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RESUMEN

El trabajo de investigacion que realice se titula: “Aplicacion de mineria de datos
para mejorar la identificacion de enfermedades respiratorias en el Hospital Daniel
Alcides Carrién Pasco, 2023” El objetivo principal fue aplicar mineria de datos para
mejorar la deteccion de enfermedades respiratorias en el Hospital Daniel Alcides
Carribn Pasco en el afo 2023. El estudio utilizado fue una prueba experimental
preliminar. La poblacion estuvo compuesta por 56 pacientes y la muestra incluyé a 20
pacientes mediante el método de muestreo por conveniencia. En la muestra no
probabilistica, se seleccionaron como criterios de inclusion sujetos que padecian
nasofaringitis aguda (resfriado), faringitis aguda, bronquitis aguda no especificada y
enfermedades no especificadas. Segun los criterios de exclusién, se rechazaron los
pacientes que no cumplian con la historia clinica o los criterios ambulatorios del
departamento. El formulario de inscripcion sirve como ayuda. Este logro se logré
mejorando la deteccion de enfermedades respiratorias en el Hospital Daniel Alcides
Carrion Pasco mediante la implementacion de una aplicacion de mineria de datos que
reduce efectivamente el tiempo promedio requerido para detectar enfermedades
respiratorias.

Palabras Clave. Mineria de datos, enfermedades respiratorias.



ABSTRACT

The research work | carried out is titled: “Application of data mining to improve
the identification of respiratory diseases in the Daniel Alcides Carriébn Hospital Pasco,
2023” The main objective was to apply data mining to improve the detection of
respiratory diseases in the Hospital Daniel Alcides Carrion Pasco in the year 2023. The
study used was a preliminary experimental test. The population was composed of 56
patients and the sample included 20 patients using the convenience sampling method.
In the non-probabilistic sample, subjects suffering from acute nasopharyngitis (cold),
acute pharyngitis, unspecified acute bronchitis, and unspecified diseases were selected
as inclusion criteria. Based on the exclusion criteria, patients who did not meet the
department's clinical history or outpatient criteria were rejected. The registration form
serves as help. This achievement was achieved by improving the detection of respiratory
diseases at the Daniel Alcides Carriébn Pasco Hospital through the implementation of a
data mining application that effectively reduces the average time required to detect
respiratory diseases.

Keywords. Data mining, respiratory diseases.



INTRODUCCION

En Perl, Diario ElI Peruano (2020) demostr6 que el cambio climatico
(temperaturas mas bajas) provoco un aumento de enfermedades respiratorias, siendo
la mas comun la influenza causada por COVID-19. Los sintomas como fiebre alta, tos
seca y dificultad para respirar son similares, lo que hace que el diagndstico del problema
sea mas preciso.

Por otro lado, en una publicacién realizada por el Diario Peru21 (2019) mencion6
alrededor de los meses de abril y agosto los meses de abril y agosto (épocas de
temperaturas bajas), los pacientes de distintas edades presentaron 42,073 casos de
Infecciones Respiratorias Agudas (IRA), lo cual fue un factor determinante en el
aumento de casos de dicho grupo de enfermedades:

Capitulo I: Incluye los siguientes apartados: Identificacion y determinacion del
problema, delimitacion de investigacion, formulacion del problema, formulacion de
objetivos, justificaciones de la investigacion y limitaciones de la investigacion”.

Capitulo II: Fundamentos teéricos y cientificos, Definir términos, identificar
hipétesis y variables, y finalmente definiciones operativas.

Capitulo 1ll: Tipos de investigacion, métodos de investigacion, disefio de
investigacion, conjunto principal y muestra, métodos y herramientas de recoleccion de
datos, técnicas de procesamiento y andlisis de datos, procesamiento de datos
estadisticos, seleccion de herramientas de investigacion, validacion y confiabilidad,
ética y pautas de investigacion.

Capitulo IV: Resultados y discusion incluye las siguientes partes: descripcion del
trabajo, andlisis e interpretacion de resultados, prueba de hipétesis y discusion de
resultados. Finalmente, proporcionamos conclusiones, recomendaciones, referencias y
anexos.

El autor.
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1.1.

CAPITULO |
PROBLEMA DE INVESTIGACION

Identificacion y determinacién del problema

Para 2020, el progreso ha aumentado en el proceso de enfermedad
respiratoria diagnostica, como mejorar su tecnologia, como la imagen y el
examen bioldgico, pero la integridad del paciente aun dafia estas dificultades.
Del mismo modo, el Instituto de Investigacién Médica de Texas encontr6 que la
displasia caus6 400,000 muertes, lo que resulté en errores médicos preventivos.

“Ademas, la Organizacion Mundial de la Salud, también conocida como
OMS, informé que mas de 138 millones de pacientes sufrieron errores médicos
en 2019, lo que sugiere que este sigue siendo el caso”. Las presentes
estadisticas fueron referentes paises de bajo y medio nivel de ingresos,
abarcando el 80% de los habitantes globalmente (Gestién, 2019). De igual
manera, en Estados Unidos, dicha organizacion llevo a cabo un estudio donde
se evidenciaron errores de diagndstico, generando alrededor de un 10% de
mortalidad (indice de personas que mueren) en los hospitalizados, lo cual
represento entre el 6 % y 17 % de dafios a la integridad del paciente (OMS,
2019).

En Cuba, en el Centro Provincial de Informacién de Ciencias Médicas de

Camagley, se realiz6 un estudio logrando detectar que las Infecciones



Respiratorias Agudas (IRA), son causa principal de morbilidad (indice de
personas que se enferman); ademas fueron las mas consultadas en personas
de todas las edades, donde se determind que estas infecciones afectaban
principalmente a menores de 15 afios (Reus y Ortiz, 2013).

En Perd, Diario ElI Peruano (2020) demostré que el cambio climético
(temperaturas mas bajas) provocd un aumento de enfermedades respiratorias,
siendo la mas comun la influenza causada por COVID-19. Los sintomas como
fiebre alta, tos seca y dificultad para respirar son similares, lo que hace que el
diagnostico del problema sea mas preciso.

Ademas, El Ministerio de Salud (MINSA) difundi6 que, en el afio 2019, la
mortalidad de la neumonia ha incrementado, alcanzado a un total de 38 mil
casos nuevos en los nifios menores de 5 afios, siendo la poblacién con nivel de
riesgo alto (Expreso, 2019).

Por otro lado, en una publicacién realizada por el Diario Peru21 (2019)
menciond alrededor de los meses de abril y agosto los meses de abril y agosto
(épocas de temperaturas bajas), los nifios de esas mismas edades, presentaron
42,073 casos de Infecciones Respiratorias Agudas (IRA), lo cual fue un factor
determinante en el aumento de casos de dicho grupo de enfermedades.

Esta situacién también ocurre en el Hospital Daniel Alcides Carrion de
Pasco, donde “se procesa un sin fin de informacién y al final se registran y
almacenan decenas de facturas, préstamos, tratamientos y servicios. Toda esta
informacion puede ayudarte. Informarse. Por ejemplo, las organizaciones
pueden saber qué enfermedades son mas comunes por region o grupo de edad.
Para hacer esto, necesita herramientas para administrar todos sus datos y
convertirlos en informacion a través de modelos y busquedas heuristicas.
Todavia queda mucho trabajo por hacer, incluso si se puede utilizar para
identificar y regular patrones de sintomas y enfermedades, y si se puede utilizar

para crear sistemas de informacion que respalden los procesos de atencion



1.2.

1.3.

médica. Por tanto, el propdésito de este estudio es demostrar cuantos modelos
de apoyo que reflejan el comportamiento del paciente pueden servir como base
para redirigir recursos”.
Delimitaciéon de la investigacion.
1.2.1. Delimitacion espacial

Estaré realizando una investigacion utilizando datos del 2023 sobre
pacientes con enfermedades respiratorias en el Hospital Daniel Alcides Carrion
en Pasco.
1.2.2. Delimitacion temporal

Investigacion de interpretacion de informacion realizada como parte del
proceso de investigacion de recopilacion de datos de 2022 a 2023.
1.2.3. Delimitacion conceptual

Se buscan conceptos para mineria de datos y deteccion de
enfermedades respiratorias.
Formulacion del problema
1.3.1. Problema general

¢, Se podra aplicar la mineria de datos para la mejora en la identificacién
de enfermedades respiratorias en el Hospital Daniel Alcides Carrién Pasco,
20237
1.3.2. Problemas especificos

¢, Se podra disminuir el nivel de morbilidad aplicando la mineria de datos
en la identificacién de enfermedades respiratorias en el Hospital Daniel Alcides
Carriéon Pasco, 20237

¢, Se podra disminuir el tiempo promedio aplicando la mineria de datos
para identificar la existencia de enfermedades respiratorias en el Hospital Daniel

Alcides Carrion Pasco, 20237



1.4.

1.5.

1.6.

Formulacién de objetivos
1.4.1. Objetivo General
Aplicar la mineria de datos para la mejora en la identificacion de

enfermedades respiratorias en el Hospital Daniel Alcides Carrién Pasco, 2023.

1.4.2. Objetivos especificos

Disminuir el nivel de morbilidad aplicando la mineria de datos en la
identificacion de enfermedades respiratorias en el Hospital Daniel Alcides
Carrion Pasco, 2023.

Disminuir el tiempo promedio aplicando la mineria de datos para
identificar la existencia de enfermedades respiratorias en el Hospital Daniel
Alcides Carrion Pasco, 2023.

Justificacion de la investigacion

Hoy en dia, las organizaciones son juzgadas no sélo por la calidad de
sus productos y servicios, sino también por lo bien que se comunican con los
clientes, empleados y socios. Sin embargo, la mayoria de las organizaciones
cuentan con una gran cantidad de informacion desconocida y no utilizada. Por
esta razon se desarroll6 la mineria de datos. Busca no sélo extraer informacion
de los datos, sino también extraer informacién real que pueda proporcionar una
ventaja competitiva en la toma de decisiones organizacionales.

Actualmente, la situacion de las enfermedades respiratorias en el
Hospital Daniel Alcides Carribn de Pasco ha cambiado dramaticamente,
causando confusién en los diagnosticos de los médicos y que los informes no
se reciben a tiempo para tomar decisiones. Por lo tanto, el propdsito de este
estudio y el modelo resultante es ayudar a los pacientes hospitalizados a realizar
diagnosticos oportunos y precisos y a tomar decisiones médicas.

Limitaciones de la investigacion
Las limitaciones en la realizacion de este estudio estan relacionadas con

el escepticismo de los responsables de compartir datos y bases de datos de



pacientes respiratorios, porque se sabe que se trata de informacion confidencial,
por lo que se decidié anonimizar los datos. para cada paciente. También existen
limitaciones financieras, ya que todo el programa de investigacion se

autofinancia.



2.1.

CAPITULO I
MARCO TEORICO

Antecedentes de estudio.
2.1.1. A nivel Internacional

Segun Oviedo, Oviedo y Vélez (2023) en su trabajo de investigacion
titulado “Mineria de Datos: Aportes y tendencias en el Servicio de Salud de
Ciudades Inteligentes” en su trabajo de investigacion titulado “Mineria de Datos:
Aportes y tendencias en el Servicio de Salud de Ciudades Inteligentes” Entre las
muchas aplicaciones de la mineria de datos, su contribucion a la atencion
sanitaria en las ciudades inteligentes es particularmente importante. Estas
aplicaciones tienen como objetivo mejorar la calidad de vida de la poblacion,
prevenir enfermedades, facilitar la toma de decisiones y analizar datos de los
centros sanitarios. Para apoyar el desarrollo de ciudades inteligentes, este
articulo examina los avances y tendencias en la mineria de datos médicos. Los
mayores avances en la mineria de datos incluyen una variedad de tecnologias,
técnicas y plataformas que ya se utilizan en la industria médica. Segun estas
tendencias, se pueden identificar varios problemas, entre ellos: B. Herramientas
gue soportan el analisis de textos e imagenes, métodos de indexacion y

procesamiento de datos no estructurados y mineria multimedia.



Segun Rojas y Sebastian (2017) en su trabajo de investigacion titulado
“‘Mineria de datos para el descubrimiento de patrones en enfermedades
respiratorias en Bogota, Colombia” El proyecto se basa en una aplicaciéon de
mineria de datos utilizando el algoritmo de clustering K- Means, y a través del
andlisis de datos se puede construir un modelo descriptivo para identificar
posibles patrones de comportamiento de enfermedades respiratorias en la
ciudad de Bogotd. El grupo creado con la herramienta RapidMiner es un
conjunto de datos de cinco afios, de 2012 a 2016, que incluye 184 casos de
diagnostico de enfermedades respiratorias, correspondientes a pacientes de 0
a 5 afios, segun la integridad y la correlacion de variables. . La fuente de
informacion para la seleccion de género es el SISPRO kutio, un sistema
integrado de informacion sobre el seguro social. Ademas, a medida que la
informaciéon producida por los sistemas y plataformas de salud crece
exponencialmente en el tiempo, existe la necesidad de analizar la informacion
mediante clusters para que estos datos acumulados puedan luego
transformarse en informacién y convertirse en insumos para la toma de
decisiones importantes. Diagndstico de enfermedades respiratorias. A
continuacioén, se presenta una metodologia tematica que consta de pasos que
permiten la implementacion de aplicaciones de mineria de datos. En primer
lugar, implica obtener la base de datos y sus variables, en segundo lugar, elegir
herramientas de analisis de datos, en tercer lugar, utilizar la base de datos en
herramientas analiticas y luego aplicar algoritmos de agrupamiento para
identificar patrones de comportamiento. Obtenga los resultados utilizando los
patrones identificados y finalmente escriba los resultados que obtenga.
Finalmente, cabe aclarar que las variables tomadas durante el desarrollo fueron
datos no sensibles y no se obtuvieron de diferentes fuentes de datos para
mantener la seguridad e integridad del paciente. Asimismo, se ve la necesidad

de realizar andlisis de la informacion mediante clustering, debido al crecimiento



exponencial de datos que generan los sistemas y plataformas del sector salud
con el paso del tiempo, permitiendo que estos datos organizados en los
clusteres finalmente se conviertan en informacién y sea un insumo para la toma
de decisiones enfocado a los diagndésticos de las enfermedades respiratorias. A
continuacion, se relaciona la metodologia que consiste una serie de pasos que
permiten lograr la aplicacion de mineria de datos. Primero, consiste en la
obtencion de bases de datos y sus variables, segundo la seleccion de la
herramienta de analisis de datos, tercero la aplicacion de las bases de datos en
la herramienta de andlisis, luego la aplicacion algoritmos de clustering que
permitan identificar los patrones de comportamiento, seguido de la obtenciéon de
resultados mediante los patrones ya identificados y por ultimo realizar la
documentacion sobre los resultados obtenidos. Finalmente, cabe aclarar que las
variables que se contemplan para el desarrollo, son datos que no son sensibles
y que tampoco son suministradas por las diferentes fuentes de informacién con
el fin de mantener la seguridad e integridad de los pacientes.

Segun Bautista (2010) en su trabajo de investigacion titulado “Uso de
mineria de datos en la deteccién temprana y prevencion de complicaciones de
enfermedades en el sistema de salud Colombiano” tuvo como objetivo pretendié
Incluye complicaciones relacionadas con enfermedades respiratorias
identificadas por las autoridades sanitarias colombianas y detectadas mediante
mineria de datos. |Inicialmente, estas dificultades eran médicas vy
administrativas. En este proyecto, buscamos descubrir la probabilidad de que
los pacientes tuvieran una enfermedad respiratoria preexistente. Ademas, se
buscaron asociaciones entre las complicaciones y los departamentos que tratan
a los pacientes. Para resolver el problema propuesto originalmente, se propone
utilizar reglas de agrupacion y asociaciéon como métodos de mineria de datos.
Se decidi6é introducir un modelo de conglomerados para conocer la relacion

entre la frecuencia de uso de los servicios médicos y la aparicion de



complicaciones. En base a esto, se desarrollé6 un proceso de extraccién para
utilizar estos valores y algunas de las caracteristicas utilizadas en los grupos de
caracteristicas como contexto para determinar qué tipos de complicaciones
causaron las complicaciones. Después del estudio, los resultados mostraron
una correlacion entre las complicaciones de los pacientes y los datos clinicos, y
una correlacién entre la demografia de los pacientes y la probabilidad de
complicaciones.

Segun Jiménez (2019) en su trabajo de investigacidn titulado “Aplicacién
de analitica de datos para prediccion de infeccién respiratoria aguda en
Colombia” como objetivo principal fue implementar un modelo predictivo de
infeccién respiratoria aguda en Colombia acorde con las fuentes de datos
pertinentes y disponibles para el proyecto de 2013 al 2018. Este proyecto
propuso una solucion al problema del pronédstico de Infeccién Respiratoria
Aguda (IRA) en Colombia a través del disefio de mdultiples modelos por
departamento, superando el alcance establecido inicialmente de un solo
modelo. Estos modelos permitieron evaluar y reconocer bajo cuales condiciones
técnicas es posible hacer prondsticos mas acertados. La principal fuente de
datos que puede ser utilizada para la prediccion de IRA en Colombia debe ser
la variable historica de la enfermedad recopilada por el Instituto Nacional, pues
en varios casos en los que fue utilizada Unicamente las métricas de los errores
disminuyeron. No esta descartado el uso de variables externas a la enfermedad,
ya que en casos multivariados también se obtuvieron prondsticos acertados,
solo que dependid de la ubicacion geografica o departamento. Ademas, se
construy6 un visualizador de datos, que representa una herramienta crucial en
la interpretacion de resultados. Su disefio se realizd teniendo en cuenta la
importancia de utilizar interfaces no solo amigables sino también adecuadas

para la correcta interpretacion de los modelos. Por lo tanto, el visualizador



constituye el intermediario entre el modelo y el usuario que puede ser un
profesional de salud, un experto, un analista de datos o un ciudadano.
2.1.2. A nivel Nacional

Segun Alva y Cruz (2021) en su trabajo de investigacion titulado
“Aplicacion de mineria de datos para mejorar el diagnéstico de un grupo de
enfermedades respiratorias en un hospital de Trujillo” El objetivo general es
utilizar aplicaciones de mineria de datos para mejorar el diagndstico de
enfermedades respiratorias del grupo CAP Il en la atencidn primaria de salud
en la capital Trujillo. En este caso se realiz6 un estudio preexperimental. Se
utilizaron herramientas de recoleccion de datos como cuadernos y discos de
observacion, y la confiabilidad se garantiz6 mediante juicio de expertos
utilizando el coeficiente V de Aiken, que tiene una validez del 95%. El proyecto
utilizé Pentaho Data Integration, Pentaho Server, MySQL y otras tecnologias.
Una vez desarrollado el software, siga los pasos de la metodologia CRISP-DM,
incluida la comprensién empresarial, la comprension de datos, la preparacion
de datos, el modelado, la evaluacién y la implementacion. Hubo un total de 56
pacientes, de los cuales 19 fueron examinados. Los resultados obtenidos luego
de implementar la aplicacion de mineria de datos fueron que la morbilidad
aumenté en un 4.96% vy el tiempo promedio requerido para detectar
enfermedades respiratorias disminuyé en 20 minutos. Ademds, el costo
promedio disminuy6é en S/327.95. Actividades de diagndstico en este grupo.
Finalmente, el Centro Primario Metropolitano CAP Il Trujillo ha logrado
importantes avances en el diagndstico de un grupo de enfermedades
respiratorias.

Segun Jara (2023) en su trabajo de investigacion titulado “Identificacion
automatica de neumonia mediante el procesamiento digital del sonido” La
neumonia es ahora la causa mas comudn de muerte en la nifiez y mata a 1,1

millones de nifios menores de 5 afios cada afio. Para un diagnéstico rapido de

10



esta enfermedad, se puede escuchar los pulmones con un estetoscopio, lo que
permite sentir los ruidos respiratorios e identificar signos patologicos. El objetivo
de este trabajo es detectar automaticamente la neumonia mediante
procesamiento de audio digital. El estudio primero desarrollé un protocolo de
recoleccién de sonidos respiratorios y luego los convirti6 en imagenes. Para
obtener un espectrograma para cada imagen, el espectrograma es una imagen
procesada con Keras. También construimos una red neuronal convolucional y
comenzamos a entrenar con datos de imagenes con un valor inicial de 200
épocas. Los resultados fueron satisfactorios con exactitud, precision y
sensibilidad del 75%, 69% y 75% respectivamente. Finalmente, el método fue
evaluado y mostr6 un buen desempefio en la deteccion automatica de
neumonia.
2.1.3. Anivel Local

Segun Curi (2020) “Reconocimiento de patrones en enfermedades
respiratorias mediante mineria de datos para mejorar el diagnostico en
pacientes del Hospital Daniel Alcides Carrion — Pasco” El propoésito era
determinar "el impacto de la deteccion de patrones de enfermedades
respiratorias mediante la extraccién de datos en el diagndstico de pacientes en
el Hospital Daniel Alcides Carrion de Pasco". En el desarrollo de la investigacion
se utilizan métodos de andlisis y sintesis por lo que se divide el trabajo en 2
grupos el grupo muestral de validacién para la hipo6tesis 62 historias clinicas
(40% de datos) y, datos de prueba que permitan trabajar con los algoritmos de
mineria de datos para generar el modelo predictivo, esto es 92 historias clinicas
(70% de datos). La poblacion a tomar en cuenta es de 648 historias clinicas de
pacientes del hospital Daniel Alcides Carrion en el afio 2016, periodo enero —
junio. Estos resultados manifiestan la existencia de evidencia suficiente para
indicar que, si es posible realizar predicciones con un modelo que incluye los

indicadores significativos que influyen en las enfermedades respiratorias, como
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2.2.

es la neumonia, y que predicen con un alto grado de acierto en el diagndstico
de neumonia. Los valores alcanzados oscilaron en un valor maximo de 100%
en el mejor modelo encontrado”. En conclusién, la hipétesis general de la
investigacion “El reconocimiento de patrones en enfermedades respiratorias
mediante mineria de datos mejora el diagnostico de pacientes del Hospital
Daniel Alcides Carrion — Pasco”, se considera aceptada como consecuencia de
los resultados obtenidos.

Bases tedricas — cientificas.

2.2.1. Mineria de datos.

Con el desarrollo de las tecnologias de la informacion se han
desarrollado diversas bases de datos, acumulandose una enorme cantidad de
informacion en diversos campos. La investigacion en bases de datos y
tecnologia de la informacién ha creado enfoques para almacenar y procesar
esta valiosa informacién para tomar decisiones mejores y mas importantes. La
mineria de datos implica extraer informacion atil de big data. También conocido
como proceso de recuperacion de informacién extraccion de informacion a partir
de datos, extraccion de informacién o andlisis de datos/patrones.

Figura 1 Proceso de descubrimiento de conocimiento.

Interpretacion /
Evaluacion

Conocimiento

procesados

Datos t Datos

Una definicion de mineria de datos la obtenemos de Han, J. et. al. (2012).
La mineria de datos consiste en encontrar patrones interesantes en grandes
cantidades de datos. Los procesos de mineria de datos suelen incluir limpieza

de datos, integracién de datos, seleccidon de datos, transformacion de datos,
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reconocimiento de patrones, evaluacion de patrones y representacion de datos.
Datos para descubrir patrones ocultos en su base de datos. El patron elegido
debe ser racional de alguna manera, por ejemplo desde una perspectiva
financiera o desde una perspectiva de seguridad del paciente.

Ademas del término "mineria de datos", en la literatura se utilizan otros
términos mas o menos idénticos, como aprendizaje automatico, andlisis
predictivo y mineria de datos (KDD). La mineria de datos transforma grandes
cantidades de datos en informacion. Los motores de busqueda como Google
reciben cientos de millones de consultas cada dia. Cada encuesta puede
considerarse un evento donde los usuarios describen sus necesidades de
informacion. ¢Qué cosas nuevas y Utiles pueden aprender los motores de
bdsqueda con el tiempo a partir de una

¢Hay muchas solicitudes de los usuarios? Curiosamente, algunos
patrones encontrados en las busquedas de los usuarios pueden revelar
informacion valiosa que no se puede obtener leyendo un solo dato. Por ejemplo,
Google Flu Trends utiliza términos de busqueda especificos como indicadores
de brotes de influenza. Los estudios han encontrado una fuerte correlacion entre
la cantidad de personas que buscan informacién sobre la gripe y la cantidad de
personas que realmente tienen sintomas de la gripe. Este ejemplo muestra
como la mineria de datos transforma grandes cantidades de datos en
informacidn que ayuda a resolver los problemas globales actuales.

Ciclo de la mineria de datos

Segun MacLennan, J. et al (2008) el ciclo del proyecto de mineria “A
mineria de datos consta das seguintes etapas, en funcién do propésito da

mineria de datos”:

13



Ciclo de la mineria de datos

Segun MacLennan, J. et al (2008) el ciclo del proyecto de mineria de

datos contiene aproximadamente los siguientes pasos, aunque varia segun el

propésito de la mineria de datos:

1.

Formacion de problemas comerciales: ¢Cudles son los problemas a
resolver? ¢Como pueden resolverse estos problemas con la mineria de
datos? ¢Qué tarea de mineria de datos es adecuada?

Preprocesamiento de datos: El paso de preprocesamiento de datos
contiene, por ejemplo, la recopilacién de todos los datos relevantes en un
solo lugar, la limpieza de datos para eliminar el ruido y los datos
redundantes, la agrupacién y la agregacion de atributos discretos. El
proposito es transformar los datos sin procesar para que sean Utiles para la
mineria. Este es el paso que consume mas recursos.

Modelo de construccién: Se eligen uno o varios algoritmos de mineria de
datos dependiendo de la tarea de mineria de datos y se construyen los
modelos. Por lo general, se construyen varios modelos con diferentes
algoritmos o con diferentes parametros de algoritmos para poder comparar
su desempefio en la descripcion de datos o predicciones.

Evaluacién del modelo: Se evalia el rendimiento predictivo de los
modelos y se inspeccionan y evallan los patrones revelados en términos
de utilidad y valor para el area de estudio.

Prediccion: En muchos casos, la prediccion es el objetivo de la mineria de
datos. Los modelos que han sido entrenados con datos en el paso de
construccion del modelo ahora pueden usarse para predecir nuevos casos
de datos.

Integracion de aplicaciones: Incrustar la mineria de datos en la aplicacion

empresarial.
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Estructuray modelo:

Dos conceptos importantes en la mineria de datos son la estructura de
mineria de datos y el modelo de mineria de datos. Una estructura de mineria de
datos define la forma del problema de mineria de datos. Contiene informacion
sobre las columnas de datos incluidas, como el género y la edad, incluidos sus
tipos de datos y si son discretos (es decir, tienen un namero establecido de
valores, como el sexo) o continuos (es decir, son numéricos, como la edad). La
estructura de mineria contiene los datos de origen que se utilizan para la
capacitacion y las pruebas de los modelos de mineria e informacién sobre la
cantidad de datos que se deben utilizar para la capacitacion y las pruebas. El
modelo de mineria de datos transforma las filas de datos de origen en casos y
realiza mineria de datos con estos. Utiliza algunos o todos los datos de origen,
segun los filtros aplicados al modelo. EI modelo de mineria de datos utiliza un
algoritmo de mineria de datos y algunas o todas las columnas de la estructura
de mineria como atributos de mineria de datos y especifica si estos atributos se
utilizaran como entrada, salida o ambas. El modelo luego usa las entradas para
aprender sobre las salidas. La idea detras de la mineria de datos es mostrar
ejemplos de datos de un modelo de mineria de datos, que contengan tanto
entradas como salidas, de las cuales puede extraer patrones. Esto se denomina
fase de capacitacion. Luego, los patrones pueden estudiarse por si mismos o
aplicarse a nuevos ejemplos de datos. Para probar el rendimiento predictivo, el
modelo entrenado solo recibe los atributos de entrada de los nuevos casos y, a
partir de ellos, intenta predecir el estado del atributo de salida. La predicciéon se
compara con el estado conocido del atributo de salida de ese caso. De esta
manera, se puede evaluar el rendimiento del modelo en la prediccion de los

resultados. Esto se llama la fase de prueba.
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Tipos de algoritmos en mineria de datos
Hay varios algoritmos de mineria de datos que se pueden aplicar para
resolver un problema. Dependiendo de la naturaleza del problema, se pueden
combinar una o mas tareas diferentes para resolverlo porque todos funcionan
de manera diferente. Las tareas generales de mineria de datos incluyen
clasificacion, agrupamiento, asociacion, regresion, proyeccion previa, analisis
de secuencia y andlisis de desviacion. La eleccion del algoritmo de mineria de
datos luego decide exactamente cdmo se analizan los datos para los patrones
y en qué forma son los patrones identificados (por ejemplo, arboles y reglas). A
continuacion, se presentan las tipos de algoritmos que se pueden aplicar en este
estudio, es decir, la clasificacion y el andlisis de asociacién. descripciones de
los algoritmos que se pueden usar para realizar cada tarea.
Clasificacion
La clasificacion es la tarea de asignar un estado al atributo de salida de

cada caso. La tarea de clasificacion consiste en describir los patrones del
atributo de salida en términos de los atributos de entrada. Un modelo se entrena
con datos de entrenamiento donde se conoce el atributo de salida, y luego se
puede usar para clasificar el atributo de salida en los datos de prueba. La
clasificacion se llama una tarea supervisada porque requiere un objetivo
supuesto, el atributo de salida, para obtener el resultado. Los algoritmos de
clasificacion disponibles son (MacLennan, 2008): Naive Bayes, arboles de
decision, redes neuronales y regresion logistica.

Algoritmo de Bayes: Naive Bayes es el mas simple de los algoritmos de

clasificacion. Construye patrones contando las correlaciones entre todos los

diferentes estados de los atributos de entrada y todos los diferentes estados

de los atributos externos. Los atributos solo pueden tener valores discretos.

Naive Bayes se basa en los teoremas de Bayes y es ingenuo en el sentido de

gue no tiene en cuenta las posibles dependencias entre los atributos de
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entrada. Las dependencias fuertes entre el atributo de entrada pueden, por lo
tanto, sesgar los patrones identificados. Naive Bayes a menudo se usa al
comienzo del proceso de mineria de datos para explorar rapidamente los
datos, pero también puede ser un poderoso predictor en algunas situaciones.
Algoritmos més avanzados como arboles de decision y redes neuronales se
usan tipicamente para la prediccion cuando estan disponibles. Los patrones
generados por Naive Bayes incluyen los llamados atributos caracteristicos
gue pueden interpretarse como los principales influenciadores. Las
caracteristicas del atributo se expresan como una combinacion de atributo-
estado con una frecuencia asociada que indica la proporcién de casos con el
estado de salida de destino que también tenia esta combinacién especifica de
atributo de entrada de estado. La frecuencia puede interpretarse como la
fuerza de la influencia en el resultado de la infeccion.

Figura 2 Algoritmo Naive Bayes basado en las probabilidades

P(A): Probabilidad de A

(AlR) P(R|A)P(A) P(R|A): Probabilidad de que se de Rdado A
PAIR)=—
P(R) P(R): Probabilidad de R

P(A[R): Probabilidad posterior de que se de A dadoR

Algoritmo de arboles de decision: Los arboles de decision pueden manejar
atributos discretos y continuos, pero agrupa los valores continuos si
corresponde. El algoritmo funciona de manera recursiva para construir un
arbol que luego puede usarse para la prediccion. Busca el atributo de entrada
gue divide mas claramente los datos entre los estados del atributo de salida.
Ese atributo de entrada se utiliza para dividir los datos en subconjuntos y luego
se repite el mismo procedimiento para cada subconjunto y asi sucesivamente.
Cuando se clasifica un nuevo caso de datos, se compara con las divisiones

del arbol construido, creando asi una ruta desde la raiz hasta un nodo hoja.
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Ese nodo hoja contiene el estado predicho del atributo de salida. Durante el
entrenamiento, el &rbol se poda utilizando dos parametros de algoritmo para
gue el arbol resultante no sea demasiado profundo, lo que puede causar un
entrenamiento excesivo. Los arboles muy profundos tienden a sobre
representar los datos de entrenamiento en lugar de generalizar las reglas, lo
gue puede resultar en un mal desempefio al clasificar nuevos casos de datos.
El &rbol de decision es uno de los algoritmos més populares porque es rapido,
facil de entender y preciso si se usa correctamente.

Figura 3. Ejemplo de Arbol de decision.

b<a

a<bpha<e a{c'/N b<ahe<a
/\
ce<a<bh b<a<e Y N
a<bh<e a<e<h b<e<a e<b<a

Algoritmo de red neuronal: “Los algoritmos de redes neuronales son redes
neuronales artificiales que imitan la forma en que funciona la mente humana
cuando se enfrenta a un problema. Se analizan todas las combinaciones de
entradas y salidas y se asignan pesos a sus relaciones. También busca no
so6lo la entrada, sino también el conjunto de entradas asociadas con la salida.
Ademas, hay una capa oculta de nodos entre las entradas y las salidas, por
lo que las entradas no estan conectadas directamente a las salidas”.

Algoritmo de regresion logistica: La regresion logistica es un caso especial
del algoritmo de la red neuronal en la forma en que no contiene capa oculta,
pero ademas de eso son idénticos y, por lo tanto, se comportan de manera
similar. La capa oculta eliminada no necesariamente lo convierte en un

algoritmo de debilitamiento a la hora de predecir nuevos casos de datos. En
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algunas situaciones, incluso puede funcionar mejor que la Red Neural porque
la complejidad reducida implica menos riesgo de sobre entrenamiento. Tanto
la red Neural como la regresién logistica pueden manejar atributos discretos
y continuos.

Figura 4. Representacion de red neuronal y de regresion logistica.

Input 1 Input 1

Input 2

Input 4

a) Red neural b) regresion logistica

Andlisis de asociacion: La asociacion implica analizar conjuntos de
elementos para encontrar conjuntos de elementos que ocurren con frecuencia
y, a partir de estos, formular reglas de asociacion. La mineria de datos de la
asociacion a menudo se denomina "andlisis de cesta de compra" porque
aumentar las ventas cruzadas al analizar los comportamientos de compra de
los clientes en forma de tablas de transacciones es una aplicacion comun. El
andlisis de asociacion es principalmente una tarea descriptiva, es decir, su
propésito es describir patrones en los datos, pero también es posible usarlo
para predecir el atributo de salida.

Las Reglas de asociacion simplemente cuentan los estados de atributo de
entrada y salida y la frecuencia con la que se combinan. Este numero se llama
soporte de un elemento o conjunto de elementos. Las correlaciones mas
fuertes encontradas en el conteo estan generando reglas de asociacion, cada
una con una medida de apoyo, probabilidad e importancia. Para el trabajo
investigativo que se realiza no se contempla este tipo de algoritmos,

limitdndonos a los de Clasificacion.
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2.1.1. Enfermedades respiratorias
"El tracto respiratorio superior incluye la nariz, la boca, las fosas nasales,
la faringe y la laringe, y el tracto respiratorio inferior incluye la traquea, los
bronquios principales y los pulmones".

Esta estructura dirige el aliento de aire exterior hacia los pulmones, donde se
produce la respiracién. Una infeccion aguda del tracto respiratorio, a la que
denominaremos para la investigacién cono “enfermedad respiratoria”, es un proceso
infeccioso de cualquiera de los componentes de la via aérea superior o inferior (Lambert
et al., 2008). Se pueden nombrar especificamente las infecciones en determinadas zonas
del tracto respiratorio superior. Ejemplos de estos pueden ser rinitis (inflamacidn de las
fosas nasales), sinusitis (inflamacion de los senos nasales o rinosinusitis):

- “Inflamacién de los senos ubicados alrededor de la nariz, resfriado comuin
(nasofaringitis)”

- “Inflamacién de la faringe, hipofaringe, Uvula y amigdalas, faringitis
(inflamacién de la faringe, la Gvula y las amigdalas), epiglotitis (inflamacién de
la porcién superior de la laringe o la epiglotis), laringitis (inflamacién de la
laringe), laringotraqueitis (inflamacién de la laringe y la tradquea), y traqueitis
(inflamaciéon de la traquea). Las infecciones de las vias respiratorias
superiores son una de las causas mas frecuentes de visitas médicas con
sintomas variables que van desde secrecién nasal, dolor de garganta, tos,
dificultad para respirar y letargo” (Williams et al., 2002; Lambert et al., 2008).

Clasificacién de las enfermedades respiratorias

Las enfermedades respiratorias o infecciones respiratorias agudas (IRA)
se clasifican como infecciones del tracto respiratorio superior (ITRS) o
infecciones del tracto respiratorio inferior (ITRI). El tracto respiratorio superior

consiste en las vias respiratorias desde las fosas nasales hasta las cuerdas
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vocales en la laringe, incluidos los senos paranasales y el oido medio. El tracto
respiratorio inferior cubre la continuacion de las vias respiratorias desde la
traguea y los bronquios hasta los bronquiolos y los alvéolos (Simoes et al.,
2006).
Causas de las infecciones respiratorias agudas

Las infecciones respiratorias agudas son causadas principalmente por
virus, pero se han confirmado las etiologias bacterianas. Un estudio para la
Organizacion Mundial de la Salud de casos controlados de pacientes de
padecimiento general de IRA descubrié que los virus representaban el 58% de
las infecciones agudas del tracto respiratorio y las bacterias como el
estreptococo del Grupo A era responsable del 11%, y el 3% de los pacientes
que tenian infecciones bacterianas y virales mixtas.
Transmisién de las infecciones respiratorias agudas

La transmisién se realiza a través de gotitas respiratorias 0 por manos
contaminadas con virus. La inflamacion de la mucosa del tracto respiratorio
superior (nariz, garganta, senos paranasales) aumenta las secreciones, provoca
estornudos y tos que facilitan la propagaciéon. En muchos paises en desarrollo y
desarrollados, las IRA son la enfermedad infecciosa mas comun en la poblacién
general. Las infecciones agudas del tracto respiratorio son las principales
causas de morbilidad y mortalidad en los paises desarrollados y en desarrollo.
La importancia de las infecciones agudas del tracto respiratorio en los adultos
gue trabajan y en los ancianos ha sido reconocida por mucho tiempo, y la mayor
parte de los esfuerzos de investigacion y programas de prevencion se han
dirigido a estos grupos. Mas recientemente, se ha renovado la atencion dada al
impacto que las infecciones del tracto respiratorio tienen en bebés y nifios y las

perspectivas de prevencion en este grupo.
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Reconocimiento de patrones en enfermedades respiratorias

Las enfermedades respiratorias generalmente presentan un patron
(estandar o modelo) de comportamiento mediante el cual a priori un médico
puede diagnosticar si un paciente sufre de este cuadro, ya sea como infeccion
del tracto respiratorio inferior o del tracto respiratorio superior. Eccles et al.
(2007) indica los siguientes:

Infecciones del tracto respiratorio inferior (ITRS o IRS).

El tracto respiratorio inferior es la parte del tracto respiratorio debajo de
las cuerdas vocales. Aunque a menudo se usa como sinénimo de neumonia, la
rubrica de la infeccién del tracto respiratorio inferior también se puede aplicar a
otros tipos de infeccién, como el absceso pulmonar y la bronquitis aguda. Los

sintomas incluyen:

Dificultad para respirar

Debilidad

Fiebre alta

Tos y fatiga

Las infecciones del tracto respiratorio inferior ejercen una presion
considerable en el presupuesto de salud y generalmente son mas graves que
las infecciones del tracto respiratorio superior. Desde 1993 ha habido una ligera
reduccion en el nimero total de muertes por infeccién del tracto respiratorio
inferior, representaron 3.9 millones de muertes en todo el mundo segun la
Organizacion Mundial de la Salud. Hay una serie de infecciones agudas y
cronicas que pueden afectar el tracto respiratorio inferior. Las dos infecciones
mas comunes son bronquitis y neumonia.
Infecciones del tracto respiratorio superior (ITRS o IRS).
Son las enfermedades causadas por una infeccion aguda que afecta el

tracto respiratorio superior: nariz, senos nasales, faringe o laringe. Esto
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2.3.

comunmente incluye: amigdalitis, faringitis, laringitis, sinusitis, otitis media y
resfriado comun. Las infecciones agudas del tracto respiratorio superior incluyen
rinitis, faringitis / amigdalitis y laringitis, a menudo denominadas resfriado
comun, y sus complicaciones: sinusitis, infeccion del oido y a veces bronquitis
(aunque los bronquios generalmente se clasifican como parte del tracto
respiratorio inferior). Los sintomas de IRS comunmente incluyen:
e Tos
¢ Dolor de garganta
e Secrecion nasal
¢ Congestién nasal
e Dolor de cabeza
o Fiebre baja
e Presion facial
e Estornudos
El inicio de los sintomas generalmente comienza de 1 a 3 dias después

de la exposicion a un patégeno microbiano. La enfermedad generalmente dura
de 7 a 10 dias. La faringitis estreptocdcica hemolitica beta o amigdalitis del grupo
A generalmente se presenta con un inicio repentino de dolor de garganta, dolor
al tragar y fiebre. La amigdalitis no suele causar secrecidn nasal, cambios en la
VOZz 0 tos.
Definicion de términos basicos.
e Arboles decisiones:

Representa un conjunto de reglas de clasificacion en forma de un arbol que,

a partir de los atributos de cada clase alcanzan un punto final de una ruta.
e Clasificacion

Forma de andlisis de datos que permiten extraer modelos que describen las

clases importantes de los datos.
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e Enfermedades:
La OMS define enfermedad como "Alteracion o desviacion del estado
fisiologico en una o varias partes del cuerpo, por causas en general
conocidas, manifestada por sintomas y signos caracteristicos, y cuya
evolucion es mas o menos previsible"
e Identificacion
Identificacion es la accion y efecto de identificar o identificarse (reconocer si
una persona o una cosa es la misma que se busca, hacer que dos 0 méas
cosas distintas se consideren como una misma, llegar a tener las mismas
creencias o propdsitos que otra persona, dar los datos necesarios para ser
reconocido).
e Morbilidad:
Se refiere a la presentacion de una enfermedad o sintoma de una
enfermedad, o a la proporcion de enfermedad en una poblacién. La
morbilidad también se refiere a los problemas médicos que produce un
tratamiento.
Patron de comportamiento:
Una forma de conducta que hace las veces de modelo. Los patrones de
conducta corresponden a normas especificas, que son guias que orientan
la respuesta o accion ante situaciones o circunstancias especificas
Formulacion de Hipétesis
2.4.1. Hipotesis General
La aplicacion de mineria de datos mejora la identificacion de
enfermedades respiratorias en el Hospital Daniel Alcides Carrién Pasco, 2023.
2.4.2. Hipotesis Especificas
La aplicacién de mineria de datos disminuira el nivel de morbilidad de

enfermedades respiratorias en el Hospital Daniel Alcides Carrién Pasco, 2023.
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La aplicacion de mineria de datos disminuird el tiempo promedio de
enfermedades respiratorias en el Hospital Daniel Alcides Carrion Pasco, 2023.
2.5. Identificacion de Variables
2.5.1. Variables independientes
Aplicacion de mineria de datos.
2.5.2. Variables dependientes
Identificacién de enfermedades respiratorias.
2.6. Definicién Operacional de variables e indicadores

Tabla 1 Definicion Operacional de Variables

VARIABLE DIMENSIONES

INDEPENDIENTE - Analisis.

Aplicacion de
mineria de datos

DEPENDIENTE - Nivel de morbilidad

Identificacion de - Tiempo promedio de diagnéstico
enfermedades
respiratorias
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3.1.

3.2.

3.3.

CAPITULO Il
METODOLOGIA Y TECNICAS DE INVESTIGACION

Tipo de investigacion

El tipo de la investigacion del presente estudio es aplicada. Segun
Ortega (2021), es el estudio cientifico que busca resolver un problema o
planteamiento especifico, que se caracteriza por buscar la aplicacion o
utilizacion de los conocimientos que se adquieren.
Nivel de investigacion

El método analitico es aquel método de investigacion que consiste en la
desmembracion de un todo descomponiéndolo en sus partes o elementos para
observar las causas, naturaleza y los efectos.(Hernandez Sampieri & Mendoza
Torres, 2018)
Métodos de investigacién

La investigacion que realizo es de integracion analitica, que busca
encontrar la causa de un evento estableciendo relaciones causales. En este
sentido, la investigacion descriptiva puede lograr ambas cosas de la
determinacion de las causas (investigacion post facto), como de los efectos
(investigacion experimental), mediante la prueba de hipotesis. Sus resultados y
conclusiones constituyen el nivel mas profundo de conocimientos”

segun(Hernandez Sampieri & Mendoza Torres, 2018).
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3.4.

3.5.

3.6.

Disefio de investigacion
Experimental de tipo preexperimental. (Hernandez Sampieri & Mendoza

Torres, 2018)

Donde:
00: identificacion de enfermedades respiratorias antes de la implementacién de
una aplicacion de mineria de datos.
X: aplicacién de mineria de datos.
01: identificacion de enfermedades respiratorias después de la implementacién
de una aplicacion de mineria de datos.
Poblacién y muestra
3.5.1. Poblacion

Segun Hernandez Sampieri (2018) 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 investigacion abordada presenta a 56 pacientes.

3.5.2. Muestra

La muestra esta formada por 20 pacientes, y se utiliza como criterio de
inclusion una técnica de “muestreo por conveniencia” para una muestra no
probabilistica. Nasofaringitis aguda (resfriado), faringitis aguda, no especificada
y Bronquitis aguda, no especificada, que tienen un historial médico en la entidad
y hayan sido atendidos por consulta externa, en lo correspondiente a criterios
de exclusion se descartaron aquellos pacientes que no cumple los criterios.
Técnicas e instrumentos de recoleccién de datos.

De acuerdo con Huaman (2005) en su libro “Manual de técnicas de
investigacion Conceptos y Aplicaciones” definié que el fichaje es una técnica

auxiliar que consisten en la recoleccién o recopilacion de la informacion
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3.7.

relevante de un estudio, volviéndolo un instrumento valioso, ahorra dinero y
tiempo, la elaboracion se realiza por ficha o formatos produciendo un valor
propio, hoy en dia es comudn recolectar dicha informacion util para la
investigacion desde una base de datos, aunque las fichas de forma tradicional
son cartulinas. Ademas, segun Taffarel (2009) en su libro “La creacion del
conocimiento” indicd que el fichaje consiste en extraer y recopilar de manera
ordenada la informacion que se requiere saber, permitiendo recolectar los datos
para los indicadores de la investigacion mencionados anteriormente.

Segun Carrasco (2005) en su libro “Metodologia de la investigacion
cientifica” definié que la ficha de observacion registra los datos que se obtienen
del contacto directo entre el observador y la realidad observada. Se elaboro una
ficha de observacion para el indicador de tiempo promedio para identificar la
existencia de un grupo de enfermedades respiratorias.

Seleccion, validacion y confiabilidad de los instrumentos de investigacion.

Para confirmar la validez de los instrumentos, se utilizé la técnica del
juicio de expertos, que segun Escurra (1988) en su articulo titulado
“Cuantificacién de la validez de contenido por criterio de jueces” consiste en
requerir la aceptacion o rechazo de los instrumentos por parte de varios expertos
en el tema, cuyo nimero puede variar dependiendo de cada investigacion y para
la confiabilidad se utilizé el coeficiente V de Aiken el cual computa a partir de un
dato conseguido sobre la suma maxima de los valores posibles, los cuales
pueden ser calculados utilizando las valoraciones de un grupo de expertos con
relaciéon a los items, dichas valoraciones pueden ser dicotdmicas donde reciben

valores de (0 0 1) o politomicas con valores de (0 a 5).
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3.8.

Tabla 2. Tabla de validacion

Experto Ficha de registro
Experto 1 92
Experto 2 100
Experto 3 82

Total 91.33

En la tabla 2 visualizada se aprecia la ficha de registro que fue validada
por los tres expertos y la calificacion obtenida de la evaluacién del indicador
mencionado, obteniendo un promedio de 90.47% de validez, la cual se
encuentra en la seccion de anexos de la presente investigacion.

Técnicas de procesamiento y analisis de datos.

El analisis se realiz6 mediante una entrevista no estructurada al director
del hospital, sefior Daniel Alcides Carribn Pasco, para establecer su vision,
situacion actual y problematica real, a partir del panorama general. Se realiza
un analisis descriptivo en respuesta a presentaciones anteriores. Sobre el
tratamiento. Aqui se recopila informacién sobre el proceso desde una
perspectiva cuantitativa, como por ejemplo: Utilizar cuestionarios y formularios
de registro para mejorar los diagnésticos escritos, como el nivel de incidencia
mensual de enfermedades y el tiempo promedio requerido para su identificacion,
la presencia o ausencia mensual de enfermedades aerbbicas y el costo
promedio mensual de las enfermedades respiratorias. herramienta. Se utiliza un
método CRISP-DM de cinco pasos para implementar la aplicacién de mineria
de datos. Esta es la fase de inteligencia empresarial e incluye recopilar
informacion sobre el hospital, establecer objetivos comerciales, establecer
estandares de desempefio y evaluar la salud del hospital. Identificar requisitos,
limitaciones, riesgos y oportunidades. Ademas, se analizan los términos de

negocio (esto es importante ya que ayuda a mantener las relaciones dentro de
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la organizacion), se crea un analisis de costo-beneficio y se determinan la
estrategia de mineria de datos y los objetivos a utilizar. Plan de negocios de
equipos mineros. Al final de la sesidn se creara un plan de proyecto de aplicacion
para el desarrollo de este semestre, enfocado en la evaluacion de equipos y
tecnologias.

El segundo paso es aplicar la informacion de los datos. Recopilacién,
descripcion de los datos adquiridos, andlisis de datos y control de calidad de los
datos finales.

El tercer paso es preparar los datos seleccionando la eliminacion e
inclusion de datos, la limpieza de salida, el origen del objeto, la inclusion y
generacién del formato de datos.

El cuarto paso es el modelado de materiales. Se definen los métodos
utilizados para el modelado, se realizan configuraciones de prueba y, como
resultado de estas actividades, se desarrollan modelos de materiales y
configuraciones de parametros, la conclusion también esta escrita. Estos son
los datos de muestra creados en este paso.

En la quinta fase se realizard una evaluacién para definir los criterios de
desempefio y elaborar un resumen de las acciones, decisiones Yy
recomendaciones realizadas en cada fase del proyecto. Los pasos finales
incluyen la creacion del modelo de datos, la preparacién del plan de instalacion
mas exacto y preciso, la preparacion del modelo operativo y el plan de
mantenimiento, la preparacién del informe final para presentar el proyecto y la
evaluacion final cuando sea hecho. Del programa. Tras el despliegue del modelo

Se realiza una evaluacion previa al despliegue para obtener la
informacion necesaria y utilizar las herramientas de evaluacion post- despliegue

de los indicadores mencionados anteriormente.
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3.9.

Tratamiento Estadistico.
Anélisis Descriptivo

En esta investigacion se implementard una aplicacién de mineria de
datos para evaluar el nivel de morbilidad, tiempo promedio para identificar la
existencia de un grupo de enfermedades respiratorias y el costo promedio de
diagnéstico de un grupo de enfermedades respiratorias en los pacientes del
Hospital Daniel Alcides Carrion Pasco. Para realizar la medicién de los
indicadores propuestos se realizaron instrumentos como ficha de observacion y
de registro el cual se aplicara una evaluacién antes de la implementacion que
permitira conocer los objetivos mencionados anteriormente. Posteriormente se
implementara una aplicacion de mineria de datos durante un mes, este tiempo
permitira que la aplicacion influya en los indicadores anteriormente
mencionados. Luego de la implementacion se realizard la evaluacion después
de la implementacion, para registrar la variacion en los indicadores. Estos
resultados se veran representados mediante gréaficos de barras, graficos lineales
o0 tablas para cada de indicador, para su correcto andlisis y evaluacioén.
Andlisis inferencial

Los datos obtenidos en esta investigacion se realizaran de la siguiente
manera: en primer lugar, se optara por usar la técnica de prueba de normalidad
para saber si los recopilado posee 0 no una distribucion normal, esta misma
sera realizada con la prueba Shapiro Wilk utilizada para muestras menores a 50
como lo menciona Romero (2016), contamos con una poblacion de 40 y se
utilizara la herramienta SPSS v26, esta prueba se realizara para cada uno de
los indicadores.

Luego se determinard si lo recopilado posee o no una distribucién
normal, de acuerdo en ello se procederd a realizar la prueba de hipotesis

correspondiente por cada indicador, usando la técnica T de Student o
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3.10.

Wilconxon, dependiendo del resultado obtenido de la prueba de normalidad, se
determinard que hipétesis es la que se acepta.
Orientacion ética filosofica y epistémica.

Este trabajo se lleva a cabo de acuerdo con los estandares establecidos
en directrices tales como planes y programas de investigacion y desarrollo, y de
acuerdo con las consideraciones éticas y los principios éticos de la

investigacion.

32



4.1.

CAPITULO IV
RESULTADOS Y DISCUSION
Descripcién del trabajo de campo
Mision del Hospital Daniel Alcides Carrion:

La misiébn del hospital es ser un hospital de referencia regional
dependiente del Ministerio de Salud que brinde servicios médicos integrales y
profesionales a los residentes.

Vision del Hospital Daniel Alcides Carrion:

Como hospital lider en la regién, que brinda un servicio médico integral

profesional, los recursos humanos son considerados la parte mas valiosa de su

organizacién y brindan servicios médicos de calidad a las personas.
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4.2.

Figura 5 Ubicacion.

Presentacion, analisis e interpretacion de resultados
4.2.1. Analisis Descriptivo.

En la presente investigacion se implementé una aplicacion de mineria de
datos para mejorar la identificacion de enfermedades respiratorias en el Hospital
Daniel Alcides Carrion Pasco para el cual se aplicé una evaluacion antes de la
implementacién, en donde se ejecutaron los indicadores planteados que
permitieron conocer el diagnéstico de un grupo de enfermedades respiratorias,
se procedié con la implementacion de la aplicacion de mineria de datos y
después de la implementacion se realizé nuevamente la evaluacion. El resultado
gue se obtuvo al procesar la informacion recolectada se puede encontrar en la

seccion de anexos de este informe.
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Dimension 1: Nivel de morbilidad
Andlisis Descriptivo
Tabla 3. Medidas descriptivas del indicador

Estadisticos descriptivos

I Minimao Maximao Media
Antes 20 7,69 61,00 35,1345
Despues 20 8,09 100,00 43,7545
Mwvalidao (por lista) 20

Interpretacion: “Se observa que en la tabla 3 obtuvo como nivel de
morbilidad un minimo 7.69% y como maximo 61% de morbilidad y de igual
manera se observa que después de la implementacién se obtuvo un
minimo de 9.09% y un maximo de 100% de morbilidad”.

Figura 6.
Nivel de morbilidad - Antes y después de la implementacién

Despues

Interpretacion: Se observa en la figura 6 que el nivel de morbilidad antes
de la implementacion fue de 35.13% y después de la implementacion fue
de 43.75%. Como se puede visualizar, hay un aumento de 8.62% después

de la implementacion.
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Dimension 2: Tiempo promedio de diagnostico
Andlisis Descriptivo

Tabla 4. Medidas descriptivas de la dimension 2

Estadisticos descriptivos

I Minimao Maximo Media
fiempoantes 20 A2 Az 26495
fiempodespues 20 a0 0a 0435
Mwalido (por lista) 20

Interpretacion: Se observa que en la tabla 4 obtuvo como tiempo
promedio un minimo de 00:12 minutos y como maximo de 00:42 minutos, y de
igual manera se observa que después de la implementacién se obtuvo un
minimo de 0:00 minutos y un maximo de 0:08 minutos.

Figura 7. Dimension de tiempo promedio de diagnhostico

tiempoantes tiempodespues

Interpretacion: Se observa en la figura 7 que el tiempo promedio antes
de la implementacion fue 00:26 minutos y después de la implementacién fue de
00:05 minutos. Como se puede visualizar hay una disminucién de 00:21 minutos

después de la implementacion.
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4.3.

Prueba de Hipotesis
4.3.1. Hipotesis especificas 1:
Ho: La aplicacibn de mineria de datos no disminuira el nivel de
morbilidad de enfermedades respiratorias en el Hospital Daniel Alcides
Carrion Pasco, 2023.
Ho=Nma — Nmd <=0
Hi: La aplicacion de mineria de datos disminuira el nivel de morbilidad
de enfermedades respiratorias en el Hospital Daniel Alcides Carrion
Pasco, 2023.
H:=Nma - Nmd >0

Tabla 5. Prueba de normalidad de la Dimension 1

Pruebas de normalidad

Kolmaogorov-Smirnoy® Shapiro-Wilk
Estadistico al Sig. Estadistico al Sig.
Resultado 204 20 029 920 20 008

a. Correccion de significacion de Lilliefors

Interpretacion: Se observa en la tabla 5 que la significancia es de valor
0.009, cuyo valor es menor que 0.05, es por ello que los datos no cumplen o
siguen una distribucion normal, por eso se opté utilizar una prueba no

paramétrica, la cual fue Wilcoxon por ser una poblacién menor a 30.
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Tabla 6.

Prueba de rangos con signo de Wilcoxon de la Dimension 1

Estadisticos de pruebaa

Despues -
Antes
il -3,005%
Sig. asintoticatbilateral) ooz
a. Prueba de rangos con signo de

Wilcoxon
b. Se basa en rangos negativos.

Tabla 7. Prueba Z de la Dimensiéon 1

Rangos

Rango Suma de
M promedio rangos

Despues- Antes  Rangos negativos 22 11,25 2250
Rangos positivas 180 10,42 187,50
Empates 0°

Total 20

a. Despues = Antes
b. Despues = Antes
c. Despues = Antes

Interpretacién: Se acepta la hipétesis alterna con un 95% de confianza,
donde la aplicacion de mineria de datos disminuird el nivel de morbilidad de
enfermedades respiratorias en el Hospital Daniel Alcides Carrién Pasco, 2023,
dado que Z = -3.096 asi como p (Sig.) es mayor que 0.05(0.002 < 0.05) y se
rechaza la hipétesis nula.

4.3.2. Hipo6tesis especificas 2:

Ho: La aplicacion de mineria de datos no disminuira el tiempo promedio
de enfermedades respiratorias en el Hospital Daniel Alcides Carrion Pasco,
2023.

Ho=Tpa — Tpd <=0
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Hi: La aplicacion de mineria de datos disminuira el tiempo promedio de
enfermedades respiratorias en el Hospital Daniel Alcides Carrion Pasco, 2023.
Hi=Tpa—-Tpd >0

Tabla 8. Prueba de normalidad de la Dimension 2

Pruebas de normalidad

Kolmogorov-Smirnoy® Shapiro-Wilk
Estadistico ql Sig. Estadistico gl Sig.
Resultado2 164 20 165 §928 20 ooz

a. Correccidn de significacidn de Lilliefors

Interpretacion: Se observa en la tabla 8 que la significancia es de valor
0.002, cuyo valor es menor que 0.05, es por ello que los datos no cumplen o
siguen una distribucion normal, por eso se opté utilizar una prueba no
paramétrica, la cual fue Wilcoxon por ser una poblacién menor a 30.

Tabla 9. Prueba de rangos con signo de Wilcoxon de la Dimensidn

Rangos 2
Rango Suma de
i promedio rangos
fiempodespues - Rangos negativos 208 1050 210,00
tiempoantes - b
Rangos positivos 0 00 00
Empates 0°
Tatal 20

3 fiempodespues = tiempoantes
h. tiempodespues = tiempoantes

¢ tiempodespues =tiempoantes
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4.4,

Tabla 10. Prueba de normalidad de la Dimension 2

Estadisticos de p-ruel:-atEII

fiempodespu
es-
tiempoantes

z -3,827°
Sig. asintdtica(hilateral) ooo
a. Prueba de rangos con signo de

Wilcoxon

h. 5e basa enrangos positivos.

Interpretacion: Se acepta la hipétesis alterna con un 95% de confianza,
la aplicacion de mineria de datos disminuird el tiempo promedio de
enfermedades respiratorias en el Hospital Daniel Alcides Carrién Pasco, 2023,
dado que Z = -3.927 asi como p (Sig.) es menor que 0.05 (0.000 < 0.05) y se
rechaza la hip6tesis nula.

Discusién de resultados

Ante el resultado obtenido por mejorar la identificacién de enfermedades
respiratorias en el Hospital Daniel Alcides Carrion Pasco, al implementar una
aplicacion de minera de datos donde, una de sus efectividades fue que se pudo
disminuir el tiempo promedio necesario para reconocer la existencia de
enfermedades respiratorias.

Con el primer indicador del nivel de morbilidad, se contaba con un
35.13% en el nivel de morbilidad antes de la implementacién siendo este un
nivel negativo, posterior a ello con la aplicacion ya implementada el nivel
aumento negativamente a un 43.75%, estos datos son comparados a base del
estudio de Cordova et al. (2020), en el cual determina un nivel de 30.47% segun
los casos reportados en nifios del centro materno infantil, declarando un indice
altamente negativo.

Con el indicador tiempo promedio para identificar la existencia de un

grupo de enfermedades respiratorias, previamente se contaba con 00:25
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minutos siendo este un tiempo alto y después con 00:05 minutos. Se logro tener
una reduccién de 00:21 minutos, estos datos son respaldados por el estudio de
Marimén y Navarro (2017), en el cual determina un tiempo de diagndstico entre
15 a 30 min y cémo influye directamente en la deteccion de enfermedades a

base de los antecedentes del paciente, declarandolo como tiempo deficiente.
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CONCLUSIONES

Se concluydé que se mejoraria la identificacion de enfermedades respiratorias
implementando una aplicacién de mineria de datos en el Hospital Daniel Alcides
Carrién Pasco, 2023. Al disminuir el tiempo promedio.

Asegur6é que la frecuencia no baj6é significativamente por debajo del nivel de
enfermedad, Antes de implementar la aplicacién de mineria de datos obtuvimos un
resultado de 35,13% (positivo) y después de implementar la aplicacion de mineria
de datos obtuvimos un resultado de 43,75% (negativo). Aumento del 8,62%. La
prueba estadistica de Wilcoxon muestra que la puntuacion Z es -3,096 y siguientes
con un 5% de significancia y un 95% de confianza. 0.002.

Determinar la reduccién del tiempo promedio para detectar la presencia de
complejos de enfermedades respiratorias. Los resultados se obtienen 00:26
minutos antes y 00:05 minutos después de implementar la aplicacion de mineria de
datos, lo que resulta en un ahorro de 00:21 minutos. El nivel de significancia al nivel
de confianza del 5% y al nivel del 95% utilizando el estadistico de prueba de

Wilcoxon y la puntuacion Z es -3,927 con signo 0,000.



RECOMENDACIONES

El personal estéd en mejores condiciones de monitorear a los pacientes para tomar
medidas preventivas que eviten la recurrencia de la enfermedad y brindar
recomendaciones oportunas para futuros examenes a intervalos regulares, lo cual
esta planificado.

Recomendar al personal administrativo y técnico de la oficina a organizar los datos
de los pacientes de manera centralizada, especialmente para los registros médicos
de mas de un afio, para reducir el tiempo dedicado a recuperar archivos (registros

médicos) de diversas fuentes.
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ANEXOS



Instrumentos de Recoleccion de datos

Ficha de Registro

Investigadores Tipo de
prueba
Empresa Hospital Daniel Alcides Carribn Pasco
investigada
Motivo de Nivel de Morbilidad

investigacion

Fecha de inicio Fechade
termino
Objetivo Indicador Medida Formula
Disminuir el nivel de Nivel de morbilidad Porcentaje NM = (TC x 100) / TCE
morbilidad
RAM
B Procedencia del [Reacciones Fecha de Fecha de Enfermedad
N*® Paciente . . L. . - : .
paciente alérgicas al nacimiento | diagnostico | diagnosticada

medicamenta)




Ficha de Registro

Investigadores Tipo de
prueba
Empresa Hospital Daniel Alcides Carrion Pasco
investigada
Motivo de Tiempo promedio para identificar la existencia de un grupo de

investigacion

enfermedades respiratorias

Fecha de inicio Fecha de
termino
Objetivo Indicador Medida Formula
Disminuir el tiempo Tiempo promedio Horas
" (TIEER)i
- TPIEGER = ==———
promedio - n

Paciente

RAM Fﬁ:’;y Fecha - Hora Facha y Hora

Procedencia del {Reacciones Ing Salida de diagndstico

paciente alérgicas al iddfmmiyyyy - {ddimmdyyyy -
medicamento) fddimmyvyy hhzmm} hhizrmim)
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Enfermedad
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Numero de tratamiento
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Desarrollo de la Metodologia
Fase 1: Comprensién del negocio
Determinar los objetivos del negocio
¢ Recopilar informacién de la empresa
En el Hospital Daniel Alcides Carrion Pasco se detect6 un incremento de casos, por
lo que, en la mayoria de estos fueron enfermedades respiratorias, los cuales
afectaron a los adultos, viéndose reflejado la poca eficacia en el proceso de
diagnéstico médico y tratamientos en el departamento de Neumologia de dicho
conjunto de enfermedades, ocasionando un aumento en el nivel de morbilidad,
tiempo promedio para identificar la existencia de un grupo de enfermedades
respiratorias y costo promedio de diagndstico del dicho grupo.
e Definir los objetivos del negocio:
Brindar una atencién con calidad y calidez a miles de asegurados.
Atender a pacientes con enfermedades de especialidades complejas.
o Definir los criterios de rendimiento comercial:
La posibilidad de realizar diagndsticos a pacientes con enfermedades respiratorias
con un elevado porcentaje de fiabilidad.
Evaluacién de la situacion
o  Definir requisitos
Reporte de Historias clinicas de pacientes
Reporte de costos
Reporte de atenciones medicas
o  Definir riesgos
Acceso a la base de datos
e Definir contingencias

Solicitar reportes de historias clinicas



Determinar los objetivos de mineria de datos
e Definir objetivos de mineria de datos

Vv Nivel de morbilidad

v/ Disminuir el tiempo promedio para identificar la existencia de un grupo de
enfermedades respiratorias.

v/ Disminuir el costo promedio de diagnostico de un grupo de enfermedades

respiratorias.
e  Definir criterios de rendimiento de mineria de datos
Se establece como criterio la posibilidad de realizar predicciones sobre la
enfermedad respiratoria que sufre un paciente con un elevado porcentaje de
fiabilidad.
Realizar el plan del proyecto
Fase 2: Comprension de los datos
Recolectar los datos iniciales
Los datos empleados en este proyecto de investigacion son de historias medicas de
pacientes del Hospital Daniel Alcides Carrion Pasco que incluyen informacién
personal sobre ellos como: nombres, apellidos, DNI, fecha de nacimiento, entre
otros.
Listado de los datos adquiridos:
e Paciente
e Enfermedad
e Cita
e Examen
e Medicamento

e Personal



Descripcién de los datos
Los datos se encuentran almacenados en un almacén de datos con esquema
dimensional en estrella. Podemos observar el esquema relaciona de la base de

datos, la cual fue generada por la herramienta SQL.

AtencionSintoma

¥ [kmyAtencicnSintoma

Exploracién de

especiabdad

areaHospatalars

actrsd ad Hosprtalans

santemal
Enfermedad smtamal
¥ kepEnfermadad
enfermedad Examen
tipEn fenmead ad =3 ¥ [lemybxamen
g perEn fermedad ’> AT
kayAtencionSantoma 'El prowesdor
Hecho_Diagnostico Tiempo
lomy Excarmeen ¥ byTiempo
Dim_Paciente ey Pacients facha
¥ omyRacients KeyhMedicamento e
daoumeento »!r,‘-: ta trimentne
razonsoria ey Oirganzacion afio
tipoPacient -
e e R by Tommipc e &
e S Fesrrescd -
oy Enfenmedad Medicamento
e cantidadMadicamentos ¥ bmybedicamento
talls cantidad Bxaman Madicamanto
pracickledicamento tipobedicamento
precicEaamen
estado
N Organizacion
cita
¥ beyOrganizacion
¥ lmyylita
peerscnal
orta

especiabdad

los datos

Una vez que se han descrito los datos, se procede a explorarlos, esto implica aplicar
pruebas estadisticas basicas que revelaran propiedades de los datos, y crear tablas
de frecuencia y gréaficos de distribucion de los datos. Este informe sirve

principalmente para determinar la consistencia y completitud de los datos.



Top tipos de enfermedades con mas atenciones del grupo J30-J39
Saarch:
Enfermedad Cantidad de Antenciones
Riritis alérgics y vesomotore 125

(9.4%) Otras erfermecsss de las vies respiratories supericres 18

Enfermedaces cénices os las smigdsias y o las sdenaides

quaitiz crimicss 1
125445 RiNitis rinofericgitis y faringits cronices 1

Shoring | ta 5 of 5 artries Previous | 1| Mext

Frecuencia de Morbilidad Segun enfermedad de Faringitis aguda

Mes Seprismbre
Cantidad Incidendias 1 10

Septiembre Noviembre Diciembre

Verificar la calidad de los datos

Después de hacer la exploracion inicial de los datos se puede afirmar que estos son
completos. Los datos cubren los casos requeridos para la obtencién de los resultados
necesarios para poder cumplir los objetivos del proyecto. Los datos no contienen
errores, estos son datos propios de las actas médicas. Tampoco se encuentran
valores fuera de rango, dado que los datos son controlados por medio de la
integracion, por lo que no hay riesgo de ruido en el proceso de la mineria de datos.
Fase 3: Preparacion de los datos

Seleccionar los datos

En términos de registros, se van a utilizar todos los registros dentro de cada tabla
gue compone la base de datos, puesto que al ser ésta una base de datos

especificamente creada para este proyecto. Sin embargo, hay campos dentro de



estos registros que no son necesarios para nuestros objetivos de mineria de datos,
por lo que se puede prescindir de algunos de ellos.

Tablas a usar

e AtencionSintoma

o Enfermedad

e Hecho_Diagnostico

Limpiar los datos

La base de datos con la que se cuenta para el proyecto contiene toda la informacién
necesaria para poder cumplir los objetivos, ademas, estos datos son obtenidos por
atenciones médicas para el caso que se presenta, son datos limpios y por lo tanto
no hay necesidad de hacer una limpieza mas profunda sobre ellos.

Tampoco tenemos campos en los que falten valores, mas alla de los valores nulos
gue aparecen cuando la informacién que se quiere representar no existe, y por lo
tanto no se consideran como datos faltantes, por lo que no es necesario realizar
ningun tipo de estimacion de valores faltantes. Estos valores nulos se trataran a la
hora de hacer la mineria de datos simplemente ignorandolos porque no aportan
ninguna informacion adicional al estudio.

Posteriormente, se da importancia a los datos que conforman el modelo a construir.
Para esto, se usa la tabla de hechos que contiene la informacion original de las

variables que se predeciran y que seran utilizadas para generar el modelo predictivo.

Sexo ~ |Edad ~ Peso ~ Talla ~ sintomal ~ | sintoma2 ~ | DIAGNOSTICO/PROCEDIMIENTO

F Mayor 60 bajo Mayor 1.60 Tos Fiebre FISIOTERAPIA RESPIRATORIA

F Adulto bajo entre 1.00 y 1.5!Tos Fiebre FISIOTERAPIA RESPIRATORIA

F Mayor 60 normal entre 1.00y 1.5¢Tos Fiebre FISIOTERAPIA RESPIRATORIA

M Adulto normal Mayor 1.60 Tos Fiebre FISIOTERAPIA RESPIRATORIA

F Mayor 60 normal Mayor 1.60 Tos Fiebre FISIOTERAPIA RESPIRATORIA

F Adulto bajo entre 1.00 y 1.5!Tos Fiebre FISIOTERAPIA RESPIRATORIA

F Mayor 60 bajo Mayor 1.60 Tos Fiebre INSUFICIENCIA RESPIRATORIA CRONICA
F Adulto bajo entre 1.00 y 1.5!Tos Fiebre FISIOTERAPIA RESPIRATORIA

M Adulto normal Mayor 1.60 Tos Fiebre FISIOTERAPIA RESPIRATORIA

F Mayor 60 bajo entre 1.00 y 1.5!Tos Fiebre INSUFICIENCIA RESPIRATORIA CRONICA
F Mayor 60 bajo Mayor 1.60 Tos Fiebre FISIOTERAPIA RESPIRATORIA

F Menor de 18 normal entre 1.00 y 1.5!Tos Fiebre FISIOTERAPIA RESPIRATORIA

M Menor de 18 normal menora 1.00  Tos Fiebre FISIOTERAPIA RESPIRATORIA

M Menorde 18 bajo entre 1.00 y 1.5!Tos Fiebre FISIOTERAPIA RESPIRATORIA

F Mayor 60 bajo Mayor 1.60 Tos Fiebre FISIOTERAPIA RESPIRATORIA

F Mayor 60 normal entre 1.00 y 1.5!Tos Fiebre FISIOTERAPIA RESPIRATORIA

F Adulto normal Mayor 1.60 Tos Fiebre FISIOTERAPIA RESPIRATORIA

F

Adulto normal Mayor 1.60 Tos Fiebre FISIOTERAPIA RESPIRATORIA

Tabla de hechos con parte de los datos validos, segun las variables predictoras.



A continuacion, se procede a trabajar en el IBM SPSS Modeler version 18.0,
importando la tabla de hechos ya creada y optimizada, llamada dataevaluacion.csv,
como se muestra en el siguiente paso:

r
\J data evaluacion.csv X

eivo Dalos Filko Tipos Anotaciones
| Archivo:  |C:\Users\15-EF2526LA\Downloads\data evaluacion.csv Q

Sexo;Edad;Peso;Talla;sintomal;sintoma2; DIAGNOSTICO/PROCEDIMIENTO )
F;Mayor 60;bajo;Mayor 1.60;Tos;Fiebre; FISIOTERAPIA RESPIRATORIA
F;Adulto;bajos;entre 1.00 y 1.59;Tos;Fiebre; FISIOTERAPIA RESPIRATORIA

F;Mayor &é0;normal;entre 1.00 y 1.59;Tos;Fiebre;FISIOTERAPIA RESPIRATORIA -
L e L]
[¥ Leer nombres de campo del archivo [ Especificar niimero de campos 1 :

Omitir caracteres de cabecera: ns Caracteres de comentario de EOL: |:| ‘

Eliminar espacios iniciales y finales: @ Ninguno © lzquierda © Derecha © Ambos

Caracteres no validos: © Descartar © Reemplazar por
Codificacién: Valor predeterminado de laruta  ~ | Simbolo decimal: \Valor predeterminado de laruta ~ |
["] EI delimitador de lineas es un caracter de nuevalinea Lineas para escanear para columna y tipo: ma |
- Delimitadores de campo [¥ Reconocer automaticamente fechas y horas
[[Espacio (¥ Coma [T Tabulador [] Tratar corchetes como listas r
Nueva linea [« Otro [:] - Comillas !
["] Caracteres no imprimibles Comillas simples: [Desmrtar x J E
[ Permitir mdltiples delimitadores vacios Comillas dobles: [Descana_r v]

| Tabla (7 carmpos, 63 registras) £5 = [m] >
‘ iga Archivo | Editar ¥ Generar (@ | >< |
Sexo |Edad  |Peso | Talla sintoma | sintoma2 | DIAGNOSTICOPROCEDIMIENTO |

1 F Mayor 60 bajo Mayor 1.60 Tos Fiebre FISIOTERAPIA RESPIRATORIA -
2 F Adulto bajo entre 1.00y 1.59 Tos Fiebre FISIOTERAFPIA RESPIRATORIA
3 F Mayor 80 normal entre 1.00y 1.59 Tos Fiebre FISIOTERAPIA RESPIRATORIA

|4 M Adulto normal Mayor 1.60 Tos Fiebre FISIOTERAPIA RESPIRATORIA
5 F Mayor 80 normal Mayor 1.60 Tos Fiebre FISIOTERAPIA RESPIRATORIA

<| B F Adulto bajo entre 1.00y 1.59 Tos Fiebre FISIOTERAPIA RESPIRATORIA
¥ F Mayor 60 bajo Mayor 1.60 Tos Fiebre INSUFICIEMNCIA RESPIRATORIA CROMICA
=] F Adulto bajo entre 1.00y 1.59 Tos Fiebre FISIOTERAFIA RESPIRATORIA
L) ] Adulto normal Mayor 1.60 Tos Fiebre FISIOTERAFIA RESPIRATORIA
10 F Mayor 60 bajo entre 1.00y 1.59 Tos Fiebre INSUFICIEMNCIA RESPIRATORIA CROMNICA
11 F Mayor 60 bajo Mayor 1.60 Tos Fiebre FISIOTERAFPIA RESPIRATORIA

Tabla 12 F Menor d... normal entre 1.00y 159 Tos Fiebre FISIOTERAFIA RESPIRATORIA
13 M Menor d... normal menora 1.00 Tos Fiebre FISIOTERAPIA RESPIRATORIA
14 M Menor d... bajo entre 1.00y 1.59 Tos Fiebre FISIOTERAPIA RESPIRATORIA
15 F Mayor 60 bajo Mayor 1.60 Tos Fiebre FISIOTERAPIA RESPIRATORIA
16 F Mayor 60 normal entre 1.00y 1.59 Tos Fiebre FISIOTERAPIA RESPIRATORIA
17 F Adulto normal Mayor 1.60 Tos Fiebre FISIOTERAPIA RESPIRATORIA
18 F Adulto normal Mayor 1.60 Tos Fiebre FISIOTERAPIA RESPIRATORIA
19 M Adulto normal entre 1.00y 1.59 Tos Fiebre FISIOTERAPIA RESPIRATORIA
20 F Mayor 60 bajo Mayor 1.60 Tos Fiebre FISIOTERAPIA RESPIRATORIA ~ |
—] [Aceptar] -

Importacion de la tabla de hechos a IBM SPSS Modeler.



Una vez importada la data, se procede a seleccionar los elementos o variables

predictoras, que seran catalogadas como entradas, asi como la variable resultado o
salida.
\) Tipo

= @E0

A

o | Tipos| Formato | Anotaciones
[ B Leervalores IrBorrarvalores I Borrar todos los valoresr]

B " . |

data evajpacion.csv Campo Medida Valores No se enc... Comprobar Rol

r [A] Sexo & Marca WF Ninguno “ Entrada

{’ |A] Edad @5 Nominal Adulto,"Ma... Ninguno M Entrada

[A] Peso & Marca normal/bajo Ninguno  Entrada

|A] Talla @5 Nominal “Mayor 1.6... Ninguno “ Entrada

[A] sintoma1 & Marca Tos/Tos Ninguno N Entrada

Tabia |a] sintoma2 & Marca Fiebre/Fie... Ninguno N Entrada

[A] DIAGNOSTIC... g5 Nominal "AYUDAY ... Ninguno @©) Destino

® Ver campos actuales © Ver configuracion de campos no utilizados

([ Aceptar ]| cancelar | [ aplicar || Restablecer)

NIARNACTICADBACENINE P

Tipos de variables declaradas
Fase 4: Modelado

Escoger la Técnica de Modelado

Después de deliberar, se decidio utilizar la técnica de modelado basada en
clasificacion, y se eligieron tres algoritmos para realizar pruebas.

e El algoritmo de Arbol de Clasificacion y Regresion (C&R): Construye un arbol
de decision que puede predecir o clasificar observaciones futuras. Este método
utiliza la particion iterativa de los datos de entrenamiento para minimizar la
impureza en cada paso, buscando alcanzar nodos "puros” donde el 100% de los
casos pertenezcan a una categoria especifica del objetivo. Los atributos de entrada
y el objetivo pueden ser tanto numéricos como categoricos. Cada division en el

arbol es binaria, generando dos subgrupos.



e Elalgoritmo C5.0: también construye un arbol de decisiéon o un conjunto de
reglas, seleccionando el atributo que proporciona la maxima ganancia de
informacion en cada nivel. Este método requiere que el atributo objetivo sea
categorico y permite multiples divisiones, generando més de dos subgrupos.

e El algoritmo CHAID: construye &rboles de decision utilizando estadisticas de
chi-cuadrado para identificar las divisiones 6ptimas. A diferencia de C&R y C5.0,
CHAID puede generar arboles no binarios, lo que significa que algunas divisiones
pueden generar mas de dos ramas. Al igual que los otros algoritmos, puede
manejar tanto atributos numéricos como categoricos. CHAID exhaustivo es una
variante que examina todas las posibles divisiones con mayor precision, aunque
requiere mas tiempo de calculo.

e Construir el modelo: Usando los tres algoritmos de arboles de decisién
mencionados, se desarrollaron modelos predictivos en la investigacion. Estos
modelos se entrenaron utilizando los 63 registros de datos, lo que resulté en los
siguientes niveles predictivos de diagndstico de neumonia basados en las variables
descriptivas:

e Algoritmo arbol de clasificacion y regresion (C&R)

Correctos a4 B571%

Errdneos 9  1429%

Total 63
Algoritmo Nodo C5.0

Correctos 51 80.05%

Errénecs 12 19,05%

Total 63




Algoritmo nodo CHAID

Correctos 52 32 54%
Erroneos 11 17,46%
Total 63

Se observa que el algoritmo C&R resulta ser el mas eficiente durante el
entrenamiento, logrando un éxito predictivo del 85.71% en todos los casos de
diagnéstico de enfermedades respiratorias. Por lo tanto, se considera el mas

adecuado para esta investigacion.
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Aplicacidon de algoritmos de arboles de decision
Fase 5: Evaluacion
En esta fase de la metodologia se intentan evaluar los modelos generados, los
resultados obtenidos de la aplicacion de mineria de datos en los patrones de
enfermedades respiratorias son las siguientes:
A continuacion, se presenta el arbol de decision, que muestra las variables

predictoras que influyen en el diagnostico de enfermedades respiratorias.
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Modelo predictivo algoritmo arbol de decision



Segun el arbol de decision obtenido:

e La primera division se basa en la variable "Edad", donde se divide en dos
grupos: "Adulto" y "Mayor de 60 / Menor de 18". Si la edad es "Adulto", el
diagndstico predicho es "fisioterapia respiratoria”.

e Silaedad es "Mayor de 60 / Menor de 18", el arbol se bifurca ain més
dependiendo del valor de la variable "Peso". Si el peso es "bajo", el siguiente
criterio de division es el "Sexo". Si el sexo es "F", el diagndstico predicho es
"fisioterapia respiratoria".

e Sielsexoes"M"y el peso es "bajo", el &rbol se ramifica nuevamente segun el
valor de la variable "Edad". Si la edad es "Mayor de 60", el diagnéstico predicho es
"tbc respiratoria no especificada / tbc pulmonar sin baciloscopia”.

e Sielpeso es "normal”, el diagndstico predicho es "fisioterapia respiratoria”.
Fase 6: Implantacion.

Esta es la Ultima fase de la metodologia CRISP-DM y el objetivo de la misma es el
de explicar al cliente como poner en funcionamiento el proyecto que se ha construido
en las fases anteriores, asi como exponer los resultados obtenidos al cliente de
forma que lo pueda entender facilmente. Otro objetivo de esta fase es el de crear
una estrategia para el mantenimiento del proyecto y producir un informe en el que
se incluyan posibles mejoras para el futuro y un listado de las dificultades
encontradas a la hora de realizarlo.

Planear la Monitorizacion y Mantenimiento

La supervisién y mantenimiento de la implementacién del presente proyecto es una
fase importante del mismo debido a que los datos que se procesan con mucha
frecuencia pueden ser modificados por el personal médico. Los datos pueden ser
modificados por diferentes motivos como haber realizado una codificacién incorrecta,
haber asignado un diagnostico incorrecto al paciente, etc. El volumen de estos datos

en movimiento es grande motivo por el cual la extraccion de las muestras debe ser



realizada cuidadosamente y realizando siempre backups de los datos explotados en
cada proceso. La mineria de datos deberia ser realizada en periodos mensual, sin
embargo, esta medida podria variar en cualquier momento en funcion de la

necesidad que esté vigente en cada momento.



Matriz de Consistencia

Tema: “Aplicacion de mineria de datos para mejorar la identificacion de enfermedades respiratorias en el Hospital Daniel Alcides
Carrién Pasco, 2023”

PROBLEMA 5 VARIABLE DIMENSION DISENO POBLACION Y
GENERAL OBJETIVO GENERAL HIPOTESIS GENERAL INDEPENDIENTE MUESTRA
¢ Se podra aplicar la Aplicar la mineria de La aplicacion de mineria  Aplicacion de mineria - Andlisis POBLACION
mineria de datos para datos para la mejora en de datos mejora la de datos.
la mejora en la la identificacion de identificacion de Disefio: La investigacion
identificacion de enfe_rmed_ades enfe_rmed_ades abordada presenta a 56
enfe_rmed_ades respiratorias en el _ respiratorias en el _ Pre - Experimental pacientes
respiratorias en el Hospital Daniel Alcides Hospital Daniel Alcides
Hospital Daniel Alcides  Carrion Pasco, 2023. Carrion Pasco, 2023.
Carrién Pasco, 2023? MUESTRA
Tipo de La muestra es 20
Investigacion pacientes mediante la
técnica llamada
Aplicada “muestreo por
conveniencia” dentro
del muestreo no
probabilistico.
PROBLEMA OBJETIVO HIPOTESIS VARIABLE DIMENSION METODO DE TECNICAS -
ESPECIFICO ESPECIFICO ESPECIFICA DEPENDIENTE INVESTIGACION INSTRUMENTOS
¢ Se podra disminuir el Disminuir el nivel de La aplicaciéon de mineria  Identificacion de - Nivel de morbilidad Método Técnicas:

nivel de morbilidad
aplicando la mineria de
datos en la
identificacion de
enfermedades
respiratorias en el
Hospital Daniel Alcides
Carrion Pasco, 2023?

morbilidad aplicando la
mineria de datos en la
identificacion de
enfermedades
respiratorias en el
Hospital Daniel Alcides
Carrién Pasco, 2023.

Disminuir el tiempo
promedio aplicando la

de datos disminuira el
nivel de morbilidad de
enfermedades
respiratorias en el
Hospital Daniel Alcides
Carrién Pasco, 2023.

La aplicacion de mineria
de datos disminuira el

enfermedades
respiratorias.

- Tiempo promedio de
diagnostico

Analitica.
Enfoque

Cuantitativo

- Ficha de registro.




¢ Se podra disminuir el
tiempo promedio
aplicando la mineria de
datos para identificar la
existencia de
enfermedades
respiratorias en el
Hospital Daniel Alcides
Carrién Pasco, 2023?
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