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Resumen.

Cada aio se pierden muchas vidas en el mundo y nuestro pais debido a la diabetes mellitus, la cual
es una enfermedad crénica que es considerada junto con la hipertension y la obesidad se considera
como una de las mds impactantes en nuestro pais, de ahi la importancia de investigar los factores
gue determinan cémo se desarrolla esta patologia. Mediante esta investigacidén, se disend,
desarrolld y cred un algoritmo metaheuristico hibrido de aprendizaje automatico para identificar
temprana y oportuna de pacientes predispuestos a padecer esta enfermedad en la poblacién de
Aguascalientes. En esta tesis se desarrollé un marco de trabajo el cual se describe a continuacion:

Este marco de trabajo se realizé con informacion real de 91 bases de datos, 86 pertenecientes
a centros de salud y 5 pertenecientes a hospitales generales del Instituto de Servicios de Salud del
Estado de Aguascalientes, dichas bases de datos fueron procesadas filtradas y discretizadas para su
procesamiento en los siguientes estudios.

Mediante el desarrollo e implementaciéon de un algoritmo de testores tipicos se trabajé una
linea de investigacion con la cual se obtuvieron cinco testores tipicos, con las variables de los
testores tipicos resultantes se disefaron y desarrollaron 5 redes neuronales y paralelamente se
desarrollé e implemento un clasificador ingenuo de bayes, con el propdsito de comparar y obtener
la mejor precision de los clasificadores de redes neuronales desarrollados y posteriormente
comparar esa precisidon con la precision del ingenuo de bayes vy finalizar seleccionando el mejor
clasificador.

Ademads se realizd la propuesta de reagrupacién de unidades de salud respecto a sus
jurisdicciones de responsabilidad y se encontraron las zonas geograficas con mayor incidencia de
diabetes mellitus, mediante el desarrollo y aplicacion de un algoritmo K-means modificado se
propone una nueva jurisdiccion sanitaria con la finalidad de mejorar la distribucidn y reduccion de
distancia de los centros de salud hacia las jurisdicciones de responsabilidad, traduciéndose esto en
una mejor atencion, mejor distribucidon de los insumos para los centros de salud e incluso una
deteccién temprana de patologias tan importantes como la Diabetes Mellitus.

Cabe resaltar que los resultados de esta investigacién ademas de ser novedosos proporcionan
informacién relevante los cuales dan la pauta para investigaciones futuras de diabetes mellitus y

otras patologias relevantes en la poblacién de Aguascalientes.
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Abstract.

Every year many lives are lost worldwide and in our country because of diabetes mellitus,
which is a chronic disease that together with hypertension and obesity is considered one of the most
impacting diseases in our country, hence the importance of investigating the factors that determine
how this pathology develops. Through this research, a hybrid metaheuristic machine learning
algorithm was designed, developed and created to identify early and opportune patients
predisposed to develop this disease in the population of Aguascalientes. In this thesis a framework
was developed which is described below:

This framework was performed with real information from 91 databases, 86 belonging to
health centers and 5 belonging to general hospitals of the Instituto de Servicios de Salud del Estado
de Aguascalientes, these databases were processed filtered and discretized for processing in the
following studies.

Through the development and implementation of an algorithm of typical testers, a line of
research was worked with which five typical testers were obtained, with the variables of the
resulting typical testers 5 neural networks were designed and developed and in parallel a naive
Bayes classifier was developed and implemented, with the purpose of comparing and obtaining the
best accuracy of the developed neural network classifiers and then comparing that accuracy with

the accuracy of the naive Bayes classifier and finally selecting the best classifier.

In addition, a proposal was made to cluster health units with respect to their jurisdictions of
responsibility and the geographic areas with the highest incidence of diabetes mellitus were found.
Through the development and application of a modified K-means algorithm, a new health
jurisdiction was proposed with the purpose of improving the distribution and reducing the distance
from the health centers to the jurisdictions of responsibility, resulting in better care, better
distribution of supplies for the health centers and even early detection of pathologies as important
as Diabetes Mellitus.

It should be highlighted that the results of this research, in addition to being novel, provide
relevant information that will set the guidelines for future research on diabetes mellitus and other

relevant pathologies in the population of Aguascalientes.
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CAPITULO | INTRODUCCION

Capitulo L. Introducciéon

1.1. Introduccion.

Dia a dia se pierden muchas vidas debido a la diabetes mellitus, la cual es una enfermedad crénica
vinculada a otras enfermedades como hipertensién, dislipidemia y sindrome metabdlico, por esta
razon, emerge la inquietud de identificar anticipadamente las variables caracteristicas relacionadas
con el desarrollo de esta enfermedad.

En esta investigacidn, se crea un marco de trabajo que contiene el desarrollo de un
algoritmo metaheuristico hibrido de aprendizaje automatico para la obtencién de datos relevantes
que seran extraidos de bases de datos de pacientes con la patologia de Diabetes Mellitus del

Instituto de Servicios de Salud del Estado de Aguascalientes (ISSEA).

Se hara uso de la clasificacién establecida por el CIE10 (Panamericana, 2003), ademas se

conto con la asesoria del médico diabetdlogo Francisco Javier Serna Vela.

Los datos corresponden a la coleccion de informacion de 89 centros de salud y 5 hospitales,
los cuales se obtuvieron por medio de un convenio de cooperacion de informacidn establecido con

el Instituto de Salud del Estado de Aguascalientes (ISSEA).

1.2. Problema de Investigacion.

El problema, desde el punto de vista computacional, es el reconocimiento de patrones aplicado a la

identificacion de factores de riesgo de diabetes mellitus.

La Diabetes Mellitus es una de las principales causas de muerte (FID, 2015) al grado que se

ha llegado a considerar una epidemia.

El diagndstico médico es complicado y subjetivo. Su resultado no depende de una solucién

sistematizada sino de la interpretacién de los sintomas del paciente.
12
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Existen razones ideoldgicas y culturales por las cuales se cree que una computadora no es
capaz de diagnosticar como un médico humano, ademas existe resistencia de algunos profesionales

de la salud a sentirse cuestionados, observados o aconsejados por una maquina.

1.3.Hipotesis.

1. Los factores de pacientes con la patologia de diabetes mellitus seran reconocidos por el
procesamiento de informacion por medio del algoritmo metaheuristico hibrido de
aprendizaje automatico.

2. Existen focos rojos geograficos de concentracién de pacientes con la patologia de diabetes
mellitus en el estado de Aguascalientes.

3. Mediante un algoritmo metaheuristico hibrido se identificaran los factores en los diversos
grupos de Diabetes Mellitus clasificados por clave CIE10.

4. La hipertensidn en conjunto con el incremento en glucemia, los cambios en el indice de
masa corporal y el género no son los Unicos factores importantes en la determinacién de la

patologia de diabetes mellitus.

1.4. Objetivos.
Objetivo General
e Disefio e implementacién de un algoritmo metaheuristico hibrido de aprendizaje automatico
para identificar los factores de riesgo asociados con la patologia de Diabetes Mellitus, asi
como identificar las zonas geograficas de mayor incidencia de dicha patologia en el estado
de Aguascalientes
Objetivos Especificos

e Disefiar e implementar un marco de trabajo para el disefio, implementacién y puesta a
punto de un algoritmo metaheuristico hibrido, asi como su validacién para Identificar los
factores criticos en los pacientes de la poblacién de Aguascalientes diagnosticados con
Diabetes Mellitus.

e I|dentificar los centros geograficos de concentracidn de pacientes con la patologia de
diabetes mellitus para la mejor aplicacidn de politicas publicas.

e Proponer una distribucidon de centros de salud para mejorar los tiempos de traslado de
personal y medicamentos, deteccion de atencién temprana de diabetes mellitus, reducir

13
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]

costos de traslados y tener una mejor distribucion por jurisdiccidon de pacientes totales con
diabetes.

1.5. Antecedentes.

En el campo de la medicina, es delicado realizar el diagndstico de una enfermedad, uno de los
inconvenientes mas importantes de este proceso, es la subjetividad del especialista que lo efectua.
Este hecho se hace notar en particular en actividades de reconocimiento de patrones vy
caracteristicas, donde la experiencia del profesional estd directamente relacionada con el
diagnéstico final. Lo anterior, es debido al hecho de que el resultado no depende de una solucidn

sistematizada sino de la interpretacion de los sintomas del paciente

La diabetes Mellitus, es la octava causa de muerte en el mundo del afio 2000 al 2012; asi mismo, el
INEGI sitUa a la Diabetes Mellitus como una de las 3 primeras causas de muerte desde 2006 a nivel
nacional y como segunda causa de muerte a nivel nacional en 2018 (INEGI, 2019). El Gobierno Estatal
de Aguascalientes la posiciona como la segunda causa en la mortalidad general con un 14.67% del

total de las defunciones en 2018 (Gobierno del Estado de Aguascalientes, 2019).

Como se conoce, esta patologia no discrimina condicién social, edad o género, de ahi la
relevancia de identificar las caracteristicas importantes que describen como se desarrolla esta
enfermedad, que junto con la hipertension es considerada como una de las mas impactantes en
nuestro pais. Mediante esta investigacion, se busca encontrar los factores de riesgo en la poblacion

de Aguascalientes.

Como mencionan (Alvarado-guevara & Flores-sandi, 2009), El diagndstico dé patologias
forma parte de las cinco areas de interés del cuidado médico del paciente (tratamiento médico y
quirurgico, diagnédstico, comunicacidn de informacién/documentacion, comunicacidn interpersonal
y otros de tipo administrativo) pueden listarse con nimero. El diagndstico dé patologias es uno de
los momentos mds importantes de la actividad médica; constituye el acto inicial de la relacion del
profesional con el paciente, su finalidad es identificar y determinar la naturaleza y las causas de la

patologia. De él depende la eleccion del tratamiento adecuado y el momento cuando se indica al

14



CAPITULO | INTRODUCCION
]

paciente cudl es la enfermedad o mal que lo afecta, para después brindar la informacién necesaria.
(Lugo-Reyesl, Maldonado-Colin2, & Murata3, 2014)

El origen de los errores médicos puede vincularse con la ejecucion y disposicion del servicio
médico otorgado ya sea por:
a) Exceso de servicio, sobre uso de medicamento o tratamiento, el exceso de servicio provoca que
el médico no esté en dptimas condiciones debido al exceso de horas laborales y también se refiere
al uso continuo de un tratamiento especifico en un grupo determinado de pacientes sin previos
analisis.
b) Insuficiencia de servicio, ausencia o reducido uso de un medicamento o tratamiento, la ausencia
de servicio es cuando el médico no cuenta con la suficiente experiencia en consulta y esto provoca
caer en diagnoésticos médicos erréneos, la ausencia o reducido uso de medicamentos o tratamientos
se refiere al poco uso de medicamentos de una patologia segun su criterio.
c) Diagndstico inapropiado, es el uso de un diagndstico que no corresponde a la patologia que

presenta el paciente.

El diagndstico inapropiado es un problema progresivo en los sistemas de salud, dado que se
registra un incremento en las demandas por parte de los pacientes, lo cual se adjudica a esta clase
de incidentes. Segun estudios realizados en la Unién Europea y Estados Unidos aproximadamente
un 10% de los ingresos hospitalarios implican algun tipo de dano causado al paciente por un

diagnéstico inapropiado. (Woolf, Kuzel, Dovey, & Phillips, 2004)

Un dato interesante en el diagndstico médico es la tasa de diagndsticos incorrectos en la
practica clinica como lo mencionan (Lugo-Reyes1 et al., 2014) la cual depende de la fuente y el
escenario; "asi, se ha estimado en 150 de 1,000 pacientes, lo cual es del 10 al 20% (en el servicio de
urgenciasy en estudios de discrepancias con autopsias). “Errar es humano” y en los hospitales causa
malestar, dafios, gastos y muertes, especialmente en diagndsticos serios como melanomas,

hipertension o diabetes". (Reed, May, Contributors, & Nicholas, 2011)

1.6. Estructura de la tesis.

Esta tesis se compone de diez capitulos y un anexo descritos a continuacién:
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1. Introduccidn, en este capitulo se abordan el problema de investigacion, una breve resefia
de la necesidad e importancia de la investigacion, el objetivo general, los objetivos

especificos y las hipdtesis de la investigacion.

2. Marco Tedrico, en este se presenta la informacidon y conceptos referentes a los
fundamentos necesarios para la comprension del lector, abordando temas como diabetes

mellitus, heuristicas, testores tipicos, redes neuronales, K-means, distancia Haversine, etc.

3. Metodologia de la Investigacidn., aqui se presenta el objeto de estudio, asi como los
criterios de seleccién y definicidn de variables utilizadas en la investigacidn, se presenta el

marco de trabajo que guia la presente investigacién.

4. Marco de trabajo para la creacidén y puesta en marcha del sistema metaheuristico de
aprendizaje automatico para factores de diabetes mellitus (SMAADM), aqui se prepara la

informacion.

5. Implementacion del SMAADM, se presenta los pasos de la implementacion, asi como

pantallas del sistema en funcionamiento.

6. Propuesta de reubicacion de jurisdicciones, en este capitulo se presentan los pasos de la
reagrupacion de centros de salud con respecto a sus jurisdicciones de responsabilidad y la

nueva ubicacion de una propuesta de una nueva jurisdiccion.

7. Productos y actividades derivados de la investigacion, aqui se presentan productos

derivados de importancia en la investigacion.

8. Conclusiones y Discusidn, en este capitulo, se presentan las conclusiones obtenidas en el
punto de finalizacion de este trabajo, conclusiones a los objetivos de investigacion

generales y especificos de la investigacidn.
9. Bibliografia.

10. Anexo.
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Capitulo II. Marco Tedrico.

En esta seccion, se asentaran los fundamentos que deben ser comprendidos por el lector para
identificar el dmbito de las aportaciones de esta tesis, se hablara acerca de heuristicas, como
algunos de problemas de optimizaciéon que enfrenta el area de la inteligencia artificial y cdmo
mediante el uso de metaheuristicas se puede atender el problema indicado. Se presentan también
mecanismos de seleccion de caracteristicas, se hace una breve introduccién al concepto de testores,
redes neuronales, ingenuo de Bayes, K-means, distancia Haversine, TOPSIS e igualmente se expone
una breve introduccion al diagndstico de diabetes Mellitus, sus caracteristicas y factores de riesgo

para una mejor comprension del tema.

2.1. Aprendizaje Automatico.

El aprendizaje automatico, (Machine Learning o también llamado aprendizaje artificial) (Plaza, 1992)
es la parte de la Inteligencia Artificial que tiene como finalidad producir técnicas que permitan a los
sistemas aprender. Es el disefio, creacion y puesta en marcha de algoritmos capaces de reconocer
patrones y concretar conductas fundamentadas en informacién suministrada en forma de ejemplos

o modelos.

Se puede decir que el aprendizaje automatico es un tipo de aprendizaje capaz de reconocer
la situacion y responder con la habilidad aprendida; (como el ser humano), mediante mecanismos
de resolucién con los cuales es capaz de mejorar su accidon en diversas tareas, como resultado de

haber solucionado un problema especifico.
Tom Mitchell escribié en términos operativos: “Se dice que una computadora aprende de la

experiencia (E) con respecto a alguna clase de tareas (T) y medida de desempefio (P), si su

desempefio en las tareas T, medida mediante P, mejora con la experiencia E”. (Mitchell, 1983)
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La importancia del desarrollo de sistemas de aprendizaje automatico se basa en el hecho de
que en muchos entornos se carece de la experiencia, comunmente la representacion del
conocimiento es limitada, incompleta o nula. Por otro lado, el generar elementos o agentes dotados

de todo el conocimiento requerido con un minimo de errores es tardado, complejo y costoso.

Por mencionar algunas investigaciones de aprendizaje automatico en medicina a través de
los aflos se encuentra el Homer Warner en 1961 el cual desarrollé un sistema de diagndstico
automatizado para diagnosticar especificamente problemas cardiolégicos aplicado a 35 pacientes
con cardiopatias congénitas a partir de 50 variables clinicas. Homer Warner obtuvo un resultado
superior al de los cardidlogos referentes. (Homer R. Warner, M.D., Ph.D.; Alan F. Toronto, M.D.; L.

George Veasey, 1961)

En la década de los 70's, la universidad de Stamford desarrollé un sistema experto llamado
MYCIN que no se puso en practica por cuestiones legales, pero qué, sin embargo, ayudaba al
diagndstico clinico de infecciones y trastornos de coagulacién en la sangre. Este sistema obtuvo un
65% de efectividad en tratamientos diagnosticados correctamente, lo cual demostré ser superior

que 5 profesionales humanos expertos en infectologia. (Cleophas, Ton J., Zwinderman, 2014)

En los 80’s se desarrollé una herramienta electrénica educativa para asistencia en la toma
de decisiones en medicina interna llamada CADUCEUS/INTERNIST-1/QUICK MEDICAL REFERENCE,
la cual fue disefiada para diagnosticar 1000 enfermedades usando un motor de inferencia parecido
al de MYCIN, utilizando un grafo aciclico direccionado que establecia relaciones de causalidad entre
las variables. Esta herramienta no obtuvo éxito debido al excesivo tiempo que tomaba la consulta 'y

la dificultad para utilizar la interfaz de usuario. (Siegel & Parrino, 1988).

2.2. Heuristicas.

Una definicion establece que: las heuristicas son técnicas que buscan soluciones de buena calidad
(de valor cercano al éptimo) a un costo computacional justo, aunque sin garantizar la optimalidad
de esta. En general, no se reconoce el grado de error. Pueden ser agrupadas de manera muy general

en la siguiente clasificacion. (Rodriguez Bocca, 2008)
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Métodos constructivos: los cuales generan una solucién y van agregando elementos de esta

hasta completarla.

Métodos de busqueda local: Los cuales comienzan desde una solucion inicial y

repetidamente van sustituyendo la solucién mas cercana y de mejor calidad.

El método heuristico por excelencia se refiere a un mecanismo voraz o greedy el cual
construye una soluciéon eligiendo de manera iterativa los elementos o piezas de menor costo o
dirigiéndose al vecino mejor calificado. Para algunos problemas con estructura particular, la solucién
encontrada es la solucidn dptima, pero en general, no es el caso.

Actualmente se recomienda la hibridacion de mecanismos heuristicos, ya que estos

producen mejores soluciones que los mecanismos puristas(Torres Soto, 2010) y (Raidl, 2006).

En afos recientes, se han presentado un gran nimero de algoritmos que no siguen los
conceptos puritas de una metaheuristicas tradicional simple, sino que éstos son la combinacion de
varios algoritmos, los cuales fuera del campo tradicional de las metaheuristicas, son cominmente

llamados metaheuristicas hibridas (Raidl, 2006).

Para comprender un poco mas la interpretacion de metaheuristica hibrida, podemos
mencionar el significado de hibrido:
e Que proviene de 2 0 mas componentes de naturaleza distinta.
e Que tiene progenitores de diferente especie.
e Obtenido del cruce de dos individuos de distinta especie
e Engeneral, que esta formado por elementos de distinta naturaleza
Debido al auge o creciente desarrollo de aplicaciones de metaheuristicas hibridas asi como
los workshops de metaheuristicas hibridas (Blum & Roli, 2004), (Blesa, Blum, Roli, & Sampels, 2005)
documentan la popularidad, éxito e importancia de esta linea de investigacién. De hecho, hoy
parece que escoger la adecuada metodologia hibrida es decisivo para lograr el mejor desempefio

en la solucién de problemas dificiles.

Al principio, la idea de hibridar no fue muy popular, ya que los grupos de investigacidon

estaban alejados, y cada uno considerd su propio desarrollo como el mejor siguiendo sus filosofias.
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A continuacién, una representacion de la clasificacidon resumida de metaheuristicas hibridas,

donde se establecen las condiciones de la hibridacién que se propone:
a) se puede hibridar una metaheuristica con otra.

b) Una metaheuristica con algoritmo especifico para el problema que se esta considerando,

como simulaciones especiales.

c) Metaheuristicas con otras técnicas generales que vienen de campos tales como
investigacion de operaciones o inteligencia artificial, son ejemplos exactos como los de

ramificacion y poda (Narendra & Fukunaga, 1977) (Raidl, 2006).
Otra propiedad para distinguir los sistemas hibridos es el orden de la ejecucidn.

1) El modelo secuencial o de lotes, donde un algoritmo se realiza estrictamente después de

otro y solo pasa informacién en una direccidn.

2) En el modelo intercalado, en el cual no se respeta un orden secuencial entre los algoritmos

involucrados.

3) Los algoritmos paralelos, en este orden de ejecucion los algoritmos trabajan de manera

simultanea.

2.3. Metaheuristicas.
Una metaheuristica es una maniobra de alto nivel, la cual usa diversos métodos para la exploracion
y busqueda en un espacio, son modelos no deterministas que deben ser completados con datos
especificos del problema, las metaheuristicas posibilitan enfrentar problemas con espacios de
busqueda de gran tamano, En estos métodos se debe establecer que exista una armonia entre
intensificacidn y diversificacion. La intensificacion es evaluacion de soluciones en regiones limitadas
y reducidas respecto al espacio de busqueda enfocada en una zona de soluciones concretas y la
diversificacion es la evaluacién de soluciones en zonas distantes del espacio de busqueda y la

intensificacion.
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(Garcia, 2007) define a las metaheuristicas como:
e Estrategias o plantillas generales que guian el proceso de busqueda.
e El objetivo es una exploracién eficiente del espacio de busqueda para encontrar soluciones
(casi) 6ptimas.
e Las Metaheuristicas son algoritmos no exactos y generalmente son no deterministas.
e Pueden incorporar mecanismos para evitar regiones no prometedoras del espacio de
busqueda.
e El esquema bdsico de cualquier metaheuristica tiene una estructura predefinida.
e Las metaheuristicas hacen uso de conocimiento del problema que se trata de resolver en
forma de heuristicos especificos que son controlados por una estrategia de mas alto nivel.
Un ejemplo de metaheuristica es el algoritmo genético el cual es un método adaptativo, que usa
una semejanza directa con el comportamiento natural, este trabaja con una poblacion de individuos,
los cuales cada uno representa una solucidn a un problema. A cada elemento se le asigna una

puntuacioén, relacionando las propiedades dicha solucidn.

El funcionamiento de los Algoritmos Genéticos en la naturaleza equivaldria a un grado de
efectividad de un organismo para competir con otros, cuanto mayor sea la adaptaciéon de un
individuo a la situacion, mayor sera la probabilidad de que este sea seleccionado para reproducirse,
y asi cruzar su material genético con otro individuo seleccionado de igual manera, asi este cruce
producira nuevos individuos descendientes de los anteriores los cuales comparten caracteristicas
de sus padres (Abdelmalik Moujahid, 1859). En cuanto menor sea su adaptacion, el individuo tendra
menor probabilidad de reproducirse y por lo tanto que su material genético no se propague en las

siguientes generaciones.

En afios recientes se han presentado un gran nimero de algoritmos que no siguen los
conceptos puritas de una metaheuristicas tradicional simple, sino que éstos son la combinacién de
varios algoritmos, los cuales fuera del campo tradicional de las metaheuristicas, son cominmente

llamados metaheuristicas hibridas (Raidl, 2006).
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2.4. Testores.

Cuando se cuenta con un grupo de datos con demasiadas clases se incrementa la probabilidad de
gue algoritmos de clasificacién encuentren subgrupos de caracteristicas que no son totalmente
correctos (Jensen & Shen, 2008) (Liu & Motoda, 2008). Los métodos de seleccidn pueden acortar el
tiempo de entrenamiento de un modelo clasificador (Bermingham et al., 2015), de esta manera se
simplifica la interpretacion a los usuarios (Casella, Fienberg, & Olkin, 2013), se evita el exceso de

dimensidn y se generaliza por reduccién de varianza.

Los métodos de seleccidn de variables se separan en filter, wrapper e hibridos. Los Métodos
wrapper: estos se utilizan para medir o para conducir el proceso de busqueda de los diferentes
subconjuntos de variables, utilizando un algoritmo de agrupamiento y evaluando los resultados
mediante criterios especificos. Estos califican las variables en subconjuntos y no solo cada variable

por separado.

Los testores tipicos se sitian en estos métodos de seleccion de variables wrapper, ya que
seleccionan los subgrupos de variables y su relacién evaluando todas las variables del subgrupo,

estos consideran el subconjunto y su interrelacion multivariable (MasedaTarin, 2019).

Este concepto aparece a mediados de los aios cincuenta, y fue empleado en la deteccién
de fallas de circuitos eléctricos por Cheguis y Yablonskii (Cheguis & Yablonskii, 1955) y después, se
utilizé para solucionar problemas de clasificacion supervisada y deteccion de variables en el drea de
Geologia (Alba, Santana, Ochoa, & Lazo, 2000). En los trabajos mas recientes se encuentra el trabajo

pionero de Dmitriev, Zhuravlev y Krendeleiev en 1966 (Dmitriev, Zhuravlev, & Krendeleiev, 1966).

En este tipo de problemas de aprendizaje supervisado se parte de una matriz inicial de datos
dividida en clases y la cual contiene las descripciones de los objetos o fendmenos discretos en N
rasgos. En esencia, un testor, es un conjunto de caracteristicas o rasgos que distinguen elementos

(objetos) que pertenecen a clases diferentes.

Un testor tipico es el cual, si le elimina un rasgo cualquiera, pierde la propiedad de ser un

testor como menciona Pons en 2003 (Santiesteban & Pons, 2003). O de otra forma un testor tipico
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es aquel al que se le va eliminando la redundancia o un testor en su minima expresién(M. D. Torres,

2010).

El concepto de testor cominmente asociado al problema de reconocimiento de patrones se
encuentra dentro de lo que se conoce como enfoque légico combinatorio, que permite la
determinacion de familias y subfamilias de testores: como en el caso de los testores tipicos. Para
determinar las subfamilias se han desarrollado algunos algoritmos que se dividen en algoritmos de
escalainterior (Aguila & Ruiz, 1984), (Bravo Martinez, 1983) y los algoritmos de escala exterior, entre
los cuales encontramos el algoritmo BT (Shulcloper, Aguila, & Bravo, 1985) hay evidencia de que el
algoritmo de BT has sido ampliamente utilizado (Sanchez & Lazo, 2002) por ser considerado el
paradigma de los algoritmos de escala exterior. Lamentablemente su desempefio computacional no
ha sido totalmente conveniente debido a los tiempos de ejecucidon obtenidos (Sanchez & Lazo,

2002).

El calculo de un conjunto de testores tipicos se considera de complejidad exponencial, en la
busqueda de soluciones para reducir el espacio de busqueda de la solucién y reduccién de tiempo

menor al requerido en la actualidad, se desarrollan e implementan nuevos algoritmos.

De manera general se dice que los algoritmos de escala interior sirven para encontrar testores
tipicos analizando la estructura interna de la matriz basica y determinan condiciones para asegurar
la condicién de testor o testor tipico, asi mismo los algoritmos de escala exterior encuentran
testores tipicos por medio de la generacion de un grupo potencia del conjunto total de columnas de
matriz bdsica y asi el algoritmo es capaz de brincar combinaciones del grupo potencia (Shulcloper,

Alba, & Lazo, 1995b).

2.4.1 Método de busqueda.

Sea M un conjunto finito de objetos sobre los que se definen un conjunto de predicados X1.....Xr,

|II

Xr'1. Este ultimo se denomina “predicado fundamental” y su funcion es determinar la pertenencia
de un objeto a una de las clases determinadas. Los restantes predicados se denominaran “rasgos”,
dado un conjunto de objetos, estos pueden ser puestos en correspondencia con un conjunto de
tuplas, asi como sus descripciones en valor de los rasgos. Partiendo de las clases K1....K1" si el

problema tiene definido el predicado fundamental para algunos de los objetos de cada una de las
23



CAPITULO Il. MARCO TEORICO
]

clases o para todas excepto una, se parte de la descripcidn estandar de los objetos, en caso de que
no se conozcan las I-tuplas de pertenencia de los objetos (Shulcloper et al., 1995b).

Si comenzamos de la comparacion de las caracteristicas de los objetos que pertenecen a la
misma clase contra aquellas que pertenecen a las demads clases comparando en pares a la vez,
(conjunto de objetos que se definirdn como Matriz de Aprendizaje MA), se obtendra la matriz de
diferencias MD. Esta matriz es la que contiene la informacidn que distingue objetos de clases
distintas, de ahi proviene su nombre, esta matriz es construida empleando criterios de comparacion
existentes.

El subconjunto de rasgos o caracteristicas T de una matriz basica es un testor si al
eliminar de la MB todas las caracteristicas, excepto las pertenecientes a T, no existe ninguna fila de
ceros (escaso de informacion). T es un testor tipico, si al quitarle cualquiera de sus caracteristicas,

pierde su condicién de testor.

Todos los algoritmos descritos para encontrar todos los testores tipicos asociados a
un conjunto de datos, tienen complejidad exponencial y dependen del tamafio de la matriz (Sanchez

Diaz & Lazo Cortez, 2008).

Usualmente, encontrar todos los testores (tipicos) asociados a una matriz de datos, requiere
de realizar una busqueda exhaustiva entre todos los subconjuntos de rasgos que son 2R, siendo R
el conjunto de los rasgos. Con el aumento del nimero de filas y columnas o del nimero de clases
en la matriz, el costo en tiempo de este proceso puede ser demasiado hasta el punto de ser

realmente imposible.

2.4.2 Reglas de comparacion.

A continuacion, se establecen las reglas de comparacién de los objetos de aprendizaje:

Sea Q = {0y, Oy, ..., Om} un conjunto de m objetos e 1(0,), 1(0y), ..., I(Om) sus descripciones
en términos de un conjunto de n rasgos o caracteristicas, R = {X1, Xy, ...,Xn}, donde cada rasgo X tiene
asociado un conjunto M; que se designa conjunto de valores admisibles del rasgo X;, es decir, 1(0;) =

(X1(0i), X2(0i), ..., Xa(O1)), Xi(0)) € M, j=1,...,n,i=1,..,m (Santiesteban & Pons, 2003).
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El tipo de una variable depende de la naturaleza de su conjunto de valores admisibles. Los
conjuntos M; pueden ser {0,1}, el conjunto de los nimeros reales o de los enteros, {V, ..., Vk}, donde

los Vi no son necesariamente nimeros, etc.

A partir de la matriz de aprendizaje (MA) se puede definir otra matriz de diferencias (MD),
que explica la igualdad (0) o diferencia (1), rasgo a rasgo cada par de objetos de clases distintas.

(Shulcloper, Alba, & Lazo, 1995a).

Se llama criterio de comparacién de valores de la variable X; a una funcién C;: M; x M; — L,
tal que si Cj es un criterio de disimilaridad se cumple que C (X (0),X (0O)) min {y}y si C; es un criterio
de similaridad se cumple que C (X (O), X (0)) max {y} =, donde L; es un conjunto totalmente

ordenado, j = 1,...,,n (Shulcloper, Alba, & Lazo, 1995b).

Se le llama Matriz de Aprendizaje (MA) al tuplo ( 1(01),a(01),I(02),a(02),...,1(Om),c(Om) )
qué incluye las descripciones de los objetos conjuntamente con sus c-tuplos de pertenencia.

(Shulcloper et al., 1995b).

El algoritmo BT es un algoritmo de escala exterior, por lo que basa su funcionamiento en los

siguientes elementos (Sanchez & Lazo, 2002):

e una caracterizacidn conveniente del concepto de testor y de testor tipico.

e un orden definido sobre el conjunto potencia del conjunto de todos los rasgos (R) que
describen los objetos en el problema de clasificacién que se considera.

e unafuncién de recorrido, que permite encontrar todos los testores tipicos sin necesidad

de recorrer todo el conjunto potencia.
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Para la descripcion del algoritmo, se utilizard un n-tuplo booleano a = (ay,...,an), tal que si g;
=1, esto indicara que la columna j aparece en el conjunto de columnas a considerar y a; = 0 significa
lo contrario. Cada uno de estos n-tuplos representa el llamado vector caracteristico del subconjunto

correspondiente de R.

Para encontrar la familia de testores tipicos en un problema de clasificacidn supervisada,
utilizaremos la matriz basica (MB) asociada al problema(Shulcloper et al., 1995a)], la cual contiene

la informacidon minima necesaria para encontrar los testores tipicos.

Definicién 1: El n-tuplo a = (a1, --,an) se llamard lista testor, si V. @ = (a1, *-,an) de MB,

se cumple que:

(dina)=0,i=1,-n Ecuacion 1

Donde a es una fila de la matriz basicay o = (a1, - *,0in) representa un testor tipico (sabiendo
que es lista testor) si para cada j tal que oj = 1, existe alguna fila en MB tal que su Unica coordenada
unitaria coincidente con una coordenada no nula de j-ésima. En este €aso o, se llamara lista testor

tipico.

El algoritmo BT considera los n-tuplos caracteristicos, correspondientes a los subconjuntos

de rasgos, ordenados ascendentemente, segln el orden natural. Desde (0,0,...,0,1) hasta (1,1,...,1,1).

La funcidn de recorrido, se basa en las siguientes proposiciones, que permiten efectuar

saltos (Sanchez & Lazo, 2002):

Proposicién 1 (de salto ante testor) sea o = (a1, *,ak,***,an) un n-tuplo lista testor, y sea

ok la Ultima coordenada unitaria (el uno mas a la derecha) de a.. Entonces los siguientes 2n-k-1 n-

tuplos (en el orden establecido) se corresponden con testores no tipicos.
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Proposicién 2 (de salto ante no testor): Sea o = (a1, **,an) un n-tuplo correspondiente con
un no testor, y sea a = (a1,"*-,an) una fila de MB tal que (i Aai) =0, donde i=1,...,n. Sea au la dltima

coordenada unitaria de a (el uno mas a la derecha), ysea o = (a1’ ,K,a'n).

2.2.3 Ejemplo

El ejemplo presentado a continuacién fue tomado textualmente de (Torres Soto, 2010) y esta
basado en (Santiesteban & Pons, 2003) ya que es una manera sencilla y facil de entender la

obtencidn de los testores tipicos.

Con la siguiente informacion acerca de los rasgos en términos de los cuales se describen los

siguientes objetos (Tablal):

Tabla 1 Ejemplo de Variables y sus Componentes de Andlisis

Rasgo | Tipo Dominio de definicion Criterio d?, Da.t(?s
comparacion | adicionales
. error
X1 Continuo | (-5.5,5.5) admisible &=0.5
. error
X2 Discreto |[10,20] admisible &2.0
X3 Booleano | {true, false} /guqldad
estricta
K- , .
x4 Valente {azul, blanco, rojo, /guqldad
. verde} estricta
Nominal

Una matriz de aprendizaje es la siguiente (Tabla 2):
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Tabla 2 Ejemplo de matriz de Aprendizaje

X1 X2 X3 X4 o
01 1.3 10 true azul 1
02 -1.3 13 true rojo 1
03 2.4 16 false azul 2
04 -2.4 19 false blanco 2
05 2.6 10 true verde 3
06 -2.6 20 false rojo 3

Criterio
Comparacion 0.3 2 - 5

Dada una MA y C1,...,Cn criterios de comparacion de cada uno de los rasgos, llamaremos
Matriz de Diferencias de MA, y la denotaremos por MD, a la matriz booleana formada por las m’

filas (Shulcloper et al., 1995b) y (Shulcloper et al., 1995a)

Donde:
Sy =(8) .8y j=Liil,m, i | B -
Y Donde:
8 =C,(X,(0,),X,(0,)),p=1..n Ecuacion 3
1 ¢
m'=z Z‘KiHKt‘ Ecuacion 4
i=1 t=i+l

Sean ip, iqfilas de MD

Diremos que ip es subfila de iq

Si V(j)[aiq=0 = aipj=0] y ademads 3 (jo) [aigio =1 A Qipjo =0] Ecuacion 5
También diremos que iq es superfila de ip

Sea iquna fila de MD. La fila iq es bdsica si no existe fila alguna i, que sea subfila de iq.
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Dada una matriz de diferencias MD llamaremos Matriz Bdsica (MB) a la matriz formada
exclusivamente por las filas bdsicas de MD (Shulcloper et al., 1995b).
A continuacion, se muestran la Matriz de Diferencia y la Matriz Bdsica derivadas de la Matriz

de Aprendizaje (Tabla 3).

Tabla 3 Ejemplo de Matriz de Diferencias y Matriz Bdsica

MD
Filas | Objetos comparados
1110 01 con O3
1111 01 con 04
1001 01 con O5
1111 01 con O6
1111 02 con O3
1111 02 con 04
1101 02 con O5
1110 02 con O6
0111 03 con O5
1101 03 con O6
1111 04 con O5
0001 04 con 06
MB
Filas Basicas
1110
0001

El subconjunto v = {Xi1, - -+, Xis} de rasgos de una Matriz de Aprendizaje es un testor si al
eliminar de su Matriz Bdsica todas las columnas, excepto las correspondientes a los elementos

de t, no existe fila alguna completa de ceros.

Para obtener los testores de manera exhaustiva, se debe comparar la matriz bdsica con cada

uno de los miembros elementos del siguiente conjunto (Tabla 4).

29



CAPITULO Il. MARCO TEORICO

Tabla 4 Ejemplo de Exploracion y Conclusion de Candidatos

Representacion L.
Elemento P — Conclusion
Binaria
No es un testor ya que si se proyectan sus caracteristicas en MB
1 0001 y .
la fila uno de MB seria de ceros
2 0010 No es un testor ya que si se proyectan sus caracteristicas en MB

la fila dos de MB seria de ceros

Si es un testor porque sus caracteristicas si se proyectan en MB
3 0011 no fila de ceros ademds si se elimina cualquiera de sus
caracteristicas pierde su condicion de testor

No es un testor ya que si se proyectan sus caracteristicas en MB

u 0100 la fila dos de MB seria de ceros

Si es un testor porque sus caracteristicas si se proyectan en MB
5 0101 no fila de ceros ademds si se elimina cualquiera de sus
caracteristicas pierde su condicion de testor

No es un testor ya que si se proyectan sus caracteristicas en MB

6 0110 " .

la fila dos de MB seria de ceros

Si es un testor porque sus caracteristicas si se proyectan en MB
7 0111 no fila de ceros ademds si se elimina cualquiera de sus

caracteristicas pierde su condicion de testor, pero no es un testor
tipico
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No es un testor ya que si se proyectan sus caracteristicas en

8 1000 MB la fila dos de MB seria de ceros

Si es un testor porque sus caracteristicas si se proyectan en MB
9 1001 no fila de ceros ademas si se elimina cualquiera de sus
caracteristicas pierde su condicion de testor

No es un testor ya que si se proyectan sus caracteristicas en

20 1010 MB la fila dos de MB seria de ceros

Si es un testor porque sus caracteristicas si se proyectan en MB
no fila de ceros ademas ya que si se elimina cualquiera de sus
caracteristicas pierde su condicién de testor, pero no es un
testor tipico

11 1011

No es un testor ya que si se proyectan sus caracteristicas en

2 1100 MB la fila dos de MB seria de ceros

Si es un testor porque sus caracteristicas si se proyectan en MB
no fila de ceros ademads si se elimina cualquiera de sus
caracteristicas pierde su condiciéon de testor, pero no es un
testor tipico

13 1101

No es un testor ya que si se proyectan sus caracteristicas en

- 1110 MB la fila dos de MB seria de ceros

Si es un testor porque sus caracteristicas si se proyectan en MB
no fila de ceros ademas si se elimina cualquiera de sus
caracteristicas pierde su condiciéon de testor, pero no es un
testor tipico

15 1111

Observe que cualquier conjunto que contenga a un testor tipico seguird siendo testor, pero
no tipico. Este es definido de fila bdsica, y la cual no contiene a una menor, es una fila incomparable

o minima. Ademds, note que las filas marcadas en gris coinciden con los testores tipicos de la matriz.

Analice que el conjunto potencia que debe examinarse es de tamafio 2N-1 siendo N el

numero total de caracteristicas que tiene la matriz de entrenamiento.

Estos son los testores encontrados en el ejemplo {X1,X4}, {X2,X4} y {X3, X4}. Los que

pueden ser representados en binario como (Tabla 5):

31



CAPITULO Il. MARCO TEORICO

Tabla 5 Ejemplo de Testores Encontrados

Testores encontrados | Representacion
{X1,X4} 1001
{X2,X4} 0101
{X3,X4} 0011

Para obtener el peso informacional o la importancia de una caracteristica: es posible calcular
el factor porcentual que indica cual es la frecuencia de cada variable en el conjunto total de testores.
Mediante un factor que nos sefiala la formacién de un subconjunto de caracteristicas mediante el
cual se puede diferenciar a la clase que pertenece un objeto.(M. . Torres, Ponce, Ochoa, Torres, &

Diaz, 2009). A continuacion, se calcula el peso informacional de cada variable (Tabla 9):

Tabla 6 Ejemplo de Peso Informacional

Variable | Peso informacional
X1 33.33%
X2 33.33%
X3 33.33%
X4 100%

Interpretando la informacion se puede determinar que la variable 4 es necesaria para la
formacion de un testor tipico ya que su valor o peso informacional es mucho mayor que el de las
otras tres variables. Dicho de otra manera, no se puede excluir en ningun momento a la variable 4,
si se tiene la informacion de la variable 1 o 2 o 3, se contard con la informacion suficiente para

diferenciar la clase a la que pertenece cada objeto.

2.5. Redes Neuronales Artificiales

Son modelos computacionales inspirados en funcionamiento neuronal bioldgico que tienen como

aplicacién principal el reconocimiento de patrones.
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Una red neuronal es un modelo computacional, paralelo, compuesto de unidades

procesadoras adaptativas con una alta interconexién entre ellas (Hassoun, 1995).

Internamente, una RNA emula funcionamiento con nodos como neuronas interconectadas
unas con otras situadas en diferentes niveles. Que se interconectan unas con otras emulando la

liberacién de neurotransmisor en espacio situado entre neuronas.

Una RNA es un sistema que permite separar elementos en categorias cuando la diferencia

no es muy clara entre ellas; separandolos de manera no lineal.

Es una familia de algoritmos Machine Learning para modelacién de comportamientos
avanzados.

Una RNA emula la forma de como los humanos clasificarnos basado en experiencia
Pasos para que una RNA funcione:

e Crear RNA, establecer una estructura.
e Configurar RNA, dar propiedad de objetos para discriminar.
e Entrenar RNA, dotar de la mayor cantidad posible de ejemplos.

e (lasificar.

En las Redes Neuronales Artificiales (RNA), la unidad andloga a la neurona biolégica es el
elemento de Procesamiento o Neurona Artificial. Una Neurona Artificial (NA) puede tener varias
entradas y combinarlas, generalmente con una suma. La suma de las entradas es modificada por
una funcién de transferencia y el valor de la salida de esta funcién de transferencia se pasa

directamente a la salida del elemento procesador o Neurona Artificial.

Asi mismo, la salida de la NA se puede conectar a las entradas de otras NA mediante conexiones

ponderadas correspondientes a la eficacia de la sinapsis de las conexiones neuronales.

Una RNA consiste en un conjunto de unidades elementales NA conectadas de una forma
concreta. El interés de las RNA no reside solamente en el modelo de la NA sino en las formas en que

se conectan estos elementos procesadores.

Generalmente las NA estan organizadas en grupos llamados niveles o capas.
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Una red caracteristica radica en una secuencia de capas con conexiones entre capas contiguas

consecutivas.
En una RNA hay dos capas con conexiones con el exterior.

Una capa de entrada, donde se presentan los datos a la red, y una capa de salida la cual

mantiene la respuesta de la red a una entrada.

El resto de las capas son nombradas capas ocultas.

Los elementos de una RNA se muestran en la Figura 2 que esta basado en (J. Torres, 2018):

e Entradas.

e Neuronas.

e Capade entrada.

e Capas profundas u ocultas.
e (Capade salida.

e Salidas.

Entrada: Salida1

Entradaz .k”/{&”/{‘k"/{ Salidaz

NN 7Y
A8 LR-LIR

SRR
PNINEN
Entradas ::pas Ocult:sj Salidas

W

Entradas Salidaz

Entradas Salidas

Figura 1 Elementos de RNA Cita

e Neurona Artificial o Unidad basica de procesamiento se muestra en la Figura 3 que esta
basada en (Ardila, 2017), esta puede ser o no densamente interconectada.

e Entradas: Estas capas reciben la informacion desde el exterior.

e Pesos: Cada entrada tiene su propio peso relativo o importancia de la entrada.

e Suma ponderada.

e Funcidén de activacidn.

e Salida.
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Pesos

Constante 1 \
- M'

0

) W,

Sumatoria de Pesos

T salida
@)=

Entradas — b — 14'”_1

n-1 Funcién Objetivo

Figura 2 Elementos de Neurona Artificial

2.6 Deep Learning

Las técnicas de machine learning experimentan un incremento en su aplicacién tanto en las
empresas como en el ambito académico, ya que éstas son capaces de detectar automaticamente

patrones en los datos, ya sea para toma de decisiones o para predicciones.

Existen 4 grupos esenciales de componentes del aprendizaje automatico, 1.- Fuentes de
Informacidén, 2.- Técnicas y algoritmos de tratamiento de la informacién, 3.- Capacidad de

autoaprendizaje, 4.- Uso de sistemas o software (Management Solutions, 2018).

Dentro de los algoritmos y técnicas de tratamiento de informacién el aprendizaje
automatico comprende algoritmos para modelar abstracciones no lineales en forma matricial o

tensorial.

Se considera una forma de automatizar el andlisis predictivo, estos modelos son conocidos

como redes neuronales artificiales Figura 4 la cual fue tomada de (Barrios Arce, 2020) .
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Machine Learning

Neural Networks :
Subconjunio de técnicas Deep Learning
que ulilzan mélodos de técnicas
estadisticos para permitit
2 1as maquinas aprender
con la expenencia

Figura 3 inteligencia artificial

Dentro del darea de machine learning o aprendizaje automatico, se encuentran las técnicas
de Redes neuronales y asi mismo estas envuelven a las técnicas de Redes Neuronales profundas, de

las cuales se comenta a continuacion:

2.6.1 Arquitectura y Caracteristicas

En otras arquitecturas de computacién tradicional las instrucciones se ejecutan sincronizadas y en
secuencia con el reloj del sistema. En los sistemas de computacién neuronal cada elemento NA sélo
puede realizar uno, o como mucho, varios calculos. La potencia del procesado de las RNA se calcula
por el nimero de interconexiones actualizadas por segundo durante el proceso de entrenamiento

y aprendizaje.

La arquitectura de las RNA se origina de los sistemas de procesado en paralelo, es decir,
sistemas en los que diferentes procesadores estan interconectados. No obstante, los procesadores
son unidades procesadoras simples, disefiadas para la suma de muchas entradas y con un ajuste

automatico de las conexiones ponderadas para después ser modificadas por la funcién objetivo.
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Para desarrollar una RNA no hay que programar ni el conocimiento ni las reglas del
procesamiento del conocimiento. Una RNA aprende las reglas del procesamiento del conocimiento

a través del ajuste de conexiones ponderadas entre las neuronas de las distintas capas de la red.

Una caracteristica importante de las RNA es la forma en que se guarda la informacién. La
memoria o el conocimiento de estas redes estd distribuida a lo largo de todas las conexiones

ponderadas de la red.

Una propiedad de la naturaleza de la memoria de las RNA es llamada Generalizacion,
posibilita que la red reaccione adecuadamente cuando se le presenta una entrada con informacién

incompleta o con ruido.

La tolerancia a la falta es otra caracteristica de las RNA es la tolerancia a la falta. Esta
tolerancia a la falta se refiere al hecho de que en una RNA resultaran erréneos o destruidos algunas
NA, o se alteraran las conexiones entre estas, el comportamiento de la red seria minimamente

afectado o modificado. Ya que el comportamiento varia, pero él no deja de funcionar.

Esta caracteristica se debe a que las RNA tienen la informacién distribuida a lo largo de toda

la red y no estd contenida en un Unico lugar.

Hay dos fases en la modelizacion con redes neuronales como lo menciona (Marin

Diazaraque, 2003):

Fase de entrenamiento: se usa un conjunto de datos o patrones de entrenamiento para
determinar los pesos (parametros) que definen el modelo de red neuronal. Se calculan de manera
iterativa, de acuerdo con los valores de los valores de entrenamiento, con el objeto de minimizar el

error cometido entre la salida obtenida por la red neuronal y la salida deseada.

Fase de Prueba: en la fase anterior, el modelo puede que se ajuste demasiado a las
particularidades presentes en los patrones de entrenamiento, perdiendo su habilidad de generalizar

su aprendizaje a casos nuevos (sobre ajuste).
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Para evitar el problema del sobre ajuste, es aconsejable utilizar un segundo grupo de datos
diferentes a los de entrenamiento, el grupo de validacion, que permita controlar el proceso de

aprendizaje.

2.6.2 Entrenamiento en Redes Neuronales

La capacidad de aprendizaje es una de las caracteristicas de las Redes Neuronales Artificiales (RNA),
El entrenamiento de las RNA tiene parecido con el progreso intelectual de los seres humanos.
Incluso cuando se crea que se tiene el dominio y entendimiento del proceso de aprendizaje es

conveniente ser moderados, ya que el aprendizaje de las RNA es acotado.

La meta del entrenamiento de una RNA es lograr que una aplicacién, para un grupo de

entradas produzca el conjunto de salidas deseadas o minimamente consistentes.

El proceso de entrenamiento consta en aplicar secuencialmente diferentes conjuntos o
vectores de entrada para que se ajusten los pesos de las interconexiones segln una técnica
predeterminada. En el proceso de entrenamiento los pesos tienden gradualmente hacia los valores

que hacen que cada entrada produzca el vector de salida deseado.

Los algoritmos de entrenamiento o los procedimientos de ajuste de los valores de las
conexiones de las RNA se pueden clasificar en dos grupos: Supervisado y No Supervisado como lo

menciona a continuacién (Basogain, 2005) .

Entrenamiento Supervisado: estos algoritmos requieren el emparejamiento de cada vector
de entrada con su correspondiente vector de salida. El entrenamiento consiste en presentar un
vector de entrada a la red, calcular la salida de la red, compararla con la salida deseada, y el error o
diferencia resultante se utiliza para realimentar la red y cambiar los pesos de acuerdo con un

algoritmo que tiende a minimizar el error.

Las parejas de vectores del conjunto de entrenamiento se aplican secuencialmente y de
forma ciclica. Se calcula el error y el ajuste de los pesos por cada pareja hasta que el error para el

conjunto de entrenamiento entero sea un valor pequeio y aceptable.
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Entrenamiento No Supervisado: los sistemas neuronales con entrenamiento supervisado
han tenido éxito en muchas aplicaciones y sin embargo tienen muchas criticas debido a que desde
el punto de vista bioldgico no son muy ldgicos. Resulta dificil creer que existe un mecanismo en el
cerebro que compare las salidas deseadas con las salidas reales. En el caso de que exista, ¢de dénde

provienen las salidas deseadas?

Los sistemas no supervisados son modelos de aprendizaje basados en los sistemas
bioldgicos desarrollados por (Teuvo Kohonen, 1988). Estos sistemas de aprendizaje no supervisado
no requieren de un vector de salidas deseadas y por tanto no se realizan comparaciones entre las

salidas reales y salidas esperadas.

Entre los algoritmos de entrenamiento que existen hoy en dia, existe uno que cabe la pena
mencionar el cual fue propuesto por Hebb en el cual se suma o incrementa el peso de la conexién

cuando dos o mas neuronas conectadas son activadas (HEBB, 1992).
Perceptron

El Perceptrdn tiene dos capas de unidades procesadoras (PE) y solo una de ellas tiene la habilidad
de adaptar o modificar los pesos de las conexiones. La arquitectura del Perceptron admite capas

adicionales (Barrios Arce, 2020).

2.6.3 Funcion de Activacion.

Una neurona bioldgica puede estar activa (excitada) o inactiva (no excitada); es decir, que tiene un
“estado de activacion”. Las neuronas artificiales también tienen diferentes estados de activacion;
algunas de ellas solamente dos, al igual que las bioldgicas, pero otras pueden tomar cualquier valor

dentro de un conjunto determinado.

La funcién activacion calcula el estado de actividad de una neurona; transformando la
entrada global (menos el umbral) en un valor (estado) de activacion, cuyo rango normalmente va
de (0 al)ode(—1al). Esto es asi, porque una neurona puede estar totalmente inactiva (0 0 -1) o

activa (1) (Matich, 2001).
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Entre las funciones de activacion mas comunes clasificadas por (Matich, 2001) se

encuentran las siguientes:

1. Funcidn lineal en la Figura 5 tomada de (Matich, 2001).

J—l x=-1/a
f(x)=<a*x -lla<x<l/a
1 x>1/a Ecuacion 6

conx=gin;i- 0. y a=0.

{ Activation

xugin-a,

b -~

Figura 4 Funcion lineal

Por encima o por debajo de esta zona se fija la salida en 1 o —1, respectivamente.
Cuandoa=1, lasalida esigual a la entrada.

2. Funcidén Sigmoide en la Figura 6 tomada de (Matich, 2001).

. 1 )
ﬂm=T—:T¢mu=gm-&. Ecuacién 7
+eF

40



CAPITULO Il. MARCO TEORICO

Activation

T

/1 x=gin-3,
= i

Fiqura 5 Funcion Sigmoide

En esta funcién al cambiar el valor de g se ve modificada la pendiente de la funcién de

activacion y los valores de salida comprenden de un rango que vade 0 a 1.

3. Funcién Tangente Hiperbdlica en la Figura 7 tomada de (Matich, 2001).

. a — &
f(x)=
et e FF

.conx = gin; - O, Ecuacion 8

Actvation

- Tr—

“r

Figura 6 Funcion Tangente Hiperbdlica

Mediante esta funcién los valores de salida estan comprendidos dentro de un rango que va
de -1 a 1. Y al igual que la sigmoide al cambiar el valor de g se ve modificada la pendiente de la

funcién de activacion.
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2.6.4 Tipos de Redes Neuronales mas Comunes.

DNN (Deep Neuronal Networks).

Son utilizadas para procesamiento de texto, imagenes y datos numéricos, tienen una capa de
entrada 2 o mds capas ocultas y una capa de salida, su restriccion es que debido a la gran cantidad
de conexiones entre las capas cuando se tienen muchas entradas, se vuelven computacionalmente

mas pesadas Figura 8 basada en (J. Torres, 2018)

Entradas
N

_— N e
R
Capa de Capas Capa de
entrada ocultas salida

Figura 7 DNN

CNN (Convolutional Neuronal Networks).

Estas redes implementan convoluciones, submuestreo de datos max pooling para disminuir la
dimensionalidad del problema, aporta variacion a traslacién, en cada capa se reduce el tamafio de
la imagen conservando elementos importantes, se puede perder informaciéon muy util, estas son

utilizadas para procesamiento de imdagenes y texto(Lecun, Bottou, Bengio, & Ha, 1998). en Figura 9

tomada de (Gonzalez Gonzalez, 2022)
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Figura 8 CNN

RNN (Recurrent Neuronal Networks).

Conocidas como redes realimentadas, son redes que permiten auto conexiones o lazos de
realimentacidn en las neuronas, conexiones hacia atrds en las capas, ademads tienen la capacidad de
modelizar comportamientos dindmicos, como se muestra en la figura 9 de (Serrano, Soria, & Martin,
2010). Otro beneficio es que se pueden obtener resultados comparables con redes de mayor
tamafio sin realimentacién, Son estructuras estaticas sin habilidad para capturar caracteristicas
temporales de los patrones (Serrano, Soria, & Martin, 2010), son cominmente usadas para tipos de

datos secuenciales Figura 10.

Figura 9 RNN

2.7. Clasificadores Bayesianos.

Clasificacién consiste en asignar un objeto a una clase. Por ejemplo, se puede asignar palabras a

categorias gramaticales: sustantivo, verbo, adjetivo, etc. también se puede clasificar una imagen
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como escenario, retrato, etc. El clasificar lo que percibimos a través de nuestros sentidos es algo
natural como ser humano, inicialmente esto nos permite abstraer la informacién, trasladdndola a

una representacion mas adecuada para la toma de decisiones.

Los clasificadores bayesianos o redes bayesianas, asi como las redes neuronales artificiales
y los drboles de decisidn, han sido las tres técnicas mds usadas en aprendizaje automatico en estos

ultimos afios.

Es un clasificador estadistico clasico, éstos, ademas de ofrecer el analisis cualitativo de los
atributos y valores que pueden intervenir en el problema, integran también la importancia

cuantitativa de los atributos.

El aprendizaje basado en clasificadores bayesianos es especialmente adecuado en ciertas

tareas como la clasificacion de textos.
Desde un enfoque bayesiano, el problema de clasificacién supervisada consiste en asignar

a un objeto descrito por un conjunto de atributos o caracteristicas, X1,X2,....Xn, a una de m clases
posibles, c1, c2,..., cm, tal que la probabilidad de la clase dados los atributos se maximiza como lo

explica (Sucar & Titular, 2013) mediante 5 ecuaciones:

ArgC[MaxP(C j X1,X2,...,Xn)] Ecuacidén 9

Si denotamos el conjunto de atributos como: X = fX1,X2,...,Xn g, la ecuacion 1 se puede
escribir como: ArgC[MaxP(C j X)]. La formulacién del clasificador bayesiano se base en utilizar la

regla de Bayes para calcular la probabilidad posterior de la clase dados los atributos:

(CjX1,X2,....Xn) = P(C)P(X1,X2,...Xn j C)=P(X1,X2,....Xn)  Ecuacién 10

Que se puede escribir de forma mas compacta como:
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P(Cj X) = P(C)P(Xj C)=P(X) Ecuacion 11
Asi que el problema de clasificacion basado en la ecuacion 3, se puede expresar como:

ArgC[Max[P(C j X) = P(C)P(X j C)=P(X)]] Ecuacion 12

El denominador, P(X), no varia para las diferentes clases, por lo que se puede considerar

como una constante si lo que interesa es maximizar la probabilidad de la clase:

ArgC[Max[P(C jX) = _P(C)P(Xj C))]] o 13

Basado en la ecuacién 5, para resolver un problema de clasificacién bajo el enfoque
bayesiano, se requiere la probabilidad a priori de cada clase, P(C), y la probabilidad de los atributos
dada a clase, P(X j C), conocida como verosimilitud; para obtener la probabilidad posterior P(C j A).
Entonces, para aprender este clasificador de un conjunto de datos, se requiere estimar estas
probabilidades, a priori y verosimilitud, a partir de los datos, conocidos como los pardmetros del

clasificador.

La aplicacion directa de la ecuacion 5, resulta en un sistema muy complejo al implementarlo
en una computadora, ya que el término P(X1,X2,...,Xn j C), incrementa exponencialmente de tamafio
en funcién del nimero de atributos; resultando en un requerimiento muy alto de memoria para
almacenarlo en una computadora, y también el nUmero de operaciones para calcular la probabilidad
crece significativamente. Una alternativa es considerar ciertas relaciones de dependencia mediante

lo que se conoce como el clasificador bayesiano simple.

La idea de usar el teorema de Bayes en cualquier problema de aprendizaje automatico (en
especial los de clasificacidén) es que podemos estimar las probabilidades a posteriori de cualquier
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hipétesis consistente con el conjunto de datos de entrenamiento para asi escoger la hipdtesis mas

probable. (Malagén, 2003).

2.7.1 Naive Bayes.

Es el Clasificador basado en probabilidad mas simple para aprendizaje supervisado.

Dado un ejemplo x representado por k valores, el clasificador naive Bayes busca encontrar

la hipdtesis mas probable que describa a ese ejemplo.

Tiene una estructura de pocas clases, muchos atributos, puede ser polinomial, maneja

variables discretas o continuas.

Estd basado en el Teorema de Bayes, permite revisar probabilidades previamente calculadas
cuando se posee nueva informacién, posibilita inferir la probabilidad de un suceso con base en el

conocimiento que se tiene de sucesos relacionados.

Tiene como ventajas, bajo tiempo de clasificacidn, bajo tiempo de aprendizaje, bajos

requerimientos de memoria, sencillez, buenos resultados, buena precision.

Clasificador Naive Bayes

P(X|Y)P(Y
P(Y|X) = % Ecuacién 14

X v ¥:son sucesos relacionados
P{X)y P(Y¥): probabilidades de Xy ¥

P{X|¥) v P(Y|X): probabilidades de que ocurra uno y en otro.

2.8. Diabetes Mellitus.

La diabetes Mellitus, o simplemente la diabetes, es una enfermedad crénica que aparece cuando el

pancreas no puede producir insulina o cuando el cuerpo no puede hacer un buen uso de la insulina
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que produce. La insulina es una hormona producida por el pancreas que actia como una llave que
permite que la glucosa de los alimentos que ingerimos pase de la sangre a las células del cuerpo
para producir energia. Todos los alimentos ricos en hidratos de carbono se descomponen en glucosa

en la sangre. La insulina ayuda a la glucosa a entrar en las células. (INEGI, 2011).

La incapacidad de producir insulina o de utilizarla de manera eficaz conduce a niveles
elevados de glucosa en sangre (conocida como hiperglucemia). Los altos niveles de glucosa durante
un periodo de tiempo prolongado se asocian con dafios corporales y fallos en varios érganos y

tejidos. (INEGI, 2011).

La diabetes se estd convirtiendo rdpidamente en la epidemia del siglo XXl y en un reto de
salud global. Estimaciones de la Organizacidn Mundial de la Salud indican que, a nivel mundial, de
1995 a la fecha casi se ha triplicado el nimero de personas que viven con diabetes, con cifra actual
estimada en mds de 347 millones de personas con diabetes.1, 2 De acuerdo con la Federacién
Internacional de Diabetes, China, India, Estados Unidos, Brasil, Rusia y México, son en ese orden los

paises con mayor nimero de diabéticos (Herrera, 2009).

La Organizacién Mundial de la Salud posiciona a la diabetes mellitus es a nivel mundial como
la Octava causa de muerte del aflo 2000 al 2012, el INEGI sitia a la diabetes mellitus como una de
las 3 causas de muerte desde 2006 a nivel nacional, el Gobierno del Estado de Aguascalientes la
posiciona como la tercera causa en mortalidad general y en primer lugar como causa Unica de

muerte (INEGI, 2013).

En 2016 se realizdé un estudio acerca niveles de diabetes en todo el mundo, dirigido por
cientificos del Imperial College de Londres, de la escuela de salud publica Harvard T.H. Chan, de la
OMS y otros 500 investigadores de todo el mundo este estudio menciona que en 2016 el costo anual
del tratamiento de diabetes fue de mas de 825 billones de ddlares nivel mundial, 170 billones en

china, 105 billones en Estados Unidos de América y 73 billones de ddlares en la India.

Este trabajo se enfocd principalmente a pacientes diagnosticados con diabetes tipo 2, en los cuales
los factores de riesgo segun El centro médico de La universidad de Maryland (MU, 2013) publica que

son:
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e Edad superior a 45 afios

e Diabetes durante un embarazo previo

e Peso corporal excesivo (especialmente alrededor de la cintura)

e Antecedentes familiares de diabetes

e Daraluzunbebé que pese mas de 4 kg (9 libras)

e Colesterol HDL de menos de 35 mg/dL

e Niveles sanguineos altos de triglicéridos, un tipo de molécula de grasa (250 mg/dL o mas)
e Hipertensidn arterial (superior o igual a 140/90 mmHg)

e Trastorno en la tolerancia a la glucosa

e Bajo nivel de actividad (hacer ejercicio menos de tres veces a la semana)

e Sindrome metabdlico

e Poliquistosis ovarica

e Una afeccion llamada acantosis pigmentaria, la cual provoca oscurecimiento vy

engrosamiento de la piel alrededor del cuello o las axilas.

La federacién Internacional de diabetes (FID, 2015) por su parte menciona que los factores

de riesgo asociados a la diabetes mellitus tipo 2 son:

e Antecedentes familiares de diabetes

e Sobrepeso

e Dieta poco sana

e Inactividad fisica

e Edad avanzada

e Presion arterial alta

e Origen étnico

e Tolerancia anormal a la glucosa (TAG)*
e Antecedentes de diabetes gestacional
e Mala nutricion durante el embarazo
Dentro del articulo del dia internacional de la Diabetes emitido por el INEGI se describe a la

diabetes mellitus como una enfermedad crénico degenerativa que se presenta cuando el pancreas
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no produce insulina, o bien, la que se produce no es utilizada de manera eficiente por el organismo;
ésta es la hormona responsable de que la glucosa de los alimentos sea absorbida por las células y
dotar de energia al organismo. Ademas, menciona que el 1.5% de poblacién de 20 afios y mas que
acudio a servicios de medicina preventiva para deteccion de diabetes, dio un resultado positivo

A continuacién, se muestra una grafica de (INEGI, 2014) en la figura 11 que presenta el
porcentaje de poblacidn de 20 afios y mas con exdmenes positivos de diabetes mellitus, por entidad

federativa segun condicion de aseguramiento.

Baja California d 232
Jalisco d19.1
México d17.0
Zacatecas d 163
Hidalgo d 159
Baja California Sur fe—— 12,
juat di238
Weracruz de Ignacio de la Llave f— 11 8
Colima fe— 112
Sinaloa P— 11,0
Sonora ——10.9
San Luis Potosi fe— 10.3
Guerrero f— 9.3
Quintana Roo e—— 0 G
Chihuahua Pe—— .1
Morelos fel 9.1
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Campeche P— 71
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% w 1 1o o E 10 18 20 25
. Poblacion asegurada I_‘ Poblacien no asegurada

Fuente: SSA, SINAIS. (2013). Boletin de Informacién Estadistica . Vol . Servicios Otorgados y Programas Sustantivos Mo. 31. Procesd INEGI

Figura 10 Incidencia en México de Diabetes Mellitus Grupo de Edad y Sexo

Otra tabla interesante de (INEGI, 2014) presentada en Tabla 7 es la de Incidencia de
diabetes mellitus por grupo de edad segun sexo del afio 2011 en la cual los datos se presentan por

cada 100 mil habitantes de cada grupo de edad y sexo.
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Tabla 7 Incidencia en México de Diabetes Mellitus Grupo de Edad y Sexo

GRUPO DE EDAD TOTAL HOMBRES MUIJERES
Menores de 10 afios 3.83 3.5 4.13
10a14 10.85 8.85 12.93
15a19 17.73 14.14 21.34
20a24 45.59 34.66 58.02
25a44 280.47 240.69 316.67
45a 49 977.69 828.15 113.28
50a59 1363.83 1663.67 1545.06
60 a 64 1787.60 1636.57 1924.23
65y mas 1249.29 1160.42 1325.11

Revisando las investigaciones anuales respecto a diabetes mellitus existe el observatorio
nacional de lesiones, el cual lleva el registro de los decesos a nivel nacional, al revisar el reporte del
municipio de Aguascalientes se encontré la Diabetes Mellitus y sus complicaciones como primera

causa de muerte del 2006 hasta el 2010 (INEGI, 2014).

La Subsecretaria de Prevencidon y Promocion de la Salud, en su boletin Epidemioldgico de
Diabetes Mellitus tipo 2 menciona que la IFD (federacidn internacional de Diabetes Mellitus) reportd

en el afio 2012 un gasto de 471 miles de millones de délares.
A continuacion, en la figura 12 de (Ejecutivo & Estado, 2011) se presenta la comparacion

del porcentaje de casos hospitalizados con Diabetes Mellitus por grupo de edad de enero a marzo

2013.
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Figura 11 Casos de Hospitalizacion por Diabetes Mellitus por Grupo de Edad

Para clasificar el diagndstico de los pacientes existe la Clasificacion Estadistica Internacional
de Enfermedades y Problemas Relacionados con la Salud, Décima Revisién (CIE-10) (ORGANIZACION
PANAMERICANA DE LA SALUD, 2015), la cual fue respaldada por la Cuadragésima Tercera Asamblea
Mundial de la Salud en mayo de 1990 y se empezd a usar en los Estados Miembros de la

Organizacion Mundial de la Salud (OMS) a partir de 1994.

La Organizacién Panamericana de la Salud publica, (ORGANIZACION PANAMERICANA DE LA
SALUD, 2015) establece que el propdsito del CIE es permitir el registro sistematico, el andlisis, la
interpretacion y la comparacion de los datos de mortalidad y morbilidad recolectados en diferentes
paises o dreas, y en diferentes momentos. La clasificacion permite la conversién de los términos
diagndsticos y de otros problemas de salud, de palabras a cédigos alfanuméricos de 4 digitos que

facilitan su almacenamiento y posterior recuperacién para el analisis de la informacién.

Al realizar una revisién en la clasificacién se encontré que los diagndsticos propios de
diabetes mellitus tipo 2 abarcan el rango de clasificacién de E10x hasta E15x como se muestra en su

descripcidn en el Anexo A.
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2.9. K-Means.
Los algoritmos de segmentacién son parte del grupo de métodos de mineria de datos determinados
como no supervisados. El objetivo de la agrupaciéon no es clasificar, predecir o determinar una
variable, sino comprender la estructura macroscdpica y las relaciones que existen entre los objetos,
considerando las formas en que son similares y diferentes. En otras palabras, se centra en dividir el

conjunto de datos en subgrupos homogéneos.
El Clustering tiene varias caracteristicas, entre las que destacan las siguientes:

e Escalabilidad: estos algoritmos funcionan tanto en situaciones en las que hay pocos datos,
como en otras con muchos.

e Clusteres de forma arbitraria: dependiendo de la funcidn aplicada para la diferenciacion, es
la forma que puede adoptar el cluster. Los que se basan en distancias numéricas tienden a
encontrar clusteres esféricos.

e Capacidad de manejar diferentes tipos de atributos: numéricos (los mas comunes), binarios,
nominales, ordinales, etc.

e Capacidad de afiadir restricciones: permiten incorporar diversas restricciones para obtener
mejores resultados, ya sea limitando la agrupacién, seleccionando diversas formas de
medicién o incorporando nuevas variables.

e Manejo del ruido: muchos de estos algoritmos son sensibles a los datos erréneos. Pueden
trabajar eficazmente con datos de alta dimensionalidad.

e Sonindependientes del orden de los datos.

e Los clusteres son interpretables y utilizables.
Existen varios métodos de agrupacién:

e Jerarquico: los datos se agrupan en forma de arbol (top-down o bottom-up).

e No jerarquico: se generan particiones a un solo nivel (K-means).

e Paramétrico: se supone que las densidades condicionales de los grupos tienen una
determinada forma paramétrica conocida y se reduce a estimar los pardmetros

e No paramétrico: no se hace ninguna suposicion sobre la forma de agrupacién de los objetos.
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Este algoritmo K-means, creado por MacQueen en 1967, es el algoritmo de clusterizacién mas
famoso y empleado, ya que a pesar de su simpleza es eficaz. La clusterizacién permite el
reconocimiento de tipologias o grupos en los cuales los elementos comparten gran similitud entre

ellos y muchas diferencias con los elementos de los de otros grupos (Salcedo Lépez, 2015).

K-means lleva a cabo un procedimiento de clasificacion de un conjunto de elementos en un
determinado numero K de clusteres o grupos, anticipadamente definido. Se le da el nombre de K-
means o K —medias y que representa cada uno de los grupos por la media de los puntos de los
elementos, o dicho de otra manera por sus centroides. La interpretacion por medio de centroides
tiene la utilidad de que es un concepto estadistico y grafico reconocido. Un cluster por lo tanto es
determinado por su centroide el cual se encuentra justo en el centro de los elementos que

componen el cldster (Mamani, 2015).

Algunos autores como Cifuentes Ramos (Cifuentes Ramos, 2016) dividen la técnica de K-means en

las siguientes 4 etapas:

1. Se eligen al azar los K elementos que constituyen los K clister o grupos iniciales. El valor
inicial del centro para cada clister k es Xi, y hasta este punto este seria el Unico objeto
perteneciente al cluster o grupo.

2. Se debe determinar los elementos al clister, donde para cada elemento se determina al
objeto mas cercano al objeto, tomando en cuenta una medida de distancia.

3. Una vez que todos los elementos son situados, se calculan los centroides del K clisteres.
Estos nuevos clusteres representan la media del total de elementos designados al cluster.

4. Volver a hacer las etapas 2 y 3 hasta que no se tenga diferencias en reasignaciones.

El algoritmo siempre finaliza, pero eso no asegura el llegar la solucion éptima. Se debe tomar en
cuenta que para tener mejores resultados se debe ejecutar el algoritmo varias veces para minimizar

la sensibilidad a la eleccion aleatoria de K centroides iniciales.

2.10. CIE 10.

Es la Clasificacién Estadistica Internacional de Enfermedades y Problemas Relacionados con la Salud

Décima Revisidn, ésta tiene el propdsito de permitir un registro sistematico, interpretacién, analisis
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y comparacién de los datos de la mortalidad y morbilidad en diferentes paises y épocas. Permite
clasificar enfermedades y problemas relacionados con la salud, asi como diagndsticos, razones de

admision, afecciones tratadas, motivo de la consulta e incluso las causas de defuncion.(Vélez, 2016)

"La CIE 10 Utiliza cdédigos alfanuméricos los cuales convierten elementos o términos de
diagndsticos médicos, lo cual permite su facil almacenamiento y posterior recuperacién para el
analisis de informacidn". Esto permite el analisis de salud en grupos de poblaciones, asi como el

conocimiento de incidencia y persistencia de patologias.

Esto beneficia como una herramienta para toma de decisiones, una forma de exploracion
de diferentes soluciones a patologias en el momento, ademas se obtienen estadisticas mas

especificas, asi como un efectivo analisis de mortalidad y morbilidad.

Esta estd integrada por 3 voliumenes: vol. 1 Clasificaciones, vol. 2 Instrucciones y orientacion

y vol. 3 indice alfabético.

La organizacion del formato de esta clasificacion esta determinada por 4 digitos, el primer
digito determina el capitulo por (E es el capitulo 4 Enfermedades endocrinas, nutricionales y
metabdlicas), el conjunto de los primeros 3 digitos determina el grupo (Diabetes Mellitus E10 - E14),
el tercer digito establece la categoria (E11 Diabetes Mellitus no Insulinodependiente) , y el cuarto
digito es la subcategoria o complicacion (E114 Diabetes Mellitus no Insulinodependiente con

complicaciones renales). (Panamericana, 2003)

En el CIE10 se extiende la informacién referente a diabetes de la siguiente manera:

Diabetes Mellitus (E10-E14)

Las siguientes subdivisiones de cuarto caracter son para ser usadas con las categorias E10-E14:
0. ConComa
e Diabético
e Con o sin cetoacidosis.

e Hipesomolar

e Hipoglucémico
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e Hiperglicémico
1. Con Cetoacidosis
e Acidosis
e Cetoacidosis
2. Con complicaciones renales

e Glumerulonefrosis intracapilar(N083*)

o Nefropatia diabética(N083*)
Sindrome de Kimmelstiel-Wilson(N0O83*)

3. Con complicaciones oftalmicas

e (Catarata(H280*) Diabética

e Retinopatia(H360*) Diabética

4. Con complicaciones neuroldgicas.

e Aminotrofia(G730%*)

e Monomeuropatia autondmica(G990*)

e Polineuropatia(G632%*)

e autondmica(G990%*)

5. Con complicaciones circulatorias periféricas
e Angiopatia periférica(1792*)

e Gangrena

e Ulcera

6. Con otras complicaciones especificadas
e Artropatia diabética(M142.*)

e Neuropatica(M146%*)

7. Con complicaciones multiples
8. Con complicaciones no especificadas

9. Sin mencién de complicacion
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E10 Diabetes mellitus Insulinodependiente
Incluye: diabetes (mellitus) (con):

e Juvenil
e Labil

e Propensién a cetosis
Tipo 1
Excluye: alteracion de la tolerancia a la glucosa (R730)
Diabetes mellitus (en):

e Asociada a desnutricion(E12-)
e Embarazo, parto y puerperio(024-)

e Neonatal(P702)
Glucosuria:

e SAI(R81-)
e Renal(E748)

e Hipoinsulemia postquirurgica(E891)
E11 Diabetes mellitus no Insulinodependiente
Incluye: diabetes (mellitus) (sin obesidad) (con obesidad):

e De comienzo en el adulto
e De comienzo en la madurez del adulto

Estable

e No cetésica

Tipo Il

Diabetes no Insulinodependiente juvenil
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Excluye: alteracion de la tolerancia a la glucosa (R730)
Diabetes mellitus (en):

e Desnutricién(E12-)
e Embarazo, parto y puerperio(024-)
e Neonatal(P702)

Glucosuria:

e SAI(R81-)
e Renal(E748)

e Hipoinsulemia postquirurgica(E891)
E12 Diabetes mellitus asociada con desnutricion
Incluye: desnutricion relacionada con diabetes mellitus:

e Insulinodependiente

e No Insulinodependiente
Excluye: alteracion de la tolerancia a la glucosa (R730)
Diabetes mellitus (en):

e Desnutricion(E12-)
e Embarazo, parto y puerperio(024-)
e Neonatal(P702)

Glucosuria:

e SAI(R81-)
e Renal(E748)

e Hipoinsulemia postquirurgica(E891)

E13 Otras diabetes mellitus especificadas

57



CAPITULO Il. MARCO TEORICO

Excluye: alteracion de la tolerancia a la glucosa (R730)

Diabetes mellitus (en):

e Asociada con desnutricién(E12-)
e Embarazo, parto y puerperio(024-)
e Neonatal(P702)

e NoInsulinodependiente (E11-)
Glucosuria:

e SAI(R81-)
e Renal(E748)

e Hipoinsulemia postquirurgica(E891)
E14 Diabetes mellitus, no especificada
Incluye: Diabetes SAI
Excluye: alteracion de la tolerancia a la glucosa (R730)
Diabetes mellitus (en):

e Asociada con desnutricién(E12-)
e Embarazo, parto y puerperio(024-)
e Neonatal(P702)

¢ No Insulinodependiente (E11-)

Glucosuria:

e SAI(R81-)
e Renal(E748)

e Hipoinsulemia postquirurgica(E891).
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2.11. Métodos de decision multicriterio.

Existen varias opciones de métodos de toma de decisiones, por lo que es esencial conocer y
comprender las diferencias y aportaciones de cada una de las opciones disponibles. Estos métodos
utilizan técnicas numéricas que ayudan a los responsables de la toma de decisiones a seleccionar

entre un conjunto discreto de decisiones alternativas.

Estos métodos se basan en el impacto de las alternativas. Comparar estos métodos de
decisidon para elegir el mejor suele ser una tarea complicada; estos modelos se han utilizado

ampliamente a pesar de las criticas que existen en torno a ellos.

Entre los modelos mas utilizados, podemos encontrar uno de los mas antiguos, el modelo
de suma ponderada (WSM), Una modificacidn de este modelo sus puntos débiles son el modelo de
producto ponderado (WPM), Otro modelo es el propuesto por Saaty el proceso jerarquico analitico

(AHP), Otros métodos muy utilizados son los métodos ELECTRE y TOPSIS.

Para utilizar un método de toma de decisiones que implique un analisis numérico detallado de

las opciones, hay que seguir tres pasos:

1. Se determinan los criterios y las opciones.
2. Seasignan medidas numéricas a la importancia relativa de los criterios y a las consecuencias
de las opciones sobre estos criterios.

3. Se procesan los valores numéricos y se determina la clasificacidon de cada opcidn.

2.12. Técnica de Preferencia de Orden por Similitud a la Solucion
Ideal.

Dentro de la diversidad de técnicas de apoyo a la seleccidén en condiciones multicriterio se encuentra
TOPSIS la Técnica de Preferencia de Orden por Similitud a la Solucién Ideal. (Triantaphyllou, 2000).
El concepto principal de TOPSIS es que la mejor solucion es la que tiene la menor distancia a la
solucion ideal y la que tiene la mayor distancia a la solucion anti-ideal (Olson, 2004) TOPSIS fue

desarrollado por Hwang y Yoon en 1981 (Ishizaka & Nemery, 2013).
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La técnica TOPSIS se ha aplicado a una diversa gama de problemas de decision, por ejemplo,
en el apoyo a la inversion financiera, en los sistemas avanzados de fabricacidn, en la aplicacién de
seleccion de procesos robéticos, en los enfoques de redes neuronales, en las extensiones de
conjuntos difusos, también se ha utilizado para comparar el rendimiento de las empresas y el
rendimiento de los ratios financieros en industrias especificas.(Olson, 2004). Se trata de una
herramienta interesante porque vuelve a requerir la entrada subjetiva de los responsables de la

toma de decisiones, y esta entrada subjetiva principal son las ponderaciones.

Hwang et al. (Yoon & Hwang, 1995), propone el TOPSIS basado en que la opcidn dptima esté
lo mas cerca posible y la opcidn ideal negativa lo mas lejos posible. Y la metodologia se representa

con el siguiente diagrama de la figura 1 (Kolios, Mytilinou, Lozano-Minguez, & Salonitis, 2016)
La técnica TOPSIS puede ejecutarse mediante los siguientes pasos.

1. Construccion de la matriz de decisién: Partiendo de m alternativas A;, i=1, 2, ..., m que seran
evaluadas en funcién de los criterios C,, j=1, 2, ..., n.

2. Se obtienen los datos de rendimiento de las n alternativas en funcién de k criterios. Estas
medidas deben ser estandarizadas por algiin método de normalizacion.
a) Normalizacidn distributiva.

b) Normalizacion ideal.

Xij i .
ny = ————=.J = 1,.mi=1,..m

JEr=(xis)

3. Se desarrolla un conjunto de ponderaciones significativas para cada uno de los criterios. La

Ecuacion 15

base para estas ponderaciones puede ser alguna caracteristica, pero puede ser alguna

importancia relativa.
v=wxnj=ni=m Ecuacién 16

4. Las puntuaciones de los pesos se comparan con cada accidn, ya sea una accion ideal o una

accion virtual anti-ideal. Hay tres formas diferentes de definir estas acciones virtuales.
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a) Obtencién del mejor y peor resultado en cada criterio de la matriz de decision

normalizada.

At ={vf, .., } = {(miax Vi, J € ])(miin Vi, J € ])} Ecuacion 17

A" ={v],.., v} = {(m;'n vij,j € J)(max vy, j € ])} Ecuacion 18
l l

b) Asumir un punto ideal y anti-ideal absoluto, que se definen sin considerar las
acciones del problema de decision.
c) Los puntos ideal y anti-ideal son definidos por el decisor.

5. Se calcula una medida de distancia para cada criterio, ideal y anti-ideal alternativo.

N[ =

Q
+
Il

n
+)2 >
i (vij — vj ) Ecuacion 19
Jj=1

N =

n
- _ —\2 Ecuacion 20
di = Z(Vij—”j)
j=1

6. Para cada alternativa se determina un coeficiente de proximidad igual a la distancia al anti-

ideal dividida por la suma de la distancia al anti-ideal y la distancia al ideal.

d-
R: = —t i=1,..m Ecuacion 21
Yodf+d7’ ’

7. Las alternativas obtenidas se ordenan maximizando el coeficiente de proximidad del paso 5
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Capitulo III. Metodologia de la investigacion

3.1. Introduccion.

Esta investigacion toma como base principal la informacidon de 89 centros de salud y 5 hospitales
generales pertenecientes al Instituto de Salud del Estado de Aguascalientes, en su Sistema de
Consulta General y Consulta Externa Especializada el cual genera una base de datos de los pacientes
consultados que es alimentada en la consulta diaria a través los diagndsticos del Catdlogo

Internacional de Enfermedades (CIE) versién 10.

Inicialmente se tomd la informacién del total de pacientes consultados seleccionando la
informacion referentes a tres grupos de pacientes, los que fueron diagnosticados como probables
con Diabetes Mellitus, diagnosticados como confirmados con Diabetes Mellitus, diagnosticados
como No diabéticos, cuyas consultas fueron realizadas en los afios 2015-2022, tomando informacion
gue no sea sensible a alguna circunstancia legal, asi mismo esta informacién se preproceso para
eliminar registros de pacientes con datos incompletos asi como una reduccion de las variables

iniciales dejando sélo las variables consideradas de importancia para el estudio.

En esta investigacion se tomaron Unicamente datos no sensibles de los pacientes y las consultas,
de personas que han sido consultados y confirmados en la Direccién de Servicios de Salud del
Instituto de Servicios de Salud del Estado de Aguascalientes en su primer y segundo nivel de

atencion.

3.2. Objeto de Estudio.

La informacién de la base de datos fue proporcionada por el Instituto de Servicios de Salud del
Estado de Aguascalientes, en coordinacidon con la Sub-Direccién de Informdtica y Estadistica, se
superviso que la informacidn para esta investigacion fuera informacion no sensible de los pacientes

y las consultas realizadas del afio 2015 al 2022.
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La clasificacién de los diagndsticos asignados en consulta a los pacientes se realiza mediante
el CIE10 mediante una codificacidn alfanumérica de 4 digitos, de los cuales el primero es una letra
y los siguientes tres son un numero consecutivo. Se muestra el listado total de diagndsticos

referentes a Diabetes en el Anexo A.

El insumo de datos de la base inicial es de aproximadamente 200,000 pacientes, de estos
fueron seleccionados pacientes con probable diabetes quedando mas de 10,000 pacientes. Después
se rastrearon pacientes diagnosticados confirmados con diabetes mellitus. La poblacién inicial se
determind con un cruce de datos alcanzando un total de 600 pacientes, Los cuales se filtraron y

analizaron para esta investigacion.

3.3. Criterios de Seleccion

3.3.1. Criterios de inclusion.

En esta investigacion se consideran sélo datos de pacientes:

e Diagnosticados en consulta con Diabetes Mellitus mediante un Diagndstico del CIE 10.

e Diagnosticados como probables diabéticos, diabéticos confirmados y no diabéticos
consultados del afio 2015 al 2022.

e Sin distincidon de sexo, edad, estatura, medidas, etc.

e Con datos completos de la base de datos en las variables a analizar.

e Seincluyen consultas de pacientes considerados como sanos de acuerdo con el CIE 10.

3.3.2. Criterios de exclusion.

Quedan excluidos de esta investigacion los pacientes:

e En consultas con diagndsticos diferentes a los de Diabetes Mellitus del CIE 10.
e Consultados fuera de los afios 2015 al 2022.
e Con datos insuficientes o con datos nulos en la base de datos respecto de las variables a

estudiar.

e Se descartan las consultas de pacientes con datos incorrectos y / o fuera de rango
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3.4. Definicion de Variables.

Originalmente la base de datos de consulta conto con aproximadamente un total de 25 variables

consideradas para la investigacion (Tabla 8).

Tabla 8 Variables Iniciales de la Base de Datos

VARIABLES
Antec. Fam. Diabetes
Calle
Colonia
Complicacién
Derechohabiencia
Edad
Estado
Estado Civil
Frecuencia Cardiaca

Frecuencia Respiratoria

Fuma

Glucemia

indice de Masa Corporal
Indigena

Migrante

Municipio

Nivel trabajo social

Numero
Programa INSABI
Pulso

Religidon

Sexo

Tensidn Arterial Baja
Tension Arterial Alta
Temperatura

Después de consultar las variables con expertos en diabetes e identificadas en la literatura,
se determinaron como importantes las siguientes variables mostradas a continuacién y de las cuales

se determinaron nivel de importancia, posibles valores y desratizacion.
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]
3.4. 1 Definicion Constructiva.

e Antecedentes Familiares de Diabetes: es considerado un factor de riesgo muy importante
en diabetes, este es determinado por el médico tratante a través de antecedentes familiares
y determina si el antecedente es importante en hasta dos generaciones ascendentes.

e Complicacidn: es una variable basada en el historial del paciente determinada por la
existencia de alguna complicacion en los diagndsticos del paciente, por ejemplo,
enfermedades cardiacas, cerebrales, de vision, renales, nerviosas, etc.

e Derechohabiencia: tipo de servicio o prestaciones sanitarias publicas el cual el paciente
tiene derecho a recibir.

e Edad: edad del paciente en el momento de la consulta.

e Estado: informacién de ubicacién como la colonia, el municipio y el estado de residencia del
paciente.

e Estado Civil: condicidon de una persona segun el registro civil en funcién de si tiene o no
pareja y su situacién legal respecto a esto.

e Frecuencia Cardiaca: es la frecuencia de vibraciones de las paredes de las arterias que se
produce al pasar por estas una onda recurrente de sangre bombeada por la contraccién
ventricular.

e Glucemia: la cantidad de un aztcar o glucosa en una muestra de sangre.

¢ indice de Masa Corporal: el indice de masa corporal (IMC) es una guia sencilla de la relacién
entre el peso y la talla que utilizada cominmente en la identificacion del sobrepeso y la
obesidad en los adultos. Esta se calcula dividiendo el peso del individuo por el cuadrado de
su tamafio en metros (kg/m?).

e Sexo: es el género bioldgico del paciente (Masculino o Femenino).

e Nivel de trabajo social o Deciles: es un nivel de clasificacién que asigna el personal de
trabajo social este determina el nivel de aportacidon gubernamental que recibe el paciente.

e Tension Arterial Alta y Baja: es la fuerza creada por el corazén, mantenida por la elasticidad

arterial y regulada por las resistencias periféricas.
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e Temperatura: es un signo vital que interpreta la armonia entre el calor que produce el
metabolismo, accién muscular, alimentos y oxigeno como origen de energia que se pierde

por medio de la piel, pulmones y evacuaciones del cuerpo. 3.4.2. Definicion Operacional.

e Antecedentes Familiares Diabetes: es una variable que indica presencia o ausencia de
familiares con diabetes 0,1.

e Complicacidn: es una variable que indica presencia o ausencia de una complicacién de salud
en el paciente 0,1.

e Derechohabiencia: este dato es determinado por el departamento de trabajo social de la
unidad médica u Hospital un nimero del 1 al 6.

e Edad: se calcula en base a los afos cumplidos en el momento de la consulta.

e Estado: se determina por medio el catdlogo de Colonias, Municipios y Estados establecido
por el INEGI el cual es capturado por el departamento de archivo es un nimero del 1 al 32.

e Estado Civil: situacidén de un individuo ante el registro civil bajo la determinacién de si o no
tiene pareja y su condicién constitucional en relacién con esto. Es un nimero del 1 al 7

e Frecuencia Cardiaca: es medida en el momento previo a la consulta y es el numero de
latidos por minuto.

e Glucemia: se miden por medio de una muestra de sangre ya sea en laboratorio o por
dispositivo electrdnico y tiras reactivas, se mide en mg/dl.

¢ indice de Masa Corporal: IMC = Peso/ (Talla)?

e Sexo: Masculino o Femenino.

e Nivel de trabajo social o Deciles: es un nivel de clasificaciéon otorgado por el departamento
de trabajo social el cual define el nivel de apoyo econdmico que recibe el paciente es un
numero del 1 al 10.

e Tension Arterial Alta y Baja: se mide en mmHg y es el empuje aplicado por 1 milimetro (mm)
de mercurio (Hg).

e Temperatura: es medida por medio de termdémetro en un momento previo a la consulta.
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3.5 Calculo del Tamaio de la Muestra.

Para establecer la validez de nuestro Algoritmo de diagndstico metaheuristico de aprendizaje
automatico, se llevé a cabo un calculo de muestra que resultara representativo de la poblacion de
estudio: pacientes con la patologia de Diabetes Mellitus en el estado de Aguascalientes.

A continuacidn, se muestra como se calculd el tamafio de muestra con la que se
implementd del clasificador de redes neuronales artificiales.

Ng?Z?
— Ecuacion 22
e?(N-1)+ag2%Z?2
Donde
N=20,000
Z=1.96 (suponiendo una confianza de 95%)
c=0.5
e=0.05 (suponiendo un error de 5%)
20000(0.5)?%(1.96)2
Ecuacion 23

i (0.05)2(19999)+(0.5)2(1.96)2

Por lo tanto, N puede ser de un tamafio de 400 Pacientes.
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Capitulo IV. Marco de trabajo para creacion y puesta en
marcha de sistema metaheuristico de aprendizaje
automatico para factores de diabetes mellitus

El marco de trabajo propuesto para el desarrollo de la presente investigacion se compone de los
siguientes elementos fundamentales:

1. ACERCAMIENTO CON LA FUENTE DE DATOS: se dialogdé y establecid un convenio de
confidencialidad y manejo de informacién con la subdireccidon de informatica y estadistica
del Instituto de servicios de Salud del Estado de Aguascalientes (89 centros de salud y 5
hospitales generales los cuales cuentan con Expediente Clinico Electrénico ECE.)

2. COLECCION Y PREPARACION DE INFORMACION: se obtuvo la informacién de respaldos
actuales de las 94 unidades para ser montados en 2 servidores de MS SQL Server 2008 R2.

Se disefiaron y crearon de consultas especificas para la exploracién de cada una de las bases
de datos mediante la seleccién de pacientes con la patologia de Diabetes Mellitus Segun
diagndstico y clave del CIE10.

Se extrajo y almacend la informacién en una sola base de datos montada en MS SQL Server
2008 R2 para mejor accesibilidad y tratamiento.

Se selecciond la informacion de los grupos de pacientes con el diagndstico de probable
Diabetes Mellitus, confirmados Diabetes Mellitus y sin diagndstico de Diabetes Mellitus
apoyados en el CIE 10 por capitulo, grupo, categoria y subcategoria mediante el
asesoramiento de expertos en la materia (ORGANIZACION PANAMERICANA DE LA SALUD,
2015).

Basados en la literatura y los catdlogos del INEGI se discretizd la informacion de la base de
datos de 25 variables disponibles.

Se implementd la seleccidn de subconjuntos de caracteristicas para reducir el nimero de
factores del problema.

3. REVISION DE ALGORITMOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO: se estudid, desarrollo y se
implementaron diversas heuristicas y metaheuristicas, previo al disefno de Algoritmo
Metaheuristico Hibrido. Se estudiaron las técnicas de Ingenuo de Bayes y de Redes
Neuronales artificiales profundas.
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4. DISENO E IMPLEMENTACION DE ALGORITMO DE DIAGNOSTICO DE METAHEURISTICO DE
APRENDIZAJE AUTOMATICO PARA FACTORES DE DIABETES MELLITUS: se disefié y
experimento el Algoritmo Metaheuristico Hibrido para clasificacion e identificacién de
factores asociados a diabetes.

Se compararon los resultados de precisién tanto de las redes neuronales como del ingenuo
de bayes desarrollados.

Se selecciond el mejor resultado de precision de los clasificadores mencionados.

Se experimentd con la propuesta de Algoritmo Metaheuristico.

5. DISENO E IMPLEMENTACION DE SISTEMA DE DIAGNOSTICO DE METAHEURISTICO DE
APRENDIZAJE AUTOMATICO PARA FACTORES DE DIABETES MELLITUS: se disefio e
implemento el sistema de diagndstico metaheuristico de aprendizaje automatico.

Se programd dentro del expediente clinico electronico (ECE) el cddigo para invocar el
proceso de clasificacion.

Se programaron y almacenaron los programas y bases de datos correspondientes para el
manejo de las variables y los resultado del clasificador.

Se programo la alerta de Diabetes Mellitus en el tablero de alertas del ECE.

6. PROPUESTA DE UBICACION DE CENTROS DE ATENCION: se planted la creaciéon de un
algoritmo K-Means modificado para determinar los puntos de concentracién de pacientes
diagnosticados con diabetes mellitus, agrupar por su cercania a las jurisdicciones
correspondientes e incluso se propuso nuevas jurisdicciones sanitarias pera tener una mejor
distribucidon de la poblacién y reducir las distancias de centros de atencién hacia su
jurisdiccién responsable.

7. Se desarrollé y experimento el procesamiento de software de clusterizacién y la seleccién
inteligente multicriterio TOPSIS.

Se desarrolld y experimento con el algoritmo de K-Means modificado para centroides fijos
y moviles, obteniendo un nuevo centroide. Se implementd la técnica de TOPSIS para
seleccion inteligente multicriterio.

8. VALIDACION Y DISCUSION DE RESULTADOS: etapa en la que se validan y discuten los
resultados, respecto al objetivo general, objetivos especificos e hipdtesis.

A continuacion, se presenta un diagrama a bloques detallando los componentes del Marco de

Trabajo:
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Figura 12 Marco de Trabajo de la investigacion
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4.1. Marco de trabajo de algoritmo metaheuristico de aprendizaje
automatico.

Algoritmo Metaheuristico de Aprendizaje Automatico

Insumo de Datos
Pacientes

Mecanismo de
Seleccién de

Caracteristicas basado

v

[
[
[ Matriz Basica
[

en Testores tipicos

'

Testores Tipicos

Disefio de Redes Disefio de

Neuronales Ingenuo de

Mecanismo de

Artificiales Bavyes

Mecanismo de

Redes
v Ingenuo de
Artificiales Bayes

Implementacion y Implementacion y
Experimentacion

RNA

Experimentacion

|
I
]
1
1
1
1
I
I v Neuronales
1
1
]
1
I
]
1
1

Ingenuo de Bayes

Resultados

Figura 13 Marco de Trabajo de algoritmo metaheuristico de aprendizaje automdtico
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4.2. Preparacion de la informacion.

La etapa de preparacidn de la informacién consta de una limpieza y discretizacidn de la base de

datos.

Inicialmente, se eliminaron los elementos repetidos, con errores de captura o con datos nulos.
Posteriormente, se ubicaron los limites de la informacién mediante el disefio de consultas para

finalmente, discretizar con apoyo de la literatura de Diabetes Mellitus como se muestra a

continuacion.

Para la edad de las personas establece (Mansilla A, 2010) una clasificacion de las etapas de

la vida (Tabla 9):

Tabla 9 Clasificacion de Etapas de la Vida

Clasificacion de etapas de la vida.
ETAPA PRENATAL GESTACION-NACIMIENTO meggisde 2
. (0a17
ETAPA FORMATIVA NINEZ-ADOLESCENCIA e
JUVENTUD 18 a 24 afios
ETAPA LABORAL h
ADULTEZ 25 a 64 anos
SENECTO 65 a 74 afios
ETAPA JUBILAR
ANCIANOS ki
mas anos

Tomando en cuenta lo anterior y considerando que el hospital no cuenta con atencién a
pacientes menores de edad para esta variable se establecieron las siguientes reglas de

discretizacién, Edad: 4 niveles, 1-joven, 2- Adulto, 3- Senecto, 4-Anciano (Tabla 10).
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Tabla 10 Discretizacion de Edad

EDAD
1|JOVEN <24 ANOS
2 | ADULTO >=24 ANOS <65 ANOS
3| SENECTO >=65 ANOS <75 ANOS
4 | ANCIANO >=75 ANOS

En la definicion de la variable de glucemia se considerd como guia el nivel que determina el
ISSEA dentro del sistema de consulta, el cual establece Glucemia: miligramos por decilitro (mg/dl)
de glucosa en sangre, esta variable se determinaron 3 niveles, 1-Sin Riesgo, 2- Normal en control, 3-

Con Riesgo (Tabla 11 se modificaran al terminar estructura).

Tabla 11 Discretizacion de Glucemia

GLUCEMIA
1| SIN RIESGO <100
2 | NORMAL EN CONTROL >=100<=140
3| CON RIESGO >140

Dentro de la clasificacién de Hipertension Arterial que (Parra Martinez, 2014) menciona,
presenta la clasificacion de niveles de la Hipertensidn arterial (Tabla 12) la cual fue promulgada por

La Sociedad Espafiola de Hipertensidn-Liga Espafiola para la Lucha contra la Hipertensidn Arterial.
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Tabla 12 Clasificacion de Hipertension Arterial

Clasificacion de niveles de HTA
Sistolica Diastolica
1 OPTIMA <120 <80
2 NORMAL 120-129 S
(prehipertension)
3 NORMAL-ALTA 130-139 S
(prehipertensién)
4 GRADO 1 140-159 90-99 (ligera)
GRADO 2 160-179 AT
(moderada)
6 GRADO 3 180-209 110-119 (severa)
7 GRADO4 210 120

Para discretizar los niveles de tension arterial se procedid a separar las lecturas de tension
Alta y tension Baja y establecer 7 niveles de Tension Arterial: 1-Tensién éptima, 2- Tension Normal,
3- Tension Normal Alta, 4-Hipertension Grado 1, 5-Hipertension Grado 2, 6-Hipertensién Grado 3,

7- Hipertension Grado 4 (Tabla 13).

Tabla 13 Discretizacion de Tension Arterial

TENSION ALTA Y BAJA

ALTA BAJA
1 [ TENSION OPTIMA <120 <80
2 [ TENSION NORMAL 120-129 80-84
3 [ TENSION NORMAL-ALTA 130-139 85-89
4 | HIPERTENSION GRADO 1 140-159 90-99
5 [ HIPERTENSION GRADO 2 160-179 100-109
6 | HIPERTENSION GRADO 3 180-209 110-119
7 | HIPERTENSION GRADO 4 210 120
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Respecto a la variable de frecuencia cardiaca se encontré la Clasificacion de frecuencia

cardiaca en reposo presentada por (Gennaro, 1983) Tabla 14, que establece los siguientes niveles:

Tabla 14 Frecuencia Cardiaca

Clasificacién Frecuencia Cardiaca en Reposo
(latidos / Minuto)
Excelente <=55
Muy Buena 56 - 65
Buena 66 - 70
Promedio 71-80
Pobre 81-95
Muy Pobre >=96

Estableciendo 6 niveles para discretizar la variable de Frecuencia Cardiaca: 1- Excelente, 2-

Muy Buena, 3-Buena, 4-Promedio, 5-Pobre, 6- Muy Pobre en tabla 15.

Tabla 15 Discretizacion de Frecuencia

Frecuencia Cardiaca
1| EXCELENTE <=55
2 | MUY BUENA 56 - 65
3| BUENA 66 - 70
4 | PROMEDIO 71-80
5| POBRE 81-95
6 | MUY POBRE >=96
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Basados en literatura tal como lo presenta (Mondelo, Enrique Torada, Comas Uriz, Castejon
Vilella, & Bartolomé Lacambra, 1999) menciona que la temperatura corporal es producto de la
armonia entre las ganancias y pérdidas del calor ubicado en el interior de un microsistema, y

establece la siguiente escala de temperatura corporal en tabla 16.

Tabla 16 : Escala de Temperatura Corporal

Escala de la temperatura corporal
44°C | Golpe de calor

42°C | *convulsiones, coma

41°C | *piel caliente y seca
40°C | Hiperpirexia

38°C | Intervalo aproximado de
36°C |temperatura normal

34°C | Sensacion de frio
33°C | Hipotermia

32°C | *bradicardia, hipotension

30°C | *somnolencia, apatia

28°C | *musculatura rigida

26°C | Limite inferior de supervivencia

Basado en esta escala se determind que la Temperatura: Medida en grados centigrados se
puede dividir en 6 niveles, 1- Limite de Supervivencia, 2- Hipotermia, 3-Frio, 4-Normal, 5-

Hiperpirexia, 6 Golpe de Calor. La escala de discretizacion quedd de la siguiente manera en tabla 17.
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Tabla 17 Discretizacion de Temperatura Corporal

TEMPERATURA
1| LIMITE DE SUPERVIVENCIA <28°C
2 | HIPOTERMIA >=28°C <33°C
3| FRIO >=33°C<36°C
4 | NORMAL >=36°C <38°C
5| HIPERPIREXIA >=38°C <44°C
6 | GOLPE DE CALOR >=44°C

Se tomaron de referencia de los catdlogos del ISSEA los siguientes valores para las siguientes
variables:

e Antecedentes familiares Diabetes: 0- No existencia de antecedentes, 1- Existencia de
antecedentes.

e Complicacidn: 0- No existencia de complicacidn, 1- Existencia de complicacion.

e Nivel Trabajo Social o Deciles es una conversion de los niveles determinados para cada
paciente por el departamento de trabajo social del hospital, con los cuales se establecieron
3 niveles, 1.- El paciente tiene apoyo por parte de seguro popular, 2.- El paciente cuenta con
apoyo de gobierno estatal y 3.- El paciente no cuenta con apoyo.

e Estado Civil: Estado civil del paciente 1-Soltero, 2-Casado, 3-Unién Libre, 4-Separado, 5-
Divorciado, 6-Viudo, 7-Desconocido.

e Sexo: 1- Masculino, 2 — Femenino

e Derechohabiencia: 0-Poblacion Abierta, 1-Seguro Popular, 2-IMSS, 3-ISSSTE, 4-PEMEX, 5-
SECMAR, 6-Otray 7-SMNG.

¢ indice de Masa Corporal: 1-Desnutrido, 2-Normal, 3-Sobre Peso, 4- Obesidad.

e Estado Respecto a esta variable se respetaron los catdlogos nacionales establecidos por el
INEGI y utilizados por el ISSEA.

A partir de esta clasificacidn y discretizacion se generd la siguiente Tabla de todas las
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variables con nivel, dominio de funcién y criterio de comparacién en tabla 18.

Tabla 18 Dominio y Criterio de Comparacion de Variables

VARIABLE NIVEL DOM. DE FUNC. CRIT. DE COMP.
ANT. FAM. DIABETES CLiNICO 1-2 Igualdad Estricta
COMPLICACION CLiNICO 1-2 Igualdad Estricta
DECILES POBLACIONAL 1,2,3 lgualdad Estricta
DERECHOHABIENCIA POBLACIONAL 1,2,3,4,5,6,7,8 lgualdad Estricta
ESTADO POBLACIONAL 1-32(CATALOGO) | lgualdad Estricta
EDAD CLINICO 1,2,3,4 Igualdad Estricta
ESTADO CIVIL POBLACIONAL 1,2,3,4,5,6,7 Igualdad Estricta
FC CLiNICO 1,2,3,4,5,6 Igualdad Estricta
GLUCEMIA CLiNICO 1,2,3 Igualdad Estricta
IMC CLiNICO 1,2,3,4 Igualdad Estricta
SEXO CLiNICO 1,2 Igualdad Estricta
T.ALTAY T.BAJA CLiNICO 1,2,3,4,5,6,7 Igualdad Estricta
TEMPERATURA CLiNICO 1,2,3,4,5,6 Igualdad Estricta
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Capitulo V. Implementacion del Sistema SMAADM

En este capitulo se presenta el disefio e implementacion del sistema metaheuristico de
aprendizaje automatico para factores de diabetes mellitus el cual esta basado en redes neuronales

artificiales y testores tipicos y fue implementado dentro del sistema de consulta del ECE.

El desarrollo de las redes neuronales implementadas se llevé a cabo en leguaje python

utilizando las librerias de Tensorflow y Keras.

Este sistema clasificador determina una de las tres clases partiendo de la informacidn
almacenada en el sistema de consultas de ISSEA y propone un diagnéstico temprano al momento

de la consulta en un centro de salud.

Es sistema pronostica las clases de:
e Diabético
e Prediabético

e No diabético.

A continuacién, se presenta el diagrama del funcionamiento del sistema metaheuristico de

aprendizaje automatico para factores de diabetes mellitus.
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ECE

1. Médico registra
datos y signos vitales
del paciente en ECE y
son enviados a base

de datos.

3. Ejecuta inicio de
clasificador.

10. Lee datos de
resultadoy lo
muestra en Tablero
de alarmas.

—

Inicialmente, se realizd el guardado del modelo ya entrenado de la red neuronal en el
archivo Prediccion.h5. Después, se implementd y programo un proceso en el cual se realiza un envio
de los datos del paciente a una base de datos para predicciones que fue creada en el servidor de
datos de la unidad de salud, esto ocurre cuando el médico termina el llenado de datos de nota
médica en el sistema de Consulta del Expediente Clinico Electrénico (ECE) del ISSEA el cual esta
desarrollado en Delphi 7, en este mismo proceso se activa la ejecucion de programa almacenado en
servidor de datos el cual ejecuta un programa que realiza la prediccién de todos y a cada una de las
predicciones pendientes en la base de datos de predicciones, de esta manera tenemos el resultado
de la prediccion del paciente consultado en turno. Este resultado se muestra en el médulo de alertas
en el sistema de consulta para ser considerado en el tablero de seleccién de diagnésticos CIE10.

A continuacion, en la figura 16, se muestra cémo se implementa la alerta o sugerencia de considerar

paciente diabético dentro del sistema de ECE del ISSEA.

-

2. Datos de variables son
recibidos y guardados en base
de datos.

4. Datos son enviados a
clasificadar de RNA.

9. Datos de resultados de
clasificacion son recibidos y
guardados en base de datos.

/r
5. Clasificador RNA lee datos.

6. Procesa informacién.

7. Obtiene resultado de clasificacion.

8. Envia resultado a BD.
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Expediente 0085856-04 Edad |71 Afios 8 Meses 16 Dias 081857 am R PR

loomisexos  Nombre {DELGADO BOCARDD NORVERTO SmIM_ [ WO DERECHOMABIENTE

Referencia » Laboratorio ] Solicitud de Servicio ,‘ Contrarreferencia

Programa  Nota Médica | Diagnostico Lineade Vida M Med. C Med. Fuera de Catalogo | Impresi ¢ .J
Conndesas Paciente Diabético

‘Hoeripldem-a no espechicada
Catarata. no especiicada

Ev. Riesgo Cardhovascular
Aho Reesgo

Método de Busqueda

(¢ Ganeral " Prog. Priortarios

Presenta Cartilia de Salud
 NO @ s .
CRONICO DEGENERATIVAS
E10 - E14 (DM) G30 (ALZHEIMER)
110 - H5 (HTA) M15 - M19 (ARTROSIS) “*Paciente Hipertenso
EB89 (S. METABOLICO) E66 (OBESIDAD)
G20 (PARKINSON) E78 (DISLIPIDEMIA)

Presione F2 o Doble click para ver catalogo de Enfermedades

Figura 15 Alerta de considerar paciente diabético

A continuacién, en la figura 17, veremos cémo se implementd la alerta o sugerencia de

considerar paciente prediabético dentro del sistema de ECE del ISSEA.
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Diagnéstico Médico - Mub*_

| ISSEA | Exvediente | 002717-21 Edad |46 4P0s & Meses 14 Dias [11:2226am
L5 lmomxusnos | Nombre  [HERRERA CANO LETICIA

D hoh

abiencia
Sexo[F | NO DERECHOMABIENTE

Auxiliares

Referencia » Laboratorio 2 Solicitud de Servicio " Contrarreferencia

Programa  Nota Médica | Diagnéstico | Lineade Vida | Med| Med. C. Med. Fuera de Catalogo lmpres:_‘—JLJ

Considerar Paciente
-

Prediabético

Enfemedad Por Diagndstico

Faringitis aguda, no especficada

Prmera Vez
*

[sin seleccion)

étodo de Blsqueda

(& General (" Prog Prioriarios

Presenta Cartilla de Salud
 no @ sl

“Recuerde Referis
a Mastogratia

Beceta Cena
Presione F2 o Doble click para ver catalogo de Enfermedades

Figura 16 Alerta o sugerencia de considerar paciente prediabético

A continuacién, en la figura 18, veremos como se implementa la alerta o sugerencia de

considerar paciente no diabético dentro del sistema de ECE del ISSEA.
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" Diagnéstico Médico - Modulo de Consultas - ver. 1020219 A

| ISSEA Expediente | 001480.04 Edad |20 Afios 1 Meses 30 Dias 032652 am. D ooy apisd Ao Auidilres
LT jmnmEsesa - Nombre IDELGADD GONZALEZ GARBIN PAOLA Sexo |F NO DERECHOHABIENTE
Referencia > Laboratorio 3 Solicitud de Servicio ) Contrarreferencia
Programa = Nota Médica Diagnostico | Lineade Vida | Medicamentos Med. Controlado Med. Fuera de Catalogo = Impres| LJ —)]
Diabético
Enfemedad Por Disgnésiico
| Masa no especficada en la mama v Primera Vez
Método de Blsqueda
& General " Prog. Priortarios
(" Prog. Prioritarios
Presenta Cartilla de Salud
C no @ si
OTRAS ENFERMEDADES
TODAS LAS RESTANTES EXCEPTO
E10 - E14 (DM) G30 (ALZHEIMER)
10 - 115 (HTA) F (TRASTORNO MENTAL)
G20 (PARKINSON) M15 - M19 (ARTROSIS)
A00 - B99 E66 (OBESIDAD)
H100 (CONJUNTIVITIS)  Z00 - Z99
H650, H651 (OTITIS) J00 - J22
E73 (DISLIPIDEMIA) N30, N34, N390 (LV.U)
> 13
Beceta Cevrar
Presione F2 o Doble click para ver catalogo de Enfermedades

Figura 17 Alerta o sugerencia de considerar paciente no diabético
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Capitulo VI. Propuesta de reubicacion de jurisdicciones

6.1 Diseiio e implementacion de algoritmo K-Means modificado

En este capitulo, se presenta una propuesta que busca reducir las distancias lineales y por carretera
del centro de salud con respecto a su jurisdiccidon sanitaria de responsabilidad. Actualmente la
distancia maxima de un centro de salud con respecto a su jurisdiccion sanitaria es de
aproximadamente 70 km por carretera y 54 kildmetros lineales.

A continuacién, en la figura 19 se muestra un diagrama del procedimiento de reubicacion

de jurisdicciones y reagrupacién de unidades de salud.

centroides y los centros de salud (latitud y longitud) de centroides e

como individuos. individuos.

L. Se importan los datos de centroides y
generales y localizacion GPS de centroides [

unidades de salud del ISSEA .

}

Se procesa la informacion, con el
algoritmo K-means modificado, se
obtienen las posiciones de centroides

y de unidades de salud.

( Se obtienen las jurisdicciones como } Se extraen las coordenadas GPS Se almacenan en base de datos, los datos

maviles y se generan los clisteres.

!

Se obtiene la mejor comunidad y se Se implementa TOPSIS con la Se investiga la informacién de las Se propone las comunidades cercanas
discuten los resultados. informacion de las comunidades. ecomunidades a las posiciones obtenidas

Figura 18 Procedimiento de reubicacion de jurisdicciones y reagrupacion de unidades de salud

Se desarrollé una versidn de K-means con 3 centroides fijos y para cada una de las
propuestas presentadas se trabajé con 1, 2 y 3 centroides variables. Los centroides fijos utilizan las
coordenadas de longitud y latitud de las tres jurisdicciones sanitarias que tiene el ISSEA y los
centroides variables representan las nuevas jurisdicciones sanitarias 4, 5 y 6, el cual se muestra a

continuacion.
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Algoritmo K-means modificado.
m: cantidad total de centroides.

n: cantidad de centroides moviles.

1. IMPORTA individuos.

2. IMPORTA centroides fijos y méviles.

3. MIENTRAS la matriz de grupos anterior diferente con la matriz de grupos nueva.

a) LIMPIA matriz de grupos anterior con ceros.

b) LIMPIA matriz de centroides nuevos.

c) RECORRE todas las lineas de individuos y COMPARA con centroides y GENERA matriz de

distancias resultantes.

d) RECORRE todas las lineas de distancias y COMPARA cual es la menor y GENERA matriz de
grupos nueva.

e) ESTABLECE centroides fijos 1-m.

f) RECORRE todas las lineas de grupos (m+1)-n y SUMA los que son 1 en sus respectivos

individuos y GENERA nueva posicién de centroides moviles.

g) COMPARA matriz de grupos anterior con matriz de grupos nueva.

4. PREGUNTA, éson diferentes la matriz de grupos anterior con la matriz de grupos nueva?
5. SI.

a) LIMPIA matriz de grupos nueva con ceros.

b) IGUALA matriz de centroides anteriores a matriz de centroides nuevos.

c) LIMPIA matriz de centroides nuevos.

d) REPITE 3y 4.

6. NO.
a) TERMINA.
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Como resultado del algoritmo, se propone la inclusidn de la jurisdiccion 4 como centroide
nuevo, contando asi con 4 agrupaciones en total, esta decisién es de caracter econémico (pocos
centroides o jurisdicciones). Para la ubicacidn de la nueva jurisdiccién se proponen 4 comunidades
o ubicaciones posibles, ya que son comunidades cercanas al punto determinado por el algoritmo y
estan habilitadas con servicios basicos. Las ubicaciones son: La Luz, Terremoto, Pilotos y Amarillas
de Esparza. La distancia del punto “Jurisdiccién 4” determinado por el algoritmo (22.037063, -
102.003551) al que llamaremos punto de atencién o PDA a comunidades cercanas con los servicios

necesarios para operar una oficina Jurisdiccional son:

1. PDA a La luz 4.34km con 870habitantes (figura 20).

2 PDA a El Terremoto 8.46km con 354 habitantes (figura 21).

3. PDA a Pilotos 4.45km 1282 con habitantes (figura 22).

4 PDA a Amarillas de Esparzal.31km con 808 habitantes (figura 23).

WA BE'Y
o

4.34 Km weisoes

Distancia total: 4,39 km (2,73 mi)

Figura 19 Localizacion de posible ubicacion PDA 1
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Francis
Sarabia

°8.46 Km | 1o

Distancia total: 8,44 km (5,24 mi)

Figura 20 Localizacion de posible ubicacién PDA 2

@ T -
whn o Fapa

T —0
200 km 2,50 b 309k d a
3im o oA

4.45 Km
Figura 21 Localizacion de posible ubicacion PDA 3
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Figura 22 Localizacion de posible ubicacién PDA 4

Actualmente, los 89 centros de salud atienden a un total de 658,904 pacientes registrados

distribuidos de la manera mostrada en la tabla 19.

Tabla 19 Distribucion Actual de Poblacion

Jurisdiccion Unidades Probables Confirmados Total, Pacientes
diabetes diabetes
| 44 25,430 26,933 461,058
I 30 8,172 8,177 126,633
I 14 6,812 6,103 71,213
Todas 89 40,414 41,213 658,904

En la figura 24, se presenta la distribucién actual de centros de salud por cada jurisdiccion,
de color azul los pertenecientes a la jurisdiccion 1, en color naranja los pertenecientes a la
jurisdiccidn 2 y en color verde los pertenecientes a la jurisdiccion 3.
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Figura 23 Distribucion y ubicacion actuales de centros de salud ISSEA

La propuesta de atencién a pacientes registrados para cada una de las jurisdicciones

quedaria redistribuida como se presenta en la tabla 20.

Tabla 20 Distribucion de Poblacion Propuesta

Jurisdiccion Unidades Probables Confirmados Total,
diabetes diabetes Pacientes
| 35 23,868 25,105 430,463

I 26 6,609 6,530 91,660

1l 14 6,812 6,103 71,213

v 14 3,125 3,475 65,568
Todas 89 40,414 41213 658,904

En la figura 25, se presenta la propuesta de distribucion de los 89 centros de salud en 4

jurisdicciones, en color azul los pertenecientes a la jurisdiccién 1, en color naranja los pertenecientes
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a la jurisdiccidon 2, en color verde los pertenecientes a la jurisdiccion 3 y en color violeta los

pertenecientes a la nueva jurisdiccion 4.
i
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Figura 24 Nueva agrupacion propuesta de centros de salud ISSEA

Como resultado del algoritmo se propuso la inclusiéon de la jurisdiccion sanitaria 4 como
nuevo centroide, teniendo asi 4 cluster en total, La distancia del punto de la nueva jurisdiccidn
sanitaria 4 que determind el algoritmo fue la posicidn (22.037063, -102.003551) que nombraremos
punto de atencién o POA a las comunidades cercanas con los servicios necesarios para operar una

oficina Jurisdiccional.
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6.2 Diseiio e implementacion de TOPSIS
Esta investigacion cuenta con el apoyo de un maestro en planeacidon urbana que seleccioné 6
localidades cercanas (10 km de distancia maxima) y las variables importantes a utilizar en el TOPSIS,

las localidades se enlistan en la tabla 21.

Tabla 21 Posibles localidades

Numero Localidad Municipio
1 El Terremoto El Llano
2 La Luz El Llano
3 Santa Rosa El Llano
4 Lic. Jesus Teran El Llano
5 Pilotos Asientos
6 Amarillas de Esparza Asientos

En este experimento se aplicé la técnica de analisis TOPSIS, mediante la cual se realizé una
clasificacidon de acuerdo con los criterios que se propusieron al inicio junto con el peso de cada uno
de ellos que fueron seleccionados por el experto en urbanismo y sobre estas consideraciones se
realizaron una serie de pasos para lograr una calificacién que nos diera la solucién ideal al problema.
En las siguientes tablas 22 y 23 se presentan los datos obtenidos de los catalogos determinados por
el INEGI, asi como de los datos del SCITEL calificados por el experto en urbanismo, esta tabla incluye

los pesos determinados para cada caracteristica.
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Tabla 22 Matriz de criterios de decision 1

2. Nimero L 4 . 5.' ) 6. Poblacién
, . 1. Total 3. Servicios  Servicios  Servicios ..
Numero Localidad . de L. con servicios
habitantes L Electricidad de de Agua .
viviendas . de salid
Drenaje Potable
El
1 7 7 6
Terremoto 5 g =
2 La Luz
3 Santa Rosa
L|c¢lenC|adlo 6 7 5 6 7 5
Jesus Teran
5 Pilotos 8 7 9 8 7 9
6 Amarillas 7 6 5 7 6 5
de Esparza
Pesos 0.10 0.20 0.05 0.05 0.05 0.05
Tabla 23 Matriz de criterios de decision 2
o 8. Distancia . . 10. 11. ExE
Numero Localidad .2 manio or R >1ancia Carreteras %
de localidad car,:etera lineal et ¥ infraestructura
ISSEA
El
1 7 7
Terremoto 2 6 2
La Luz 5 5 7
3 Santa Rosa 7 5 9 7
4 L|C(lanC|ad,o 6 7 5 6 7
Jesus Teran
5 Pilotos 8 7 9 8 7
6 Amarillas de 7 6 5 7 6
Esparza
Pesos 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10

Se obtuvieron los valores normalizados y una medida del valor correcto, luego se procedid
a evaluar estos resultados con el peso dado por el “experto en planificacién y urbanizacién” y se
obtuvo una matriz con los mismos valores ya normalizados en todos los criterios, la cual se presenta

en las Tablas 24 y 25 a continuacién.
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Tabla 24 Matriz normalizada 1

5. Servicios 6. Poblacidn

. . 1. Total 2. Numero 3. Servicios 4. Servicios ..
Numero Localidad . .. - . de Agua con servicios
habitantes de viviendas Electricidad de Drenaje .
Potable de salid
1 B 0.3728 0.4586 0.3482 0.3175 0.4586 0.3482
Terremoto
La Luz 0.3107 0.3276 0.4062 0.3175 0.3276 0.4062
Santa Rosa 0.4350 0.3276 0.5222 0.4445 0.3276 0.5222
4 Licenciado ) 1o5g 0.4586 0.2901 0.3810 0.4586 0.2901
Jesus Teran
5 Pilotos 0.4971 0.4586 0.5222 0.5080 0.4586 0.5222
6 B %° 04350 0.3931 0.2901 0.4445 0.3931 0.2901
Esparza
Tabla 25 Matriz normalizada 2
o 8. Distancia . . 10. 11. ExiCE
, i 7. Tamano 9. Distancia de
Numero Localidad . por . Carreterasy .
de localidad . lineal st infraestructura
ISSEA
1 o 0.3175 0.4586 0.3482 0.3175 0.4586
Terremoto

La Luz 0.3175 0.3276 0.4062 0.3175 0.3276

3 Santa Rosa 0.4445 0.3276 0.5222 0.4445 0.3276

4 Licenciado 4 501 0.4586 0.2901 0.3810 0.4586

Jesus Teran
5 Pilotos 0.5080 0.4586 0.5222 0.5080 0.4586
6 Amarillas de 1, 145 0.3931 0.2901 0.4445 0.3931
Esparza

Una vez creada la matriz normalizada con los pesos correspondientes el siguiente paso en

la técnica TOPSIS encuentra la solucidn ideal positiva y la solucion anti ideal, esta matriz se muestra

a continuacién en las tablas 26 y 27.
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Tabla 26 Matriz de solucion anti ideal positiva 1

Concento Localidad 1. Total 2.Numero 3. Servicios 4. Servicios S.dS:;wch:)s
P habitantes de viviendas Electricidad de Drenaje &
Potable
V+ 0.0497 0.0917 0.0261 0.0254 0.0229 0.0261
V- 0.0311 0.0655 0.0145 0.0159 0.0164 0.0145
Tabla 27 Matriz de solucion anti ideal positiva 2
Concepto Localidad 7. Tamafio - D'S:)?”C'a 9 Ibthe Carreltoe.ras
P de localidad P lineal ] y
carretera caminos
V+ 0.0508 0.0459 0.0522 0.0318 0.0459
V- 0.0318 0.0328 0.0290 0.0508 0.0328

Luego obtuvimos la proximidad relativa a la solucién absoluta la cual se muestra en la tabla 28.

Tabla 28 Matriz de proximidad relativa a la solucién absoluta

NUmero Localidad +SOL -SOL RP
El

1 0.0326 0.0005 0.0150
Terremoto

2 La Luz 0.0456 0.0008 0.0182

3 SantaRosa  0.0364 0.0008 0.0213

4 Licenciado —, 5344 0.0003 0.0079
Jesus Teran

5 Pilotos 0.0191 0.0006 0.0323

6 Amarillas de ) 50, 0.0000 0.0000

Esparza

Finalmente, en la Tabla 29 se muestran los resultados obtenidos en el ultimo paso de la
aplicacién del TOPSIS, que fue la creacion de la lista de clasificaciéon de soluciones y se define a la
comunidad de Pilotos en el municipio de Asientos como la ubicacion ideal para establecer la

Jurisdiccién sanitaria 4.
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Tabla 29 Lista de clasificacion de soluciones

Clasificacion de

NUmero Localidad .
la solucion

El Terremoto 4
La Luz
Santa Rosa

Licenciado Jesus
Teran

Pilotos

Amarillas de
Esparza

o o A WON B
D PO NN W

Este resultado fue enviado y sometido en la publicacion Handbook of Security and Privacy
of Al-Enabled Healthcare Systems and Internet of Medical Things, como el capitulo titulado “AloMT

on Intelligent Selection of Location and Clustering Medical Units”

95



CAPITULO VII PRODUCTOS Y ACTIVIDADES
DERIVADOS DE LA INVESTIGACION

Capitulo VII. Productos y Actividades derivados de la
investigacion

7.1. Convenio de colaboracion UAA-ISSEA.

Se establecio el convenio de colaboraciéon entre la Direccion de Planeacidn y Desarrollo del Instituto
de Servicios de Salud del Estado de Aguascalientes y el estudiante de doctorado, Pablo Rodriguez
de Ledn, mediante el cual se comparte la informacidon generada en consulta por el sistema de
Expediente Clinico Electrénico de 89 centros de Salud y 5 Hospitales generales para el desarrollo de
una herramienta metaheuristica hibrida de aprendizaje automatico para identificar los factores de
riesgo asociados con la patologia de Diabetes Mellitus en el estado de Aguascalientes, asi como
otros puntos importantes, este convenio tiene una vigencia del 1 de enero del 2019 al 1 de enero

del 2022, el convenio de colaboracién esta integrado para su consulta en el Anexo 1.

7.2. Producto de seleccion de subconjuntos de caracteristicas de
testores tipicos.

Este resultado fue presentado en el articulo “Mecanismo hibrido de clasificaciéon para diabetes
mellitus, en la poblacion de Aguascalientes, México” en Congreso Mexicano de Inteligencia Artificial
2020.

La primera técnica experimentada fue de seleccién de subconjuntos de caracteristicas
basada en testores tipicos para el cual se llevaron a cabo los siguientes pasos:
1. Con la discretizacién de los datos de las consultas otorgadas a pacientes de las tres clases

establecidas, se consiguid la matriz de aprendizaje.

2. Se cred la Matriz de diferencias.
3. Se cred la Matriz basica.
4. Ya obtenida la matriz basica se cred el total de testores y se reconocid solamente a los

testores tipicos.
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Dependencia de datos, sin limite de clases y caracteristicas a comprar, son algunas de las
ventajas que tienen los testores tipicos, ademas no solo especifican las variables de importancia
estos también especifican individualmente el peso informacional de las variables importantes.
Mediante la implementacion de testores tipicos relacionados a una matriz de entrenamiento
obtenida a partir de un conjunto de datos conformados con informacidn histérica de pacientes con
la patologia de diabetes mellitus y sin diabetes, se analizaron 25 variables presentadas en la Tabla
9.

Se emplearon 390 registros de pacientes, repartidos en tres grupos de 130 pacientes cada
uno, un grupo de pacientes con diabetes, otro grupo con pacientes con prediabetes y otro grupo de

pacientes sin diabetes.

Toda la informacion de las variables se procesé por medio de testores tipicos, que fue
desarrollada en RadStudio 10.3.2 en lenguaje Delphi y C++, se generaron cinco testores tipicos
presentados en la Tabla 30.

Tabla 30 Testores tipicos producidos

indice de Tensidn
Testor 1 Sexo Glucemia Edo. civil mc Complicaciones.  Alta
Peso
informacional. 40% 80% 100% 60% 100% 40%
Estado
Testor 2 Glucemia civil Imc Comp.
Peso
informacional. 80% 100% 60% 100%
Anteced.
Fam. Estado Tensidn
Testor 3 Diab. civil Comp. Alta
Peso
informacional. 40% 100% 100% 40%
indice de
Testor 4 Sexo Glucemia  Estado civil mc Complicaciones.
Peso
informacional. 40% 80% 100% 60% 100%
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Ant. Fam.
Testor 5 Diab. Glucemia Edo civil Comp. Edad
Peso
informacional. 40% 80% 100% 100% 40%

7.3. Establecimiento de parametros para redes neuronales

Para cada testor obtenido se disefié y puso en marcha una RNA densamente interconectada de una
capa oculta, considerando como neuronas de entrada cada una de las variables del testor tipico,
donde se implementé la ecuacién 28, propuesta por Piedra Fernandez (Piedra Fernandez, 2008)
para calcular el nimero de neuronas de la capa oculta, este autor un par de soluciones una formada

por una capa oculta y otra de 2 capas ocultas.

h = NnNn—m Ecuacidn 24
Donde
h = Num de neuronas capa oculta.
n = Num de neuronas entrada.

m = Num de neuronas salida.

Estas RNA se implementaron con Python 3.0 empleando librerias de Keras y Tensorflow, se
establecieron como medidas de procesamiento 100 pacientes de cada una de las clases diabéticos,
prediabéticos y no diabéticos.

A las neuronas de la capa de entrada y de la capa oculta se les implementd activacién relu y en las
neuronas de la capa de salida se implementd activacion softmax, se procesd por 90 épocas en lotes
de 15, en la etapa de validacidn se utilizaron 30 pacientes de cada una de las 3 clases, debido a que
la seleccidn de subconjuntos de variables implica el procesamiento todo el conjunto de datos de las
tres clases existentes. Las configuraciones topoldgicas y resultado de precisién de prueba de cada

una de las redes neuronales desarrolladas se muestran en la Tabla 31.
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Tabla 31 configuracion de RNA's para testores tipicos

Testor Variables Nodos Entrada Nodos Oculta Nodos Salida  Precisidn de Test
1 6 6 5 1 0.5
2 4 4 3 1 0.883
3 5 5 4 1 0.883
4 5 5 4 1 0.883
5 5 5 4 1 0.916

Examinando las precisiones de los cinco clasificadores implementados, se observa que el
mejor es el de la red neuronal artificial que procesé las variables del testor tipico 5, con el cual se
obtuvo un poco mas del 91% de precisidn de la prueba, determinando a las variables de la Tabla 32,
estado civil, existencia de complicacidn, nivel de glucemia, la edad y antecedentes familiares con
diabetes, en subconjunto fueron las variables de importancia para clasificar diabetes mellitus en la

poblacién analizada.

Tabla 32. Pesos informacionales del testor resultante de mejor precision

Variable Descripcion Peso Informacional.
1 Antecedentes familiares con diabetes 40%
2 Nivel de glucemia 80%
3 Estado civil 100%
4 Existencia de complicacion 100%
5 Edad 40%

Una variable importante con un peso informacional de los mas altos fue el estado civil, en
esta variable se observa que el 48% de los pacientes con diabetes pertenecen al estado casado, que

Unicamente el 22% son del estado soltero y el restante 30 % pertenecen al resto de los estados.
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En relacién con la variable nivel de glucemia se observa que el 83% pertenece a los pacientes
diabéticos que pertenecen a la clase con riesgo y solo un 17% de la poblacién con diabetes son de
la clase sin riesgo.

Respecto con la edad se observa una alta incidencia de pacientes con diabetes en los rangos de
edades de adulto que es del 61% y senecto que es del 28%, 11% restante pertenece a los demas
rangos de edad.

La variable de existencia de complicacién la cual fue otra variable con el 100% de peso
informacional, presenta que 10% de los pacientes diabéticos son de categoria sin complicacién y
lamentablemente el 90% de los pacientes con diabetes son de la categoria con complicacidn.

La otra la variable que se analizé fue antecedentes de familia con diabetes y esta presento que el
67% de los pacientes diabéticos son de la categoria con antecedentes familiares y solo el 33% son

pacientes con diabetes y pertenecientes a la categoria sin antecedentes.

7.4. Producto clasificador Ingenuo de Bayes
Paralelamente se experimentd con la técnica de clasificador ingenuo de bayes, esto con el fin de
comparar los resultados de precision de esta técnica con los resultados de implementar clasificacion
por medio de redes neuronales artificiales.

Se experimentd usando el total de cinco variables determinadas en el testor tipico de mayor
precision obtenido en los clasificadores de redes neuronales artificiales, este clasificador se entrend
con un insumo de 100 pacientes confirmados con diabetes mellitus y 100 pacientes no diabéticos,
a continuacion, se probo el clasificador desarrollado con 30 pacientes diabéticos y 30 pacientes no

diabéticos como se muestra en la Tabla 33.
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Tabla 33 Matriz de resultados total.

Diabetes Si No. Total
Si 26 4 30
No 2 18 20

En la tabla 34 se presenta la matriz de resultados generada y se obtuvo una precision del
88%.

Tabla 34 Matriz de resultados en porcentajes.

Diabetes Si No. Total
Si 86.67% 13.3% 100%
No 10% 90% 100%

Precision de 88%

Este resultado fue presentado en el congreso de investigacion en el posgrado 2019 UAA con
el titulo de “Algoritmo metaheuristico para clasificacion identificacién y clasificacion de factores

importantes de diabetes mellitus en Aguascalientes”
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Capitulo VIIL Discusion y conclusiones

En este capitulo, se presentan las conclusiones con respectos de los objetivos de la investigacion,
asi como la discusion de los resultados obtenidos.

Se logrd el objetivo general y especifico de disefiar, implementar y poner a punto un
algoritmo metaheuristico hibrido de aprendizaje automatico para identificar las causas de riesgo
asociados con la patologia de Diabetes Mellitus en el estado de Aguascalientes, ya que se determiné
exitosamente el subconjunto de caracteristicas y su peso informacional con el que se puede
identificar un paciente diagnosticado con la patologia de diabetes mellitus mediante CIE10 en la
poblacién de Aguascalientes. Se disefid, puso en marcha y a punto un clasificador fundamentado en
redes neuronales artificiales profundas con el cual obtuvo un 91.6% de precisién.

Podemos concluir que no se puede reemplazar o excluir las variables existencia de
complicacién y estado civil, debido a que estas variables son las de mejor peso informacional
obtenido el cual fue del 100%, igualmente se confirma la relevancia de edad, glucemia y
antecedente familiar con diabetes que en conjunto con complicacién y estado civil forman parte del
testor encontrado, el cual toma en cuenta la correspondencia entre la totalidad de variables con las
cuales se identifica pacientes con diabetes mellitus.

Se acepta la hipdtesis de que mediante el algoritmo metaheuristico hibrido se identificaron
los factores en los diversos grupos de pacientes con diabetes mellitus clasificados por las claves del
CIE10. Ademas, se obtuvo exitosamente el objetivo de identificar las causas de desarrollar
complicaciones como enfermedad cardiaca, derrame cerebral, ceguera y otros problemas de los
ojos, enfermedad renal, neuropatia y otras, las cuales estan clasificadas en el CIE 10 en pacientes
diagnosticados como diabéticos.

Otro relevante descubrimiento en la poblacion de Aguascalientes, es que la variable de
estado civil posee vinculo directo en la determinacidn de un paciente con diabetes mellitus, ya que
es una variable de alta importancia con un 100% de peso informacional y en la clase casado posee
una alta concurrencia de pacientes diabéticos y una menor concurrencia de pacientes solteros, esto
probablemente por los niveles altos de estrés y el alto nivel de sedentarismo por el cual pasan los
pacientes de la clase casados.
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Respecto a la variable antecedentes de familia con diabetes y complicaciones podemos
concluir que tienen una fuerte relacién debido a que cuando analizamos su combinacién de
categorias de con complicacién y cuenta con antecedentes de familia con diabetes 63 de un total
de 65 pacientes resultaron con diagndstico de diabetes mellitus, en comparacién de la combinacion
de sin complicacién y sin antecedentes de familiar con diabetes mellitus de los cuales solo 5
pacientes de un total de 45 resultaron con diagndstico de diabetes mellitus.

A suvez podemos descartar la hipotesis de que la agrupacion de solo las variables de género,
glucemia, IMC vy tensién arterial son en la poblacién de Aguascalientes, los uUnicos factores
concluyentes de la patologia de diabetes mellitus.

Mediante la integracion de herramientas como K-means y técnicas de seleccidon
multicriterio aplicadas en el sector salud, los centros de salud reuniran todos y cada uno de los
factores que implican retos a partir de una logistica complicada en tiempo y forma, ademas de
diversos procesos con diferentes demandas, con diferentes niveles de complejidad de protocolos,
para funcionar de manera organizada y eficiente, con miras a mejorar la atencion en términos de
calidad, deteccion temprana de patologias como diabetes mellitus asi como la reduccién de costos.

Podemos concluir que el algoritmo K-means modificado es una herramienta sélida que
puede ser condicionada a diferentes condiciones de distribucidon y clusterizacion. En esta
investigacion se adaptd para trabajar con centroides fijos y mdviles debido a la naturaleza del
problema, y se obtuvo un resultado muy positivo, ademas se comprueba la hipdtesis de que existen
focos geograficos de concentracidn de pacientes con la patologia de diabetes mellitus a través de la
obtencidn y analisis de totales de pacientes determinados con la patologia de diabetes mellitus.

Es importante mencionar que la inclusiéon de una nueva jurisdiccion es factible, ya que la
distancia entre la jurisdiccién sanitaria y sus centros de salud se reducird al menos a la mitad, y se
atenderan mas de 65,000 pacientes, mas de 3000 pacientes con patologia de diabetes mellitus
confirmada y mas de 3000 pacientes con prediabetes, lo cual es importante, ya que la diabetes
mellitus es la 92 causa de muerte a nivel mundial en 2019 segln La Organizacién Mundial de la Salud
(World Health Organization, 2021) y la 22 causa de muerte en México de enero a agosto de 2020
(99,733 muertes), con una tasa nacional de 7. 8 y una tasa estatal de 5,8 y una tasa estatal de 5,5. 8
y una tasa estatal de 5.2 defunciones por cada 10,000 habitantes, y 22 causa en la mortalidad general
en Aguascalientes en 2018 con el 14.67% del total de defunciones segun el Gobierno del Estado de
Aguascalientes (Gobierno del Estado de Aguascalientes, 2019).
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Alincluir la jurisdiccion sanitaria 4, se atenderan 30,595 pacientes de la jurisdiccion sanitaria
1y 34,973 de lajurisdiccién sanitaria 2, reduciendo la carga de trabajo de las jurisdicciones sanitarias
1y2en5.5%y27%, respectivamente.

En el andlisis de las posibles localidades para establecer la jurisdiccion sanitaria 4, se
concluye que no existe una regla de restriccidon en cuanto a la posicion de la oficina jurisdiccional,
sin embargo, se encontrd que la conformacién de una jurisdicciéon sanitaria estd determinada por la
regionalizacion, con el fin de planificar la prestacion de servicios, proporcionar el uso dptimo de los
recursos y responder a las necesidades particulares de atencion médica (Ejecutivo & Estado, 2011)
por lo que la técnica TOPSIS fue determinante para seleccionar la localidad.

Se puede concluir que las ponderaciones para cada caracteristica en TOPSIS fueron dadas por
el experto en planificacion urbana y a través del asesoramiento del experto en planificacion urbana,
se establecidé un nivel de importancia para las caracteristicas analizadas por TOPSIS:

1. Total, de habitantes, esta caracteristica tiene una dindmica y depende de dos factores: El
natural y el social, que en realidad son la natalidad y la mortalidad, asi como la emigracidn.
El tamafo de la poblacion tiene cuatro factores primordiales: natalidad, mortalidad,
inmigracion y emigracién. Ademas, se puede precisar un grupo de factores suplementarios
de la poblacién, como la proporcidon de sexos, la distribucion por edades, el patrén de
distribucidn espacial, etc. El tamano de la localidad viene determinado por la relacién entre
la poblacidn y el tamaifo del territorio, comunmente esta variable esta vinculada a las
mejores oportunidades de empleo y acceso a los servicios, y al nimero de viviendas.

2. Caminosy carreteras, suma de distancias lineales y viales, en este caso de distancias basadas
en el principio de centralidad de la teoria de Christaller (Valbuena, 2013) en la que se
distribuyen y clasifican espacios publicos que brindan algunos servicios a los pobladores de
un area determinada.

3. La poblacion con servicios de electricidad, drenaje, agua potable y salud, ya que solo en
conjunto y no por separado determinan la consolidacion de la localidad (Cuesta, 1985),
estas caracteristicas estdn cominmente ligadas a la dependencia del tamafio de la
poblacién y el tamafo de la comunidad y la dispersién territorial, caracteristicas que se
consideran mas importantes (Secretaria Distrital de Desarrollo Econdmico, 2010).

Se concluye que dadas las caracteristicas de la localidad de Pilotos, municipio de Asientos, es la
localidad ideal, ya que a diferencia de las otras posibles localidades, cuenta con una poblacién mayor
a 1000 personas, cuenta con los servicios basicos (luz, agua, drenaje, teléfono) necesarios para el
funcionamiento de una jurisdiccidn, cuenta con acceso vial a través de la carretera federal 43 y
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ademas cuenta con un centro de salud actualmente en funcionamiento, con las instalaciones para
poder establecer la jurisdiccidn sanitaria 4.

Es importante mencionar que esta investigacion es una propuesta basada en datos disponibles
y de libre acceso, ya que no es posible acceder a informacidon sobre gastos de operacion vy
presupuestos de los centros de salud y jurisdicciones sanitarias.

Para futuros trabajos y para experimentar con diferentes resultados, mas de un centroide
variable e integrar y posicionar geograficamente otras nuevas jurisdicciones en el estado, ademas
de la comparacién de resultados con otras técnicas de busqueda exhaustiva como el Modelo de
Mezcla Gaussiana o las técnicas de Agrupacidn Espacial Basada en Densidad de Aplicaciones con
Ruido (DBSCAN).

Se tiene pensado a futuro afiadir este prototipo de clasificadores como una herramienta de
sugerencias y auxiliar de diagndstico, aplicandolo en diversas patologias y apoyando a los médicos
en la consulta del expediente clinico electrénico del ISSEA.
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Capitulo X Anexo.

10.1 Convenio de colaboracion

CONVENIO DE COLABORACION

Aguascalientes, Ags a 4 de Marzo de 2019.

REUNIDOS
De una parte, el Ing. Ulices Santiago Morales Espino, Director de Planeacion y Desarrollo del
Instituto de Salud del Estado de Aguascalientes con domicilio en Margil de Jesus 1501, Las

Arboledas Aguascalientes, Ags.

Y, de otra, el Ing. Pablo odriguez de Ledn, Estudiante del Doctorado en Ciencias Aplicadas y
Tecnologia de la Universidad Auténoma de Aguascalientes con matricula 173310.

CONSIDERAN

1. Que ambas instituciones tienen objetivos comunes y/o complementarios en areas de
investigacion y cesarrollo tecnolégico, y que por tanto la colaboracién permitira
aprovechar el potencial de ambas instituciones.

2. Que la unién y la coordinacion de las dos instituciones tiene interés positivo a fin de sumar
esfuerzos para establecer caminos de actuacion que favorezcan e incrementen el
beneficio mutuo.

3. Que, sobre la bese de lo anteriormente expuesto, se abre un amplio espectro de
posibilidades de colaboracion, por lo cual, se considera oportuno suscribir un protocolo
que permita un aprovechamiento de la informacién y una cooperacion activa en el
desarrollo de temas de interés comun, por lo tanto acuerdan suscribir el presente
convenio de colaboracion que se regira por las siguientes clausulas

CLAUSULAS

PRIMERA.- Finalidad de la colaboracién

El presente convenio de colaboracion tiene por objetivo enmarcar y coordinar el intercambio de
informacién y realizaciones, en los campos de la investigacion y la tecnologia.

La finalidad de la colaboracion es la comparticion de informacidn para investigacion sin fines de
lucro, de consultas del expediente clinico electrénico de los 65 centros de salud y los 5 hospitales
del ISSEA y someter la irformacién a un algoritmo metaheuristico de aprendizaje automdtico
para reconocimiento de factores en pacientes con la patologia de diabetes mellitus, para la
obtencidn y publicacién ce resultados asi como la retroalimentacion de informacién de factores
de importancia para el Instituto de Servicios de Salud del Estado de Aguascalientes
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SEGUNDA.- Formalizacién

La informacién proporcicnada por el ISSEA estard libre de datos y diagnésticos sensibles o
comprometedores de identificacion de pacientes asi como datos contables o financieros del
Expediente Clinico Electronico.

Los datos obtenidos de los 65 centros de salud y los 5 hospitales seran concentrados en un
repositorio o base de datos con datos especificos de consultas de pacientes con diagnosticos
relacionados con la patologia de Diabetes Mellitus.

TERCERA.- Relacién de recursos humanos y materiales

Cada una de las instituciones aportara recursos humanos y materiales al convenio para que se
pueda llegar a buen fin.

CUARTA.- Equipo humano

Por parte de la UAA, la persona responsable del resguardo de la informacién proporcionada serd
el MITC. Pablo Rodriguez de Leén alumno del Doctorado en Ciencias Aplicadas y Tecnologia.

QUINTA.- Duracién

El presente convenio de colaboracién es vigente desde el dia 1 de Enero de 2019 y tendra una
vigencia de 4 afios, prorrogables previo acuerdo escrito de las partes.

Y, en prueba de conformidad, ambas partes firman el presente convenio de colaboracion, en la
ciudad y en la fecha mencionada.

Ing. Ulises Sant! Males Zspino MITC. Pablg/Radri ¢

Director de Plan@gcion y Desarrollo E\studiam octorado en

ISSEA Ciencias Aplicadas y Tecnologia
UAA
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