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Resumen

El Hospital de Especialidades de Fuerzas Armadas N°1 requiere mejorar la forma en la
gue se agendan los turnos en el area de consulta externa, para de esta manera ofrecer
una atencion rapida y eficiente a sus pacientes quienes acuden a esta casa de salud
por un servicio hospitalario de calidad. Como parte de una solucion se propone un
modelo que permita optimizar el proceso de agendamiento de turnos en el area de
consulta externa mediante la aplicacién de técnicas de inteligencia artificial, a través de
las cuales se realizard la clasificacion y priorizacion de pacientes de acuerdo al analisis

de factores que inciden en el proceso de asignacion actual.

Dentro de las herramientas tecnoldgicas utilizadas estda TABLEAU para el andlisis y
representacion estadistico de los datos, y KNIME para realizar el modelo que incluye el
andlisis inicial de la data, tratamiento, limpieza y entrenamiento a través de distintas
técnicas de inteligencia artificial que permitan definir la 6ptima para el actual proceso.
Ademas se realiza la simulacién utilizando el mismo software para demostrar la validez
y los resultados de la investigacion que se llevé a cabo. La metodologia utilizada es la
CRISP-DM, que a través de sus etapas permiten al investigador comprender el giro del
negocio y la naturaleza de sus datos, tratar esta informacion para descartar datos
erréneos 0 que no son representativos para su posterior analisis, simulacién y

representacion.

Palabras Clave:
e INTELIGENCIA ARTIFICIAL
e AGENDAMIENTO DE TURNOS

e MINERIA DE DATOS



22

Abstract

The Armed Forces Specialty Hospital No. 1 needs to improve the way in which shifts are
scheduled in the outpatient department, in order to offer fast and efficient care to its
patients who come to this health center for quality hospital service. As part of a solution
to the problem found, a model is proposed that allows for the optimization of the shift
scheduling process in the outpatient department through the application of artificial
intelligence techniques, through which patients will be classified and prioritized

according to the analysis of factors that affect the current assignment process.

Among the technological tools used is TABLEAU for the analysis and statistical
representation of the data, and KNIME to carry out the model that includes the initial
analysis of the data, treatment, cleaning and training through different artificial
intelligence techniques that allow defining the optimal for the current process. In
addition, the simulation is carried out using the same software to demonstrate the
validity and results of the research. The methodology that allows executing all the steps
sequentially to achieve the proposed objectives is the CRISP-DM, which through its
stages allows the researcher to understand the business and the nature of their data, to
treat this information to discard data that are erroneous or not representative for further

analysis.

Keywords:
e ARTIFICIAL INTELLIGENCE
e SHIFT SCHEDULING

e DATA MINING
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Capitulo |

Introduccion

En este capitulo se realiza la descripcién de antecedentes, problema y alcance
del proyecto; tematica que permitira obtener una comprension general de la presente
investigacion. Una vez que se tenga claro el concepto se marcan objetivos que seran
cumplidos durante la elaboracién del proyecto: “Optimizacion del proceso de asignacion
de turnos en el servicio de consulta externa del hospital de especialidades de las

fuerzas armadas #1, utilizando técnicas de inteligencia artificial”.

Antecedentes

El Hospital de Especialidades de las Fuerzas Armadas N°1, pertenece al
Sistema de Salud de las Fuerzas Armadas y esta dentro del tercer nivel de atencion, de
acuerdo a lo que establece el Ministerio de Salud Publica. Brinda atencion de salud
integral tanto a la comunidad militar como a la civil dentro de la Red Publica Integral de

Salud.

En el Hospital de Especialidades de Fuerzas Armadas N° 1 laboran un total de

1666 personas, de los cuales 1378 corresponde a personal civil y 238 a personal militar.

Para la atencién ambulatoria el hospital cuenta con 131 ambientes entre
consultorios y areas para procedimientos menores, brindando atencion en 37

especialidades entre clinicas, quirdrgicas y materno infantiles.

Ademas cuenta con cinco servicios complementarios para el diagndstico y

tratamiento que son los siguientes:

. Emergencia



En la actualidad se dispone de un Hospital Information System (HIS), que a

Hospitalizacion

Consulta externa

Auxiliares de diagnéstico

Odontologia.
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través de sus 18 médulos se encarga del manejo y administracion de la informacién de

todos los servicios hospitalarios que brinda la casa de salud, los cuales se detalla a

continuacion:

Admision y estadistica

Gestion de consulta externa

Cuidados intensivos

Agendamiento y horarios médicos

Odonto Web

Emergencia

Bodega

Planillaje

Financiero

B.l

Permanencia y atenciones

Labores de enfermeria
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. Cuidado y manejo diario

. Seguridades

. Gestion de usuarios

. Banco de sangre

. RIS / PACS

. Integracién con laboratorio clinico

En los ultimos afos la demanda de atencion en el hospital se ha incrementado,
sin embargo la capacidad de atencién, asi como el proceso de agendamiento de citas
médicas se ha mantenido igual, motivo por el cual un paciente debe esperar entre dos a
tres meses para obtener un turno a través del area de consulta externa, esto sin
considerar que para llegar al Hospital de Especialidades debié pasar tiempo esperando
la atencion en un policlinico hasta que el mismo realice la transferencia del paciente a la

casa de salud de tercer nivel.

Planteamiento del Problema

Actualmente el Hospital de Especialidades de las Fuerzas Armadas N°1, atiende
aproximadamente 1200 personas diariamente distribuidas en 37 especialidades y 5
servicios. La asignacion de los turnos se realiza en funcion a tres tipos: tunos de primera

vez, subsecuentes y extras.

Los turnos de primera vez son otorgados en las primeras horas del dia hasta
aproximadamente las 10:00 a.m, mientras que los turnos subsecuentes son a partir de
esta hora hasta finalizar las citas planificadas para el dia, y los turnos extras son

otorgados por el médico de acuerdo a su criterio al final del dia. Para otorgar el turno en
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caso de ser primera vez se lo realiza a través de caja, cuando es subsecuente o extra

se realiza mediante el médico tratante.

El tiempo de atencién por cada turno varia de acuerdo a la especialidad, por
ejemplo psicologia con duracion de 1 hora y dermatologia 15 minutos, esto se considera

para agendar en forma diaria la cantidad de turnos a cada meédico tratante.

El problema se identifica en que para otorgar los turnos dentro de sus tres tipos
no se prioriza o clasifica sus pacientes (Ej. Embarazadas, personas con discapacidad,
enfermedades catastréficas, edad del paciente), sino que simplemente se asigna de
acuerdo a la disponibilidad de la agenda. Con la generacion de turnos de acuerdo al
método actual se presentan varios inconvenientes en el hospital, por ejemplo la
saturacion de turnos en el area de emergencia debido a que la atencion es mas rapida
gue cuando se realiza a través de consulta externa, esto incluso causa pérdidas
economicas a la casa de salud ya que cuando un paciente ingresa por emergencias no

se cobra inicialmente ningun valor, es decir en el proceso del triage o toma de signos.

Otro problema se presenta en la falta de atencién oportuna a pacientes
considerados como criticos, quienes por su condicion patolégica pueden tener afectados
uno o Mas sistemas, lo cual influye directamente en su salud poniendo en riesgo

potencial su vida (Grupo de Estudios de Etica Clinica, 2003).

El sistema actual de agendamiento de turnos no permite realizar una
planificacion correcta entre los horarios médicos y la calendarizacién de consulta
externa. Esto causa que se sature la agenda de ciertos médicos mientras que otros
tienen una agenda holgada. Al no existir una distribucién equilibrada de pacientes para

los médicos disponibles del hospital también genera que la disponibilidad de turnos no



21
sea para fechas préximas y que los usuarios deban esperar mas tiempo para obtener
una cita médica. De igual manera no se dispone de un método de re agendamiento
optimo, el cual es util en caso de no existir atencién médica por motivos de fuerza
mayor, por ejemplo, en el caso de estado de excepcién la casa de salud tuvo que dejar

de atender pacientes especialmente en el area de consulta externa.

Justificacion

Debido a la investigacion realizada se puede evidenciar que la atenciéon en el
area de consulta externa del Hospital de Especialidades de Fuerzas Armadas N°1 no es
la adecuada ya que los usuarios deben esperar periodos de tiempo mayores a un mes
para recibir la atencién médica en sus distintas especialidades. Dado el vertiginoso
incremento en la demanda de pacientes y la importancia de esta casa de salud dentro
de las Fuerzas Armadas conviene desarrollar soluciones que mejoren la atencion

médica a sus usuarios.

La utilizacién de técnicas de inteligencia artificial plantea un reto para optimizar
un sistema de agendamiento que no ha tenido cambios en los Ultimos afios. Si bien se
llega a atender a todos los pacientes que acuden al hospital, la mayoria de ellos no se
muestran conformes por los problemas referentes al tiempo de espera para la obtencion
de turnos y a las limitadas opciones en médicos que se ofrece en el area de consulta

externa.

Objetivos
Objetivo General

Optimizar el proceso de asignacién de turnos del servicio de consulta externa del
Hospital de Especialidades de las Fuerzas Armadas N°1 mediante el uso de técnicas de

inteligencia artificial.
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Objetivos Especificos

e Identificar la situacién actual referente a la demanda diaria y disponibilidad de
consultorios y médicos en el area de consulta externa del Hospital Militar.

e Analizar las técnicas adecuadas para la priorizacion y clasificacion de pacientes
gue acuden por citas médicas en el &rea de consulta externa.

e Disefiar la arquitectura y desarrollar un modelo que permita la optimizacion del
proceso de asignaciéon de turnos en consulta externa, mediante la utilizacion de
inteligencia artificial.

e Realizar la evaluacion, validacion y socializacion de los resultados obtenidos.

Alcance

Para delimitar el alcance del proyecto de investigacion a desarrollarse se ha

dividido en las siguientes fases:

1. Estudio y obtencién de datos sobre la situacion actual en el area de consulta
externa del Hospital de Especialidades de Fuerzas Armadas # 1.
a. lIdentificar la demanda diaria de pacientes por cada una de las
especialidades.
b. Identificar la cantidad de consultorios disponibles por especialidad para
efectuar la atenciébn médica.
c. Determinar la capacidad diaria de atencién de acuerdo a los tiempos
establecidos por consulta en cada especialidad.
2. ldentificacion de la técnica adecuada de inteligencia artificial para la
clasificacion y priorizacion en el agendamiento de pacientes en el area de

consulta externa.
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Investigar sobre las técnicas de algoritmos supervisados para aplicarla
en el modelo de generacion de turnos en consulta externa.
Seleccionar las herramientas software adecuadas que a través de la
utilizacién de técnicas de inteligencia artificial adecuadas, permita la
clasificacién y priorizacién de pacientes que acuden por consulta

externa.

Estructuracion del disefio y arquitectura para la construccién del modelo,

mediante inteligencia artificial:

a.

Andlisis de los estudios relacionados sobre la construccion de modelos
para la priorizacion y clasificacién de pacientes.

Identificacién de la metodologia a utilizar.

Definicion de las caracteristicas que debe poseer el modelo de
inteligencia artificial.

Construccion del modelo de inteligencia artificial para la clasificacion y
priorizacion de pacientes en el agendamiento de turnos del area de

consulta externa.

Simulacion y evaluacion del modelo de optimizacion para la clasificacion y

priorizacion de pacientes en el agendamiento de turnos del area de consulta

externa.
a. ldentificar el método adecuado para la evaluacion.
b. Simular el modelo de clasificacion y priorizacion de pacientes.
c. Exponer los resultados obtenidos del modelo desarrollado.
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Estado del Arte

Para la revision de la literatura sobre la presente investigacion, se realiz6 el
mapeo sisteméatico de literatura haciendo referencia a las guias propuestas por
Kitchenham, mismas que se mencionan a continuacion: (1) Planteamiento del estudio
sistemético de literatura, (2) Definicion del grupo de control y extraccién de términos,
(3) Construccion de la cadena de busqueda, (4) Seleccion de los estudios primarios y
(5) Elaboracion del estado del arte (Kitchenham & Charters, 2007) . Las fases

mencionadas se describen posteriormente:

Planteamiento de la Revision Sistematica

Como fase inicial para el desarrollo del mapeo sistematico de literatura se realizé
la descripcion del problema central del proyecto de investigacién, la definicion de las
preguntas de investigacion y la especificacién de los criterios de inclusion y exclusion

para la extraccion de los estudios primarios.

Definicion del grupo de control y extraccién de términos
La segunda fase permite la identificacion de los estudios que conforman el grupo
de control de manera que deben estar estrechamente relacionados con los criterios de

inclusion y exclusién, ademas de pertenecer a revistar o bases digitales de impacto.

Luego de realizar el analisis de varios estudios cientificos se seleccioné articulos

gue conforman el grupo de control, los que se describen en la tabla 1:



Tabla 1.

Articulos que conforman el grupo de control
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Caodigo Titulo

Palabras Clave

EC1 A Web-based Application for
Innovative Hospital Appointment
Scheduling using Neural Network

EC2 Heuristics To Solve Appointment

Scheduling In Chemotherapy

EC3 Integrated Innovative Solutions to

Improve Healthcare Scheduling

EC4 Improving Outpatient Waiting Time

Using Simulation Approach

Neural networks, intelligence, hospital

appointment

Predictive models, Hospitals, Logistics,
Data models, Analytical models, Real-
time systems

Fuzzy Petri Nets, EN13606, openEHR,
Healthcare, Chronic Disease,
Scheduling

Outpatient scheduling; Average Waiting
Time; Simulation Modeling and
Analysis; simulation-based decision

support system

El grupo de control (GC), permitié la seleccién de las palabras claves y con

mayor frecuencia en los articulos cientificos, considerando que deben encontrarse

estrechamente alineadas al objetivo de la investigacion, las cuales son: Hospital

appointment, scheduling, modeling and analysis, data models, data mining, simulation.

Construccioén de la Cadena de Busqueda

Identificados los términos, en esta fase se procede a crear y probar las posibles

cadenas de busqueda en la base digital escogida, para este caso es IEEE XPLORE. Se

construyo inicialmente como se muestra a continuacion:



26
((("All Metadata":data mining) AND "All Metadata":hospital scheduling) AND "All

Metadata":Hospital appointment)

El retorno de la cadena de busqueda es de 2 articulos cientificos, los cuales tienen
una estrecha relacién a la tematica y la combinacién de los términos clave utilicen los
conectores especificos de la base digital IEEE XPLORE acorde al contexto de la

basqueda.

Seleccién de los Estudios Primarios

La busqueda en la base digital IEEE XPLORE, empleando la cadena final
retornd 2 articulos cientificos, en los cuales se encontré una relacién directa con la
mayor cantidad de articulos pertenecientes al grupo de control, considerando este

aspecto se determiné como la cadena idonea.

Se aplicaron los siguientes filtros adicionales de manera que los estudios

candidatos sean validos al ser considerados como parte del estado de la tematica:

Se seleccionaron cinco articulos cientificos de acuerdo a la busqueda del grupo
de control y a la cadena de busqueda como estudios primarios y se detallan en la tabla

2.
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Tabla 2.

Estudios primarios

Caddigo Titulo Cita

EP1 A machine learning framework for (Meru,
auto classification of imaging system exams Ravindra,
in hospital setting for utilization optimization  Krishnamoorthy, &
Jacob, 2016)

EP2 Appointment scheduling of oncology ( Sadki, Xie,
outpatients & Chauvin, 2011)
EP3 Integrated Innovative Solutions to (Ovidiu Stan,
Improve Healthcare Scheduling & lulia Stefan, 2016)
EP4 A Web-based Application for (Rammaos,
Innovative Hospital Appointment Scheduling Papadimitriou,
using Neural Network Virvou, & Alepis,
2018)

Elaboracion del Estado de Arte
EP1 (Meru, Ravindra, Krishnamoorthy, & Jacob, 2016): A machine-learning
framework for auto classification of imaging system exams in hospital setting for

utilization optimization.

Los autores desarrollan un método para clasificar examenes de tipo anatémico
aplicando técnicas de aprendizaje automatico (SVM, KNN y arboles de decision) para
registrar informacion de los sistemas. El resultado de la clasificacion muestra una
precision superior al 90%. Los autores crean una metodologia completa que abarca
desde la extraccion de datos de EnWiki hasta la capacitacién y pruebas utilizando varios
algoritmos de aprendizaje automatico. En esta metodologia, proponen un conjunto de

caracteristicas para utilizar en el andlisis automéatico de datos con el fin de detectar las
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cuentas de Sockpuppets creadas en EnWiki. Los aplican en una base de datos de
10.000 cuentas de usuario. Los resultados comparan varios algoritmos de aprendizaje
automatico para mostrar que las nuevas caracteristicas y datos de entrenamiento

permiten detectar el 99% de las cuentas falsas, mejorando los resultados previos.

EP2 ( Sadki, Xie, & Chauvin, 2011): Appointment scheduling of oncology

outpatients

Los autores abordan el problema de agendamiento de citas de pacientes de una
unidad ambulatoria de oncologia. Cada paciente es visto por primera vez por su
oncélogo, y luego el medicamento se prepara e inyecta al paciente. Se consideran dos
recursos principales, los oncologos para consulta y las camas para inyeccion. Los
tiempos de inactividad de los oncdlogos no estan permitidos. El problema consiste en
agendar el tiempo de cita de cada paciente y el tiempo de inicio de la inyeccién para
minimizar el costo ponderado total incurrido por los periodos de espera del paciente. Se
propone una heuristica Lagrangiana y una heuristica de optimizacion local. Los
resultados numéricos muestran que la heuristica basada en la relajacion Lagrangiana

siempre supera a la heuristica de optimizacién local.

EP3 (Ovidiu Stan, & lulia Stefan, 2016): Integrated Innovative Solutions to

Improve Healthcare Scheduling

Los autores presentan un nuevo método de programacion de citas médicas para
pacientes cronicos. Teniendo en cuenta la situacion actual, en la que debido al creciente
namero de pacientes crdnicos, tanto los hospitales como las unidades de atencién
primaria tienen que hacer frente a un nimero cada vez mayor de citas, uno de los

objetivos principales del método propuesto es equilibrar la carga de trabajo del personal
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médico. Se eligié un enfoque difuso y se consideraron muchos factores, como el
contexto epidemioldgico, la carga de trabajo actual del personal médico, las preferencias
individuales, los periodos de vacaciones y las variaciones estacionales del numero de
pacientes en el proceso de planificacion. Estos factores se dividieron en grupos y las
reglas de inferencia difusa se aplicaron en dos etapas. Primero, diferentes cargas del
agendamiento de citas segun el contexto se determinaron en intervalos de tiempo
predefinidos. En la segunda etapa, considerando los rasgos caracteristicos de la
enfermedad crénica y las evoluciones individuales actuales, los pacientes se
distribuyeron en los plazos establecidos previamente. Se utilizaron redes de Petri
difusas para modelar la aplicacion. El método propuesto es flexible y ofrece la
oportunidad de utilizar algunas caracteristicas especificas de un monitoreo
correspondiente de pacientes crénicos para mejorar y equilibrar la carga de trabajo del

personal médico.

EP4 (Rammos, Papadimitriou, Virvou, & Alepis, 2018): A Web-based

Application for Innovative Hospital Appointment Scheduling using Neural Network

En un intento por mejorar el sistema de citas en el hospital y reducir el tiempo de
espera de los pacientes, los autores desarrollaron una aplicacién inteligente basada en
una aplicacién web para programar citas. Se utiliza una red neuronal para definir
dinamicamente los intervalos de tiempo de la programaciéon de cada médico. Se
presenta la codificacion de las variables de la red neuronal y describen las tres etapas
gue siguieron hasta concluir en su configuracion mas adecuada. Finalmente, se

compara sus resultados con los esperados demostrando su fiabilidad.
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Capitulo Il

Marco Tedrico

En este capitulo se aborda aspectos tedricos y conceptuales sobre inteligencia artificial,
sus técnicas, tipos de algoritmos, ademas de un breve estudio sobre las herramientas
que permiten desarrollar sistemas expertos y de soporte a la decision (DSS). Los DSS
permiten realizar el andlisis sobre los datos de una organizacion para resolver un

problema en concreto (Sinnexus, 2020).

Ademas, se incluye informacion de la metodologia utilizada para el desarrollo del

modelo basado en inteligencia artificial.

Inteligencia artificial

La Inteligencia Artificial data su existencia desde el aparecimiento de la vida
humana cuando los pueblos primitivos iniciaron su deseo de mejorar sus cualidades
tanto fisicas como intelectuales. Es asi que el concepto de Inteligencia Artificial esta
presente en varios momentos y actividades de la historia, su principal objetivo ha sido
imitar tanto al pensamiento como a la capacidad de aprender del ser humano. (Munera,

1991)

En afios recientes se ha evidenciado un crecimiento acelerado en el uso y la
aplicacion de sistemas inteligentes en distintas areas como por ejemplo: seguridad,
comercio, educacion, medicina, entre otros. En el caso de la medicina existe una alta
demanda que ha dado paso al desarrollo de sistemas utilizando inteligencia artificial se
vaya perfeccionando y mejorando hasta convertirse actualmente en una técnica potente
y flexible a la vez, permitiendo de esta manera manipular e interpretar grandes

cantidades de datos. (Shadabi & Sharma, 2008)
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La inteligencia artificial es aplicada a través de los algoritmos que utiliza:
aprendizaje supervisado, no supervisado y por refuerzo; los cuales son conocidos en
forma especifica como algoritmos de Machine Learning considerando que la inteligencia

artificial es un “Super conjunto de tecnologias” (Aura Portal, 2019).

Algoritmos no supervisados

Los algoritmos de aprendizaje no supervisados se diferencian de los supervisados
en gue Unicamente consideran los datos de entrada dentro del sistema, de esta manera
los resultados se dan en funcién de un auto entrenamiento en el cual no intervienen reglas

externas.

Figura 1.

Aprendizaje no supervisado

INPUT
— SRy S o

= - “OK, let me try.."
Medium size, 4 wheels, glass...

—> % D> 3B

Small size, 2 wheels...

L =K B Mh

Big size, 4+ wheels, glass...

Nota: La figura representa las entradas y salidas que se realiza en el proceso de un

aprendizaje no supervisado. Tomado de (Aura Portal, 2019).

Algoritmos supervisados

La aplicacion de algoritmos supervisados se realiza cuando se dispone de datos

de entrenamiento como parte de las distintas entradas que tienen los modelos predictivos,
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para que mediante el manejo de reglas consideradas como indicaciones externas se

pueda obtener los resultados esperados (Aura Portal, 2019).

Figura 2.

Aprendizaje supervisado

Car Bike
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/.-@‘ u Bikes

> —
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=pl = v

M #2 Trucks

Nota: La figura representa las entradas, reglas y salidas que se realiza en el proceso de

un aprendizaje supervisado. Tomado de (Aura Portal, 2019).

El aprendizaje supervisado cuenta con distintos algoritmos que permiten realizar
la categorizacion de los datos, los cuales deben ser seleccionados de manera adecuada
puesto que no todos permitiran ejecutar la clasificacion dentro de un sistema. La seleccion
de los algoritmos dependerd del comportamiento de estos ante factores como

disponibilidad, caracteristicas y clases que presenten los datos (Roman, 2019).

Random forest

El algoritmo random forest se basa en la combinacion de arboles de decisién
para la clasificacion que estan fundamentados bajo ciertas condiciones para optimizar el
resultado. Ademas se considera un método preciso, estable y dinamico que busca el

sesgo y la varianza del bosque (Pérez Tatamués, 2019).
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En este algoritmo son importantes los factores de fuerza y correlacion. Estos
realizan la medicién de la heterogeneidad existente entre los arboles predictores y su
precision; quiere decir que mientras mayor sea esta relacion se obtendra una calidad

superior en cuanto a la productividad del conjunto.

Se considera este algoritmo para la solucién del problema planteado ya que
cumple ciertas condiciones, pues al pertenecer a la inteligencia artificial y a su
subconjunto como es el aprendizaje automatico permite manejar gran cantidad de datos,
gue en este estudio son basados en el historial de atenciones médicas realizadas
durante el afio 2018. Dentro del proceso del algoritmo se realiza el entrenamiento y la
clasificacion, para la primera etapa cada arbol de decisién del conjunto se basa en una
muestra de arranque aleatoria de los datos originales, que contiene ejemplos positivos y
negativos; mientras que la prediccion de clases para nuevas instancias se basa en un
procedimiento de votacion por mayoria entre todos los arboles individuales. El
procedimiento que se lleva a cabo para cada arbol es el siguiente: para cada nuevo
punto de datos, el algoritmo comienza en el nodo raiz de un arbol de decision y
atraviesa el arbol probando los valores de las variables en cada una de las divisiones
visitadas. Este proceso se repite hasta que se alcanza un nodo hoja, que asigna una
clase a esta instancia: los nodos verdes predicen para la clase positiva, los nodos rojos
predicen para la clase negativa. Al final del proceso, cada arbol emite un voto por la
etiqueta de clase preferida y el modo de los resultados se elige a manera de prediccién

final, como se observa en la siguiente figura.
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Figura 3.
Algoritmo random forest
A B i
a g D oo ©
ol ] g b \
Tres 2 :\ \
e, ." \
[, ] sjority Rancom
foédndodo o e
db db oo P
1k ‘e M X /
i . = . Tre /{(
AR sed e e o & o
se €0 ses 8 &0 Sodbd ewd n
o e dbobdbo doO

Nota: La figura representa el proceso de entrenamiento y clasificacion que se usa en
random forest. A) Se representa el proceso de entrenamiento en la que los ejemplos
positivos estan representados por etiquetas verdes y negativos por rojas. B) Muestra la
clasificacion y prediccion de clases en el que cada nuevo punto de datos se representa
por X, el camino que atraviesa se expresa mediante las ramas resaltadas. Los nodos
gue predicen la clase negativa se representan por el color rojo y las clases positivas por

el color verde. Tomado de (Machado, 2015).

Arboles de decisién

Es un algoritmo que se considera dentro del aprendizaje supervisado ya que toma
inicialmente o requiere de datos que hayan sido etiquetados. Dentro de su estructura esta
compuesto de reglas subsecuentes las cuales finalizan cuando cada uno de los elementos
tiene asignada una determinada etiqueta. Este algoritmo permite realizar una
interpretacién sencilla de sus datos ya que no funciona como una caja negra en la cual

las reglas o condiciones no son visibles en forma notable para cualquier usuario, sin
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embargo en el arbol de decision se pueden observar explicitamente durante todo el
proceso. Finalmente, para realizar la distribucion de los datos no parte de un modelo
estadistico como lo requieren algoritmos como la regresion logistica multiple, minimos

cuadrados generalizados y la regresion lineal maltiple.

Técnicas y campos de la inteligencia artificial
Mineria de datos

La mineria de datos surge como una herramienta utilizada para la interpretacion
y el conocimiento de toda la informacién que esta distribuida mundialmente. El avance
tecnoldgico para gestionar bases de datos permite integrar variables de distinta indole
como video, texto, imagen, entre otros, dentro de una sola base, permitiendo de esta

manera la administracion sencilla y un mejor procesamiento de la informacion.

Dentro de las tareas propias de la mineria de datos estan el descubrimiento de
patrones relevantes o caracteristicas que permitan describir los datos, y la prediccion de
las salidas en funcion de la clasificacion de nuevos datos para revelar sus relaciones;
para el efecto se utilizan algoritmos sofisticados que permiten descubrir e interpretar la
estructura de una gran cantidad de datos que estan almacenados dentro de los data

warehouses (Riguelme Santos, Ruiz, & Gilbert, 2006).

Machine learning

Esta rama perteneciente a la inteligencia artificial se encarga de desarrollar
algoritmos que permitan a un determinado sistema aprender distintos datos en funcién
de la informacién que se proporcione inicialmente, para lo cual analiza la estructura y los

patrones que se encuentren inmersos en dicha informacion, los consolida y crea un
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nuevo conocimiento que permita la toma de decisiones y la ejecucion de acciones sobre

los nuevos datos que sean proporcionados como entrada (Pérez Tatamués, 2019).

El machine learning permite resolver problemas referentes a la clasificacién de
datos usando algoritmos. Para efecto de esta investigacion se utiliza algoritmos de
aprendizaje supervisados por el tipo de datos que son tomados como entrada del

sistema.

Analitica de Datos

La analitica de datos hace posible que cualquier tipo de informacion pueda ser
sometida a técnicas de analisis para obtener informacién relevante, llegando incluso a
sefalar lo que se conoce como ‘cuellos de botella’ dentro de los ambientes de

produccién (Mario Bochicchio, 2016).

La analitica de datos es uno de los enfoques mas conocidos en cuanto al
analisis de los datos, refiriéndonos al Big Data en particular, que nos permite llegar a
obtener conclusiones, para llegar a tomar decisiones estratégicas que ayuden a
aumentar el volumen de negocios en determinada empresa. En este caso la asignacion
eficiente de los turnos en el Hospital de Especialidades de Fuerzas Armadas N°1 en
base a los datos histéricos recopilados por la Unidad de Tecnologias de la Informacion,

utilizando la analitica de datos es posible mejorar la operatividad del hospital.

En este caso se utiliza el Analisis de Datos Exploratorios ya que permite realizar
una busqueda supervisada de patrones y relaciones dentro de los datos que
consideramos de entrada, de esta forma se efectlia un andalisis tanto cuantitativo como
cualitativo, ya que las variables encargadas de manejar el tiempo de atencién de los

pacientes son numeéricas y los datos de las enfermedades son cadenas de caracteres.



Estas son comparadas con el documento que detalla las méas de catorce mil

enfermedades conocidas actualmente, conocido como CIE-10 (Organizacion

Panamericana de la Salud, 1995), lo cual hace que los datos obtenidos sean

informacion que pueda llegar a ser procesada.

Figura 4.

Enfermedades analizadas

. |[T]ecap  |[S]GRUPO... |[S]| ENFERMEDAD [s]copiG... |[s]D1AGN...
24 20-43 ANIOS JCOMVULSIOMES NO CLASIFICADAS EN OTRA PARTE |R56 PRIMARIO
3 1-4 AMIOS _ |ADENOMEGALIA R.59 PRESUNTIVO
35 20-43 ANIOS |ADENOMEGALIA LOCALIZADA R.59.0 PRIMARIC
1 1-4ANIOS _ [FALTA DEL DESARROLLO FISIOLOGICO NORMAL E...JR62 PRIMARIO
1 1-4 ANIOS _ [RETARDO EN DESARROLLO R62.0 PRESUNTIVO
58 50-64 ANIOS _[NIVEL ELEVADO DE GLUCOSA EN SANGRE R73 PRESUNTIVO
32 20-43 ANIOS [ABDOMEN AGUDO R.10.0 PRESUNTIVO
18 15-19 ANIOS _[DOLOR ABDOMINAL LOCALIZADO EN PARTE SUPE... R 10. 1 PRESUNTIVO
42 20-48 ANIOS |DOLOR ABDOMINAL LOCALIZADO EN PARTE SUPE. .. [R10.1 PRESUNTIVO
54 50-64 ANIOS [DOLOR LOCALIZADO EN OTRAS PARTES INFERIC. .. JR10.3 PRESUNTIVO
1 1-4 ANIOS  [HEPATOMEGALIA, NO CLASIFICADA EN OTRA PA... [R16.0 PRESUNTIVO
51 50-64 ANIOS _[TUMEFACCION, MASA O PROMINENCIA INTRAAE... |R19.0 PRESUNTIVO
14 10-14 ANIOS _[TRAUMATISMO SUPERFICIAL DE LA CABEZA 500 PRIMARIO
59 50-64 ANIOS [OTROS TRAUMATISMOS DE MIEMBRO INFERIOR, ... T13 PRESUNTIVO
24 20-49 ANIOS |HERIDA DEL TOBILLO Y DEL PIE 591 PRESUNTIVO
325 20-43 ANIOS |FRACTURA DE HUESO DEL METATARSO 592.3 PRIMARIO
42 20-43 ANIOS |FRACTURA DE LA EPIFISIS INFERIOR DELRADIO  |552.5 PRIMARIO
43 20-43 ANIOS |[FRACTURA DE LA EPIFISIS INFERIOR DEL RADIO  |552.5 PRESUNTIVO
34 20-43 ANIOS |FRACTURA DE LA EPIFISIS INFERIOR. DEL CUBITO... [552.6 PRIMARIO
20 20-49 ANIOS JCONTUSION DE DEDO(S) DE LA MANG, SIN DARIO ... [560.0 PRESUNTIVO
6 5-8 AMIOS  [FRACTURA DE OTRAS PARTES ¥ DE LAS NO ESPE... [662.8 PRESUNTIVO
EH 65 ANIOS ¥ ... JFRACTURA DE OTRAS PARTES ¥ DE LAS NO ESPE... [562.8 PRESUNTIVO
73 65 ANIOS ¥ ... [FRACTURA DE OTRAS PARTES ¥ DE LAS NO ESPE... [562.5 PRESUNTIVO
is 15-19 ANIOS _[LUXACION DE DEDOS DE LA MANG 563, 1 PRESUNTIVO
12 10-14 ANIOS _[TRAUMATISMO DEL 01O ¥ DE LA ORBITA, NG ESP... [505.9 PRESUNTIVO
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Nota: La informacion del sistema hospitalario fue previamente tratada haciendo uso de

algoritmos capaces de reconocer la distancia de Levenshtein entre estos datos y los

obtenidos del documento CIE-10.

Herramientas para el analisis de datos

Para el andlisis de los datos del Hospital de Especialidades de Fuerzas Armadas

N°1 se considero varias de las herramientas mas populares actualmente, pero se

procedi6 a estudiar 2 de ellas en cada una de las etapas del andlisis (Mineria y

Visualizacion).
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Para el proceso de Mineria de Datos se analizé6 KNIME y RapidMiner, siendo

mas eficiente KNIME. Esta herramienta se recomienda para personas que estan

iniciando en el manejo de software para el andlisis de datos, como para aquellas que

tienen experiencia en este tema, ademas el software presenta componentes muy

robustos que incluso permiten incorporar adicionales mediante el uso de otras librerias

(Dwivedi, Kasliwal, & Soni, 2016).

Tabla 3.

Comparacién entre KNIME y Rapidminer

Métrica

KNIME

RapidMiner

Modelo de Precios

Limitaciones en
version gratuita

Ejecucion de
procesos en
segundo plano

Integracion

Tamarfo de
empresas

Sistema Operativo

Soporte por
Formacion

Algoritmos de
Inteligencia Atrtificial

Calificacion de
Algoritmos de
Prediccion segun
Gartner

Satisfaccion de la
Comunidad
Calificacion
SmartScore

Gratis, Basado en cotizacion

Los componentes necesarios
para analitica de datos deben
ser instalados manualmente.

Disponible

Tableau, R, Python, Java

Pequeiias, Medianas, Grandes
Windows, Linux, MacOS

Disponible

Disponible

4715

100%

8.7/10

Gratis, Suscripcién Anual

Los componentes para
analitica de datos restringen el
namero de datos que pueden
analizarse (10000 filas).

Disponible a partir de paquete
‘Mediano' ($5000 / usuario /
afo)

Tableau

Pequefias, Medianas
Windows, Linux, MacOS

No Disponible

Disponible a partir de paquete
‘Mediano' ($5000 / usuario /
afo)

43/5

96%

8.9/10
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En base a estos parametros se toma la decision de utilizar la plataforma de

KNIME, ya que esta permite acceder a todos los algoritmos de inteligencia artificial sin

realizar ningun pago, adicionalmente Gartner le otorga una calificacion superior en

cuanto a sus algoritmos de prediccion (Shraddha Dwivedi, Comprehensive Study of

Data Analytics Tools, 2016).

Para representar los datos y variables de la investigacion se ha tomado en

cuenta a Tableau y a Microsoft Power Bl, ambas plataformas de andlisis y generacion

de tableros de visualizacion a partir de entradas dadas como ejes de investigacion,

siendo el elegido Tableau, esto en base a los parametros de la tabla 4.

Tabla 4.

Comparacién entre Tableau y Microsoft Power Bl

Métrica Tableau

Microsoft Power Bl

Volumen de Datos Tedricamente ilimitado
Mejor con datos en la

Funcionalidad nube

Analistas experimentados
Usuarios y hovatos
Aprendizaje Es poco dificil de aprender

Propio en servidores de

Almacenamiento Tableau

Tamaro de Empresas Medianas, Grandes
Medicion Por dimensiones
Fuentes de Datos Tedricamente ilimitado

Creacion de Informes  Desafiante

Limitado

No es buena con datos en la
nube

Analistas experimentados
Es facil de aprender

Se concentra en el modelado
analitico, no en almacenar datos

Pequefias, Medianas, Grandes

Por columnas

Limitada a las que Microsoft
provee

Facil

Considerando estos parametros se toma la decision de utilizar la plataforma de

Tableau, ya que esta brinda facilidades superiores, pero principalmente por sus métodos

de conexién tedricamente ilimitados.
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Herramienta KNIME

“Konstanz Information Miner’ conocido comercialmente como “KNIME”, es un
software de codigo abierto para aplicaciones de ciencia de datos enfocada a la mineria
de datos, aunque su comunidad ha logrado desarrollar varias configuraciones,
extensiones y herramientas que pueden ser utilizadas incluso para el analisis de
imagenes. Esto ha hecho posible la consecuente creacion y desarrollo de modelos
amigables con el usuario final porgue se maneja un entorno completamente visual,
evitando el uso innecesario de lineas de codigo y programacion, permitiendo acceder a
cualquiera de las operaciones realizadas por los componentes utilizados (Network

Analysis, 2019).

KNIME posee componentes capaces de aprovechar por completo los algoritmos
mas comunes de aprendizaje automatico e inteligencia artificial, lo Gnico que se necesita
es arrastrar y soltar el componente especifico para la tarea que deseamos desarrollar.
Es un software multiplataforma (Linux, Windows, Mac OSX), ya que es construido con el
IDE Eclipse, se ejecutara en cualquier maquina que soporte la maquina virtual de Java

(Network Analysis, 2019).

Componentes de KNIME

Los componentes son nodos que contienen un sub-flujo de trabajo, el cual
permite agrupar una funcionalidad en concreto que depende del componente a
utilizarse, agrupando la funcionalidad para compatrtir y reutilizar el flujo creado (Network
Analysis, 2018). Los componentes encapsulan y abstraen la funcionalidad para la cual
estan destinados, cada uno de ellos tiene su propio dialogo de configuracion lo que

permite de cierta manera ocultar la complejidad detras del nodo en cuestion. De esta
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manera se logra un flujo de trabajo sumamente facil de leer y por consecuencia

entender, permitiendo que posteriormente se reutilicen los componentes o nodos.

Figura 5.

Componente

Nota: La figura representa un componente en la plataforma KNIME. Tomado de

(Network Analysis, 2019)

Metanodo

Los metanodos, en contraste a los componentes, son utilizados para organizar
de mejor manera los flujos de trabajo, se puede tomar una gran parte o partes del flujo
de trabajo en el que se esta trabajando y colapsarlo todo dentro de un metanodo,
permitiendo esconder de cierta manera la funcionalidad, haciendo més confortable la

lectura y compresion del modelo en cuestion (Network Analysis, 2015).

Figura 6.

Metanodo

> >

Nota: La figura representa un metanodo en la plataforma KNIME. Tomado de (Network

Analysis, 2015)
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A diferencia de los componentes, estos no pueden compartirse por las
plataformas que proporciona KNIME, tampoco tienen didlogos de configuracion, esto
debido a que Unicamente son componentes visuales que ayudan a entender de una

manera general los pasos que se han generado dentro del flujo de trabajo.

Figura 7.

Componentes internos de un metanodo

GroupBy Column Filter >

» > 3> > i
>

Nota: La figura representa los componentes dentro de un metanodo en la plataforma

KNIME. Tomado de (Network Analysis, 2015)

File Reader

La forma mas comun de almacenar cantidades relativamente pequefias de datos sigue
siendo un archivo de texto. Entre los archivos de texto, el formato mas comudn ha sido
hasta ahora el formato CSV (versidn separada por comas). La "coma" en el acrénimo
CSV es solo uno de los posibles caracteres para separar los datos dentro del archivo.
Los signos de punto y coma, dos puntos, tabulacién y muchos otros son igualmente

aceptables (Network Analysis, 2018).

El nodo mas versatil para acceder a un archivo de texto, cualquiera que sea su

formato, es el Lector de archivos.



43
Figura 8.

File reader
File Reader

(5 »

Nota: EI componente File Reader no es el Unico capaz de realizar esta funcién, ya que
existen lectores especificos para cada tipo de archivo, por lo que al utilizar un archivo de
texto sin formato y con codificacion UTF-8 este componente es el mas eficiente.

Tomado de (Network Analysis, 2018)

Column Filter
En un conjunto de datos, no todas las columnas de datos contienen informacién o
estan llenas de valores Utiles. En caso de que queramos deshacernos de las columnas

no deseadas, la operaciéon ETL a ejecutar es el filtrado de columnas.

Este componente permite eliminar columnas no deseadas, ya sea de forma manual
0 automatica en funcién de algunos conocimientos previos, haciendo uso de tablas de

seleccion (Network Analysis, 2018).

Figura 9.

Column filter
Column Filter

> |+ »

Nota: La figura representa el componente Column Filter en la plataforma KNIME.

Tomado de (Network Analysis, 2018).
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Column Appender
El componente Column Appender toma dos tablas y las combina de manera que

agrega las columnas de la segunda tabla a la primera tabla. Realiza una funcién similar
a la de Joiner, pero resulta ser mas rapida para tablas grandes (Hub Knime, 2017). Sin
embargo, es posible utilizar solo si se han cumplido ciertas condiciones previas, la mas
importante es evitar por completo las claves de fila idénticas. Una vez finalizado el
proceso dentro del componente, este creara una nueva tabla con los datos en conjuntos

de las tablas de entrada.

Figura 10.

Column appender
Column Appender

>

'U':I._HU’

Column Resorter

El componente Column Resorter se encarga de cambiar el orden de las
columnas de entrada, mediante un flujo de trabajo y configuraciones definidos por el
usuario, las columnas en cuestién pueden ser cambiadas mediante un simple paso,
pueden ser movidas hacia la izquierda o la derecha, al igual pueden moverse al inicio 0
al final de la tabla con la que estamos trabajando, incluso existe la posibilidad de
ordenar las columnas de manera alfabética y la tabla ordenada sera el resultado de este
componente, de esta manera se puede usar su puerto de salida para realizar

operaciones con la nueva tabla (Hub Knime, 2020).
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Una vez que se ha configurado el componente con reglas especificas, es posible
ingresar una nueva tabla con estructura diferente y ejecutar el componente sin
necesidad de configurarlo nuevamente. Las columnas nuevas y antiguas que resulten
desconocidas para el nodo seran insertadas en la marca de posicién que ha sido
configurada previamente y este puede ser posicionado en cualquier lugar de la tabla en

gue el usuario lo encuentre necesario.

Figura 11.

Column resorter
Column Resorter

> 45 >

Row Splitter
El componente Row Splitter tiene una funcionalidad similar al componente Row
Filter, excepto que tiene una salida adicional, la cual proporciona los datos de las filas

que han sido filtradas (Node Pit, 2016).

El nodo permite el filtrado de filas de acuerdo con los criterios que han sido
generados por el usuario, esto permite que se puedan incluir o excluir ciertos rangos,

filas con cierto ID de fila, incluso filas con un cierto valor en una columna seleccionable.



46

Figura 12.
Row splitter
Row Splitter
— '
' —£1 ’
Rule Engine

El componente Rule Engine toma una regla o lista de reglas definidas por el
usuario y verifica que cada fila en la tabla de entrada coincida con estas. Si una regla
coincide, el resultado se agrega a una nueva columna que sera afadida a la tabla de

salida (Hub Knime, 2018).

La primera regla que se cumpla, en orden de definicion, determina el resultado.

Cada regla esta representada por una linea de cédigo, que se detalla a continuacion.

Figura 13.
Reglas definidas en el componente rule engine
Expression
L // enter ordered set of rules, e.g.: p\
2 // $double column name$ > 5.8 => "large”
3/ $string column name$ LIKE "*blue®” =» "small and blue”

4 // TRUE =» "default outcome”

5 TRUE =» $ESPECIALIDAD CONSULTORIOS

El resultado de una regla puede ser una cadena de caracteres, un nimero, una
constante booleana, una referencia a otra columna o el valor de una variable del flujo de
trabajo. El tipo de la columna resultado se conoce como ‘suUper tipo comun’ que puede

almacenar todos los resultados posibles.
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Figura 14.
Rule engine
Rule Engine
> ] >
Concatenate

El componente Concatenate nos permite concatenar por completo dos tablas, las
cuales seran ingresadas en los puertos de entrada, esto hace que las columnas que

poseen nombres iguales en las dos tablas sean concatenadas (Network Analysis, 2019).

Figura 15.
Concatenate
Concatenate
o p
’ LI |

Math Formula
El componente Math Formula permite evaluar una expresion matematica basada
en operaciones sobre las filas de la tabla de entrada. Los resultados calculados pueden

agregarse como una nueva columna o usarse para reemplazar una columna de entrada.
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Figura 16.

Math formula
Math Formula

> i »

Table Creator

El componente Table Creator es un método rapido, simplificado y eficiente, que
permite generar datos de entrada, los cuales son considerados ad-hoc. Este
componente resulta ser sumamente poderoso porque permite generar datos con un

ciclo de vida interno y completamente dependiente del flujo de trabajo en KNIME.

Una micro tabla o conjunto de tablas puede ser utilizado como fuente de
informacion, lo que permite crear un almacén de datos modular al cual se le podran

realizar operaciones internas sin problemas o necesidad de instalar plugins externos.

Figura 17.

Table creator

Table Creator

E_I_p

Group By
El componente Group By agrupa las filas de una tabla de entrada por sus

identificadores o valores unicos dentro del grupo seleccionado, para lograr esto crea una
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fila para cada conjunto Unico de valores de la columna, las columnas restantes se
agregaran segun la configuraciéon que ha sido previamente especificada por el usuario,
esto permite que la tabla de salida posea una fila para cada combinacion en base al

valor unico o identificador de las columnas seleccionadas (Node Pit, 2017).

El componente permite agregar las columnas seleccionadas por el usuario
directamente, pero en un estudio esto podria afectar la calidad de la muestra a analizar,
por lo que se recomienda incluso en la documentacién de KNIME que se utilice la
opcién ‘Agregacion basada en patrones’ o ‘Agregaciéon basada en tipos’, para que la
muestra tomada sea completamente fidedigna y pueda ser utilizada sin problema alguno

dentro del flujo de trabajo y su posterior andlisis.

Figura 18.

Group by

GroupBy

Chunk Loop Start

El componente Chunk Loop Start es el inicio de un bucle de fragmentacion, esto
implica que cada iteracion procesa una nueva porcion consecutiva de filas. La
fragmentacion nos permite establecer un namero fijo de fragmentos, lo cual se conoce
como el nimero de iteraciones, y sera el nimero que rige el bucle dentro del flujo de

trabajo (Hub Knime, 2020).
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Figura 19.

Chunk loop start
Chunk Loop Start

> = p

Table Row To Variable

El componente Table Row to Variable usa la primera fila de los datos de entrada
para definir un nuevo flujo de variables. Los nombres de las variables son definidos por
la columna de nombres en conjunto con la asignacion de variables. Esto simplifica y
otorga mayor eficiencia al momento de analizar individualmente los datos de una fila que

forma parte de los datos de entrada.

Figura 20.
Table row to variable
Table Row
to Variable
> oy o

Rule-based Row Filter

El componente Rule-based Row Filter toma como entrada una lista de reglas
definidas por el usuario, e intenta hacerlas coincidir con cada una de las filas que se
encuentran definidas en la tabla de entrada (Hub Knime, 2016). Si la primera regla

posee coincidencia tiene un resultado de ‘Verdadero’ o ‘True’, la fila sera seleccionada
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para su posterior inclusion, de lo contrario esta sera excluida por completo de los datos
de salida del propio componente, el cual es capaz de invertir la seleccién con una simple

accion por parte del usuario dentro de su dialogo de configuracion.

Figura 21.

Rule-based row filter

Rule-based

Row Filter
— @

> =% )

—

Extract Table Dimension
El componente Extract Table Dimension permite obtener tanto el nimero de filas,
como el niumero de columnas de la tabla de entrada, posteriormente estos datos son

escritos dentro de la tabla de salida (Hub Knime, 2017).

La salida de este componente consiste en dos filas y 1 columna, la primera fila

contiene el numero de filas y la segunda fila contiene el nimero de columnas de la tabla

de entrada.
Figura 22.
Extract table dimension
Extract Table
Dimension

» Hy »
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Row Filter
El componente Row Filter permite filtrar filas basado en reglas definidas por el
usuario, lo que permite incluir o excluir por igual ciertos rangos de valores, ciertas filas

con un determinado identificador (Node Pit, 2016).

Figura 23.
Row filter
Row Filter
—+l
> v >
Sorter

El componente Sorter permite ordenar toda la tabla, parte de esta, o
simplemente filas o columnas en base a reglas definidas por el usuario (Node Pit, 2015).
En el didlogo de configuracion de este componente se puede incluso seleccionar que
datos deben ser ordenados, esto puede escalar incluso a un orden alfabético, sea este

ascendente o descendente.

Figura 24.

Sorter

Sorter

» It »
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Table Column to Variable
El componente Table Column To Variable convierte los valores de una tabla de
entrada en variables de flujo, en base a sus propios identificadores, todo esto
analizando cada una de las columnas seleccionadas como valores de las variables

independientes (Hub Knime, 2019).

Figura 25.

Table column to variable
Table Column
to Variable

> ([ o

Loop End

El componente Loop End es utilizado para marcar el final de un bucle dentro del
flujo de trabajo, de esta manera en su puerto de salida tendremos la coleccion de
resultados intermedios y su completa concatenacion con la(s) tabla(s) de entrada (Node

Pit, 2018).

Figura 26.

Loop end

Loop End

> (mp
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Row ID

El componente Row ID es utilizado para reemplazar el identificador de las filas
de la tabla de entrada con valores pertenecientes a otra columna, convirtiendo los
valores a una cadena de caracteres implicitamente o generando un identificador propio

con el formato: ‘Row0, Row1, Row2, ...".

Figura 27.

Row id

RowlD

Nominal Value Row Filter

El componente Nominal Value Row Filter filtras las filas segun el valor
seleccionado de un atributo nominal perteneciente a la tabla de entrada, ademas se
puede seleccionar una columna nominal en conjunto con uno o mas valores nominales

pertenecientes al atributo seleccionado (Node Pit, 2017).

Figura 28.

Nominal value row filter
Nominal Value
Row Filter

> = p
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Extract Date&Time Fields
El componente Extract Date&Time Fields permite obtener y convertir a variable
una cadena de caracteres que posea el formato de LocalDate, Local Date Time o0 Zoned
Date Time, posteriormente afiadira los valores en la tabla de salida como variables

numeéricas (Node Pit, 2019).

Figura 29.

Extract date&time fields
Extract Date&Time
Fields

> >

Variable to Table Column
El componente Variable to Table Column extrae las variables que han sido

manejadas durante el flujo de trabajo y las afiade a la tabla de entrada (Node Pit, 2020).

Figura 30.
Variable to table column ]
Variable to
Table Column
O v
> oL >

Date&Time Shift
El componente Date&Time Shift cambia una fecha u hora en base a las reglas

previamente definidas por el usuario previamente, el componente permite seleccionar
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las columnas de fecha y hora para cambiar, junto con el valor de cambio (Node Pit,

2019).
Figura 31.
Date&time shift
Date&Time Shift
o

> % P>

Create Date&Time Range

El componente Create Date&Time Range genera valores de fecha y hora, en
cualquiera de los formatos soportados por KNIME (Hub Knime, 2019). Existen tres
modelos de creacion: seleccionar inicio y final de las filas, ingresar el nimero de filas o

seleccionar un intervalo que se repetird posteriormente en la tabla de entrada.

Figura 32.

Create date&time range
Create Date&Time

Range
& »

—

String Manipulation
El componente String Manipulation manipula cadenas de caracteres y pude
ejecutar las operaciones: reemplazar, capitalizar, eliminar, eliminar espacios. De esta

manera se puede utilizar cadenas de caracteres y buscar ‘similares’ para ejecutar
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operaciones internas y obtener el dato necesario para ejecutar determinado proceso

dentro del flujo de trabajo (Hub Knime, 2018).

Figura 33.

String manipulation

String Manipulation

» 5] >

Cross Joiner

El componente Cross Joiner realiza una unién cruzada de dos tablas. Cada fila
de la tabla superior se une con cada fila de la tabla inferior. Esta es una operacion
extremadamente costosa en términos de procesamiento computacional, ya que el
namero de filas en la salida es el producto de los dos recuentos de filas de la tabla de

entrada.

Figura 34.

Cross joiner
Cross Joiner

String to Date&Time
El componente String to Date&Time analiza las cadenas en las columnas
seleccionadas y las convierte en celdas de fecha y hora utilizando el patrén de formato

proporcionado.



Figura 35.

String to date&time
String to Date&Time

3

> 54 »

Number to String
El componente Number to String transforma nimeros en una columna o en un
conjunto de columnas a cadenas, el nodo permite incluso redondear variables de tipo

doble dentro de su diadlogo de configuracion (Node Pit, 2018).

Figura 36.

Number to string

Number To String

> 5 P

Auto Binner

El componente Auto Binner permite agrupar datos numéricos en intervalos,
llamados contenedores. Hay dos opciones de nomenclatura para los contenedores y
dos métodos que definen el nimero y el rango de valores que se encuentran en un

contenedor.

58
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Figura 37.
Auto binner
Auto-Binner
>
> ELJ
One to Many

El componente One to Many transforma todos los valores posibles en una columna
seleccionada. El valor se establece como el nombre de la nueva columna, los valores de
celda en esa columna son 1 si esa fila contiene este posible valor, o 0 si no (Hub Knime,

2018).

Figura 38.

One to many

One to Many

> Lt

PCA Compute

El componente PCA Compute realiza un andlisis de componentes principales
(PCA) en los datos de entrada. Las direcciones de varianza maxima o componentes
principales se extraen y se pueden utilizar posteriormente para proyectar la entrada en
un espacio de dimensién inferior mientras se preserva la maxima informacion (Node Pit,

2017).
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Figura 39.
PCA compute
PCA Compute
>
> E »
PCA Apply

El componente PCA Apply aplica una proyeccion a los componentes principales
en los datos de entrada. El modelo de datos del componente ‘PCA Compute’ se puede

aplicar a datos arbitrarios para reducirlo a un nimero dado de dimensiones (Hub Knime,

2017).
Figura 40.
PCA apply
PCA Apply
>
> E}
Normalizer

El componente Normalizer normaliza los valores de todas las columnas numéricas. En

el didlogo de configuracion, se puede elegir las columnas en las que desea trabajar.
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Figura 41.
Normalizer
Normalizer
> b
Partitioning

El componente Partitioning permite que la tabla de entrada se divida en dos
particiones, entrenamiento y prueba de datos. Las dos particiones estan disponibles en

los dos puertos de salida (Hub Knime, 2019).

Figura 42.

Partitioning

Partitioning

>
»gb

Random Forest Learner

El componente Random Forest Learner consiste en un numero elegido de
arboles de decision. Cada uno de los modelos de arbol de decision se aprende en un
conjunto diferente de filas o registros y un conjunto diferente de columnas que describe

los atributos, por lo que el Gltimo también puede ser un vector de bits o un descriptor de
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vector de bytes (Node Pit, 2018). Los conjuntos de filas para cada arbol de decision se

crean mediante bootstrapping y tienen el mismo tamafio que la tabla de entrada original.

Figura 43.

Random forest learner
Random Forest

Learner

»*;::1:

Random Forest Predictor
El componente Random Forest Predictor permite predecir patrones de acuerdo con el

conjunto de datos generados por cada uno de los arboles individuales en un modelo de

random forest (Node Pit, 2018).

Figura 44.

Random forest predictor
Random Forest

Predictor

Hy o,
iﬂl"

Missing Value
El componente Missing Value ayuda a manejar los valores faltantes encontrados

en las celdas de la tabla de entrada. La primera pestafia del didlogo de configuracion
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que posee la etiquetada ‘Predeterminado’ proporciona opciones de manejo

predeterminadas para todas las columnas de un tipo dado (Node Pit, 2016).

Figura 45.

Missing value
Missing Value

>

?
P_.

Scorer
El componente Scorer compara dos columnas por sus pares de valores de
atributos y muestra la matriz de confusién, es decir, cuantas filas de cada atributo y su

clasificacion coinciden. Ademas, es posible resaltar las celdas de esta matriz para

determinar las filas subyacentes.

Figura 46.

Missing value
Scorer

>
»E;'

Model Writer

El componente Model Writer escribe objetos como parte del entrenamiento de los
algoritmos de aprendizaje no supervisado de KNIME en un archivo, que se puede leer

con el componente Model Reader (Node Pit, 2018).
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Figura 47.

Model writer

Model Writer

/_

-_'
_—

Model Reader
El componente Model Reader lee los objetos del puerto de entrada y los
convierte en un modelo que puedan operar los componentes de KNIME (Node Pit,

2018).

Figura 48.

Model reader

Model Reader

[ ]

SQLite Connector

El componente SQLite Connector crea una conexién a un archivo de base de datos
SQLite a través de su controlador JDBC. El usuario debe proporcionar la ruta al archivo
de la base de datos o el nombre cuando utilice el modo de memoria, adicionalmente no
se requiere nombre de usuario ni contrasefia para las bases de datos SQLite (Node Pit,

2018).
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Figura 49.

SQLite connector

SQL.ite Connector

iavw

L &

DB Writer

El componente DB Writer inserta filas de datos en la base de datos en funcion de las
columnas seleccionadas de la tabla de entrada. Si la tabla de la base de datos no existe,
sera creada por el componente antes de insertar los valores. La nueva tabla tendra una
columna para cada columna de entrada. El nombre de la columna de la base de datos
seréa el mismo que el de la columna KNIME de entrada. Todas las columnas de la base
de datos permitiran valores faltantes, los cuales seran reconocidos como ‘NULL’ (Hub

Knime, 2019).

Figura 50.

DB writer

DB Writer

Metodologia de Desarrollo

Los proyectos que usan la metodologia Cross Industry Standard Process for

Data Mining, conocido por sus siglas como CRISP-DM, se encarga de abarcar todas las
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etapas y las tareas por realizar, de forma comparable a la ingenieria de software y las
metodologias que se usan en esta. Como analogia se puede decir que el ciclo de vida
para un proyecto de mineria de datos consta de 6 etapas bien definidas, que son las

siguientes:

Fase 1. Comprension del negocio
Esta fase esta completamente centrada en la comprension total de los objetivos
detallados dentro del proyecto y la creacién de un plan preliminar que se encuentre

especificamente disefiado para cumplir con las metas propuestas.

Fase 2. Estudio y comprension de los datos

Esta fase inicia con la recoleccion de data que posteriormente sera analizada,
continuando con las tareas y actividades que admite la familiarizacion por parte del
investigador. Este paso permite llegar a obtener informacion que puede ser considerada
como conocimiento y de la misma manera llegar a revelar conjuntos interesantes que se

encuentren ocultos dentro de la informacién.

Fase 3. Anédlisis de los datos y seleccidn de las caracteristicas

Esta fase esta completamente centrada en el tratamiento de la data de entrada,
para que de esta manera esta se convierta en (til y necesaria, capaz de construir el
conjunto definitivo que ingrese al analisis, en concreto datos que sirvan para tomar

decisiones en base al aprendizaje y el modelo que posteriormente puedan desarrollarse.

Fase 4. Modelado
En esta fase, deben seleccionarse y aplicarse métodos necesarios para la mejor
resolucién del problema y la consecuente toma de decisiones por parte del Hospital de

Especialidades de las Fuerzas Armadas N°1, ya que existen varias técnicas para la
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mineria de datos. Se debe tener en cuenta que para algunas de estas hay que volver a
la fase 3 de la metodologia, puesto que sera necesario recurrir a datos que en otros

andlisis podrian ser considerados como irrelevantes.

Fase 5. Evaluacion

Al llegar a esta fase del proyecto ya se han construido varios modelos capaces
de resolver el problema de asignacién de turnos en el Hospital de Especialidades de las
Fuerzas Armadas N°1, por lo que es necesario evaluar minuciosamente y verificar los

pasos seguidos para llegar a cada uno de los modelos obtenidos.

Fase 6. Despliegue o Implementacion

Esta fase intenta crear un nuevo conocimiento acerca de los datos de entrada que
han sido analizados y sometidos a varios tipos de modelado, por lo que toda esta
informacion tendra que posteriormente ser evaluada por completo y durante este proceso
verificar los pasos y tareas ejecutadas antes de la culminacién del proyecto. De esta
manera se puede generar un informe o incluso automatizar un proceso, como en el caso

de este estudio.
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Figura 51.

Fases de la metodologia CRISP-DM

L A

Evaluar

Nota: La figura representa las fases que se siguieron para la realizacion el proyecto en
base a la metodologia CRISP-DM, tomando en cuenta que es un proceso ciclico, lo que
permite volver a ciertas fases de ser necesario, logrando una metodologia “agil” para

mineria de datos. Tomado de (Bellini Saibene, 2014)
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Capitulo 1l

Desarrollo del modelo en base a la metodologia CRISP-DM

Arquitectura del modelo

El modelo propuesto para realizar la priorizaciéon de los pacientes y su
calendarizacion se basa en una arquitectura que toma inicialmente los datos obtenidos
de la base de datos del Hospital de Especialidades de las Fuerzas Armadas N°1,
posteriormente ingresan a la herramienta de andlisis Knime en la cual mediante un
archivo plano generamos la data que serd tratada aplicando la metodologia CRISP-DM.
Mediante la integracion de los componentes y los nodos utilizados en el flujo de trabajo
se desarrollan modulos previos a la obtencion de un modelo funcional que permita la
priorizacion de pacientes, estos modulos son: limpieza de datos, entrenamiento y

asignacion.

Para la consiguiente priorizacién de los pacientes y su calendarizacion en el
Sistema de Gestidn Hospitalaria, se realiza desde una base de datos SQLite que
almacena los resultados obtenidos del modelo y permite la comunicacién entre el
sistema de optimizacién y el Sistema de Gestion Hospitalaria de mencionada casa de

salud, como se muestra en la siguiente figura.



Figura 52.

Disefio de la arquitectura
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o

Madulo de entrenamiento

B.D. Hospital de KNIME
Especislidades de las
Fuerzas Armadas N*1

Adquisiciéon de datos

T o )
~ )
Data a analizar B.D. SQLite de turnos

z . . Friorizacicn de pacientes en -
Médulo de Asignacién asignades

Medes de tratamiento de base al modela
Datos

Madulo de limpieza de

El primer paso para el desarrollo del modelo es netamente la adquisicion de los

datos que seran posteriormente analizados. Estos provienen del Sistema de Gestion

Hospitalaria utilizado por el Hospital de Especialidades de las Fuerzas Armadas N°1, se

almacenan en su propio Mainframe para mantener la mas estricta confidencialidad de

los pacientes.

Figura 53.

Obtencién de datos para analisis

e & @ # # 8 ane ave ave
AFILIADO_A ESPECIALIDAD C... NOMBRE CONSUL..  CODIGO CONSUL... FECHA_ATENCION ESTADO ID_TURNO NUMERO_HG FECHA_NACIMIE... DISCAPACIDAD SEXO PERTENENGIA ET...
1SSFA ODONTOLOGIA CE-DR. UNDA PATRICIO ATENDIDO 41141974 FEMENING  MESTIZO
1SSFA PEDIATRIA C1-DR GUTIERREZM ATENDIDO 8/28/2014 MASCULING  MESTIZO
1SSFA MEDICINA INTERNA  CS-DRA. CASTELO M. ATENDIDO 10/17/1982 FEMENINO  MESTIZO
ISSFA PEDIATRIA C1.DR. GUTIERREZM ATENDIDO 5/6/2016 MASCULING  MESTIZO
ISSFA FISIATRIA C3-DR. BONIFAZC ATENDIDO 6/22/2016 MASCULINO  MESTIZO
ISSFA MEDICINAINTERNA ~ CS-DRA.CASTELOM. ATENDIDO 2/23/1560 MASCULINO  MESTIZO
ISSFA CIRUGIA GENERAL CONSULTORIO 1 ATENDIDO 11/23/1985 MASCULINO  MESTIZO
ISSFA GASTROENTEROLOGIA  C5-DR.CANGOL. ATENDIDO 10/18/193% FEMENINO MESTIZO
1SSFA GASTROENTEROLOGIA  C5-DR. CANGOL. ATENDIDO 6/10/1975 MASCULING  MESTIZO
IESS- ISSFA GINECOLOGIA C3CDRA. PANCHO R ATENDIDO 6/24/1963 FEMENING  MESTIZO
ISSFA PEDIATRIA C3-DRA. MONZAVI M. ATENDIDO 3/16/2017 FEMENINO  MESTIZO
1A ONCOLOGIA C3-CIRU-PAULA CARLOS ATENDIDO 5/15/1966 MASCULING  MESTIZO
ISSFA NEUROPEDIATRIA C1-DR. GOMEZ A. ATENDIDO 11/18/2003 MASCULINO  MESTIZO
ISSFA TRAUMATOLOGIA C18-ERAZO-M-INFERI ATENDIDG 4/20/1959 MASCULING  MESTIZO
ISSFA TRAUMATOLOGIA CLE-ERAZO-M-INFERL... ATENDIDO 4/20/1994 MASCULINO  MESTIZO

Nota: La figura muestra los datos que han sido obtenidos para el analisis, los datos que

no se muestran han sido calificados como privados por el hospital, por lo que no estaran

disponibles en la figura.

1
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Comprensién del negocio y de los Datos

Una vez finalizada la etapa de adquisicién de manera correcta, se procede a la
etapa de Comprension del Negocio, esto permite que las personas involucradas en el
analisis de los datos obtenidos previamente se encuentren completamente capacitadas
para la obtencion de resultados utiles. También se abarca la Comprension de los Datos,
ya que estos representan por completo el giro de negocio del hospital, es decir los dos
pasos son considerados como individuales, pero incluyentes dentro de esta etapa del
desarrollo, logrando que el andlisis previo resulte mucho mas sencillo en conjunto con el

uso de la herramienta Tableau.

Dentro del analisis realizado como parte de la comprension de los datos se tomo
en cuenta la relacion de variables que puedan incidir directamente en el desarrollo del
modelo, considerando disponibilidad, caracteristicas y clases de las mismas. Se
considero la relacion dias de espera — consultorio, dias de espera — especialidad, dias
de espera — tipo de afiliaciéon, dias de espera — tipo de turno / atencién, tiempo de

atencion en turnos de primera vez y nimero de pacientes atendidos por afiliacion.

En las siguientes figuras se muestra la representacion gréafica del andlisis

realizado utilizando la herramienta Tableau.
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Figura 54.

Andlisis de los dias de espera en base a consultorio
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Nota: La figura representa el andlisis de los dias de espera en relacion a cada uno de

los consultorios. Se deduce que el menor tiempo de espera sin considerar el Pre

Quirargico es el consultorio de Perioperatorio con 6 dias, mientras que el mayor tiempo

se establece en el consultorio de Neuropediatria con 81 dias.

Figura 55.

Analisis de los dias de espera en base a especialidad
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Nota: La figura representa el andlisis de los dias de espera en relacion a la especialidad.

Se deduce que el menor tiempo de espera es en la especialidad de Odontologia con 3
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dias, mientras que el mayor tiempo se establece en el consultorio de Neuropediatria con

81 dias.

Es importante analizar la cantidad de pacientes que acuden al hospital de
acuerdo a su tipo de afiliacion ya que permite interpretar que la mayor cantidad de
pacientes que reciben atencion pertenecen al Instituto de Seguridad Social de Fuerzas
Armadas (ISSFA), lo cual influye posteriormente cuando se realiza el andlisis de los dias
de espera en relacion al tipo de afiliacion ya que se observa que el mayor tiempo es
para pacientes ISSFA, sin embargo esto se da por la demanda de este tipo de afiliados
mas no por el tiempo real que deben esperar para obtener su turno de primera vez o

subsecuente. Este andlisis se observa en la figura 56 y figura 57 respectivamente.

Figura 56.

Andlisis del nimero de pacientes de acuerdo al tipo de afiliacion
264,764

Recuento de AFILIADO_A

17,647
152 3 3 1,101 38 15 S99 1,243 4 611 5 20

Nota: La figura representa el nimero de pacientes de acuerdo al tipo de afiliacion, en el

cual la mayor cantidad pertenece al ISSFA.
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Figura 57.

Andlisis de los dias de espera en base al tipo de afiliacion

Nota: La figura representa el analisis de los dias de espera en relacion al tipo de

Prom, DIAS_ESPERA &

afiliacion. Se observa que la mayor cantidad de dias de espera es para afiliacion tipo

ISSFA, lo cual se da por la mayor demanda de pacientes.

Figura 58.

Andlisis de los dias de espera en base al tipo de turno/atencién

TIPO TURNO / TIPO_DE_ATENCION

EXTRA NORMAL

82.93

IS

Prom. DIAS_ESPERA_TURNO

26.43

Nota: La figura representa el analisis de los dias de espera en relacion al tipo de turno o

atencion. Se maneja dos tipos de turnos: extra y normal, y en cada uno atencién de
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primera vez y subsecuente. Se observa que en turnos extras el tiempo de espera es
minimo por el limitante en la asignacion de este tipo de turnos que lo realiza cada
médica, mientras que el mayor tiempo de espera se da en los turnos normales con un

promedio de 26 dias para atencién primera vez y 83 dias para subsecuentes.
Figura 59.

Andlisis del tiempo de atencion en turnos de primera vez
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Nota: La figura representa el analisis del tiempo de atenéién (minutos) en turnos de
primera vez. Es importante observar que en ciertas especialidades reflejan tiempos
excesivos de atencion, lo cual se da porque cada médico debe registrar el momento en
gue inicia y termina su atencion, sin embargo existen consultorios que no registran la
finalizacion. Este un pardmetro que se debe tomar en cuenta al momento de realizar la

limpieza de la data.

Anadlisis de los datos

Como parte de las actividades de andlisis se establece la muestra de datos con la

gue se va a trabajar, ademas se realiza el tratamiento y limpieza de los mismos.
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Los insumos considerados para el analisis de los datos son: los turnos agendados

en consulta externa durante el afio 2018 (286.605 registros), la calendarizacién que refleja
las fechas en la que se otorgd cada turno, los analisis realizados en Tableau, las
excepciones en el horario de cada médico, y las fechas libres en cada consultorio

(vacaciones, salidas a capacitacion, feriados).

Toma de la muestra

Se considera como muestra a la parte del universo en la cual se realizara la
investigacion, para el efecto se aplican métodos que permiten seleccionar esta muestra
en base a reglas, criterios y procedimientos, a éste procedimiento se conoce como

muestreo.

La base de datos inicial en la que constan todas las atenciones realizadas en
consulta externa durante el afio 2018 cuenta con 286.605 registros, es decir el universo,
gue representa una cantidad elevada para realizar el analisis, incurriendo en mayor
tiempo de realizacién del estudio, mayor gasto de recursos, menor profundidad y control

al momento del analisis de las variables.

Figura 60.

Tamano de la base de datos inicial

A\ Table containing dimensions - 0:292 - Extract Table Dimension = O

Eile Hilite Navigation View

Table "default” - Rows: 2 Spec - Column: 1 Properties Flow Variables

Row ID [ | | Bimensions
Number Rows 286605
Number Columns 50

Nota: La figura representa la cantidad de registros y variables que se tiene en el

universo inicial.
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De acuerdo a las caracteristicas de la poblacion inicial que presentan variabilidad

o distribucién conocida que es necesaria al momento de extraer la muestra se opta por
un tipo de muestreo que permita dividir el universo en distintos estratos para permitir su
estudio. Este procedimiento se conoce como muestreo estratificado el cual permite
respetar en la muestra la distribucién inicial de la poblacion, es decir se mantiene las
caracteristicas del universo con menos cantidad de registros, reduciendo de esta manera

posibles desbhalances (Lopez, 2004).

Una vez identificada y definida la poblacién se realiza el calculo de la muestra en
Knime utilizando el nodo Partitioning que permite ingresar el porcentaje relativo de la data
gue queremos representar, en este caso se trabaja con el 100%, ademas se escoge la
opcion “stratified sampling” que representa el muestreo estratificado como se identifica en

la siguiente figura.

Figura 61.

Estratificacion de la muestra
A\ Dialog - 0:23:0:17 - Partitioning

File

First partition  Flow Variables Memory Policy

Choose size of first partition

(O Absolute 100 3
(@) Relative[%)] 1005
(O Take from top

(O Linear sampling

(O Draw randomly

(® Stratified sampling | S| ESPECIALIDAD v

Use random seed 1591745202322

A\ The "count” parameter is controlled by a variable.

oK Apply Cancel

Nota: La figura representa el porcentaje relativo de la data que se utiliza a partir del

muestreo estratificado.
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Después de obtener la nueva muestra se cuenta con 210.936 registros, los cuales
ingresaran al tratamiento de los datos. La base de datos actual cuenta con las mismas
caracteristicas y variables de la base inicial, manteniendo de esta manera la integridad de

los datos.

Figura 62.

Resultado de la muestra
A\ Table containing dimensions - 0:293 - Extract Table Di...

File Hilite Navigation View

Table "default™ -Rows: 2 Spec - Column: 1 Properties Flow Variables

[ Row ID [ | | Dimensions
Number Rows 210936
Number Columns 51

Nota: La figura muestra la cantidad de registros y variables obtenidas después de
aplicar el muestreo estratificado. Referente al nimero de columnas aumenta en uno ya
gue se considera como variable adicional las enfermedades catastréficas que no

estaban en la base de datos inicial.

Clasificacién de enfermedades catastroficas

Después de haber obtenido la muestra estratificada, se procede al andlisis de las
enfermedades presentes en la base del documento CIE-10 (Organizacion
Panamericana de la Salud, 1995). Utilizando el nodo Table Creator se crea un catalogo

de las enfermedades catastroficas.



79

Figura 63.

Catélogo de enfermedades a comparar
A Dialog - 0 0:103:88 - Table Creator (CATALOGO PDF)

File

Table Creator Settings  Flow Variables  Memory Policy

Input line:

| § | ENFERMEDAD | |
odo tipo de malformaciones congénitas de corazdn y todo tipo de valvulopatiascardiacas. -

Row1l Todo tipo de cancer,

Row2 Tumor cerebral en cualquier estadio y de cualquier tipo.
Row3 Insuficienda renal cronica.

Row4 Trasplante de drganos: rifidn, higado, médula dsea.
Row5 Secuelas de quemaduras graves,

Rowg Malformaciones arterio venosas cerebrales.

Row? Sindrome de Klippel Trenaunay.

Rows Aneurisma téraco-abdominal.

Rowg Otras anemias hemoliticas hereditarias

Row10 Anemia fanconi

Row1l Deficenda hereditaria del factor VIII- Hemofilia A

Row12 Deficienda hereditaria del factor IX-Hemofilia B

Row13 Enfermedad de von Willebrand

Row14 Deficenda hereditaria del factor XI

Row15 Deficiencia hereditaria en otros factores (11, V, VII, ¥, XIIT)
Row16 Hipotiroidismo congénito

Row17 Sindrome de Secrecidn Inapropiada de Hormona Antidiurética

Row18 Sindrome de Cushing dependiente de ACTH

Row19 Hiperplasia suprarrenal congénita

Row20 Enfermedad de Addison I

Row21 Enanismo tipo Laron: Sindrome de Laron

Row22 Fenilcetonuria dasica v

e o . 3
The output table has 267 rows and 1 columns, [] Highlight cutput table
oK Apply Cancel @

Se manipula las cadenas de caracteres obtenidas de la tabla creada
anteriormente y se transforma cada fila en una variable dentro de un bucle que permita
abarcar todas las filas, permitiendo realizar futuras operaciones. Obtenida la informacién
se procede al célculo de la Distancia de Levenshtein entre la variable recuperada del
catalogo y los datos del hospital utilizando el propio algoritmo recursivamente. De esta
manera se automatiza la comparacion entre las tabla que se tenia inicialmente con los

registros del hospital y la tabla generada a partir del catalogo CIE-10.



Figura 64.

Valor de la qlistancia de Levenshtein de las enfermedades

Row ID @ ENFERMEDAD @ CODIG... |I| nearest... @ nearest.. | @ distance
Row0_1 (OSTEC)ARTROSIS PRIMARIA GENERALIZADA [M15.0 0 Row266 31
Rowl 1 ABDOMEN AGUDO R10.0 0 Row266 12
Row2_1 ABORTADORA HABTTUAL MN3E 0 Row266 17
Row3_1 ABORTO ESPONTAMNEOQ 003 0 Row256 14
Row4_1 ABORTO ESPONTANEQ: COMPLETO O NO ES...|003.5 0 Row266 182
Rows_1 ABORTO ESPONTANEQ: COMPLETO O NO ES...|003.9 0 Row26s 55
Rowg_1 ABORTO ESPONTAMNEOQ: INCOMPLETO, COM... |003.1 0 Row265 65
Row7_1 ABORTO ESPONTAMNEQ: INCOMPLETO, SIN ... |003.4 0 Row266 39
Row3_1 ABORTO NO ESPECIFICADO 008 0 Row266 13
Rowd_1 ABORTO NO ESPECIFICADO: COMPLETO O ... |006.6 0 Row256 | )
Row10_1 ABORTO NO ESPECIFICADO: COMPLETO O ... |006.9 0 Row266 59
Rowll_1 ABORTO NO ESPECIFICADO; INCOMPLETQ, ... |006.0 0 Row266 71
Row12_1 ABORTO NO ESPECIFICADO: INCOMPLETO, ... |006.4 0 Row268 44
Row13_1 ABORTO RETENIDO 0021 0 Row266 13
Rowid 1 ABSCESO AMEBIANO DEL HIGADO ADS.4 0 Row2b6 22
Row15_1 ABSCESO AMAL K51.0 0 Row256 10
Rowls_1 ABSCESO ANORRECTAL KG51.2 0 Row266 16
Rowl7_1 ABSCESO CUTANEQ, FURUNCULO Y ANTRAX  |L02 0 Row266 32
Row13_1 ABSCESO CUTAMEQ, FURUNCULO Y ANTRAX...|LO2.3 0 Row268 43
Row19_1 ABSCESO CUTAMNEQ, FURUNCULO Y ANTRAX...|LO2.0 0 Row266 42
Row20_1 ABSCESO CUTAMEQ, FURUNCULO Y ANTRAX...|L02.1 0 Row2b6 45
Row21_1 ABSCESO CUTAMEQ, FURUNCULO Y ANTRAX...|L02.4 0 Row266 42
Row22_1 ABSCESO CUTAMNEQ, FURUNCULO Y ANTRAX. .. |L02.8 0 Row266 46
Row23_1 ABSCESO CUTANEQ, FURUNCULO Y ANTRAX...|L02.9 0 Row266 54
Row24_1 ABSCESO CUTAMEQ, FURUMNCULO Y ANTRAX,..|L02.2 0 Row266 43
Row25_1 ABSCESO DE LA GLANDULA DE BARTHOLIN N75. 1 0 Row266 31
Row26_1 ABSCESO DE LAS REGIOMES ANAL Y RECTAL K61 0 Row2b6 32
Row27_1 ABSCESO DEL HIGADO K75.0 0 Row266 14
Row28_1 ABSCESO DEL OIDO EXTERMO H&50.0 0 Row266 21
Row29_1 ABSCESO EXTRADURAL ¥ SUBDURAL, MO ES... |G06.2 0 Row266 40
Row30_1 ABSCESO PERIAMIGDALING 136 0 Row266 13
Row31_1 ABSCESO PERIAPICAL CON FISTULA KD4.6 0 Row266 24
Row32_1 ABSCESO PERIAPICAL SIM FISTULA K04.7 0 Row2b6 24
Row33_1 ABSCESO RECTAL K511 0 Row266 12
Row34_1 ABSCESO REMAL Y PERIRRENAL MN15.1 0 Row26s 21
Row35_1 ABSCESO RETROFARINGEQ Y PARAFARIMGEC |135.0 0 Row266 31
Row36_1 ABSCESO VULVAR N7E.4 0 Row266 12
Row37_1 ABSCESO Y GRANULOMA INTRACRANEAL GO6.0 0 Row266 23

El momento que se conoce a que enfermedades se refieren los cédigos
presentados en la base de datos del hospital se procede a utilizar un motor de reglas

para clasificar si las enfermedades en cuestion son catalogadas como catastroficas.

Figura 65.

Motor de reglas crea columna de enfermedades catastréficas
Expression

1 // enter ordered set of rules, e.g.:

A4 Bdouble column name$ > 5.8 => "large”

44 $string column name$ LIKE "*blue*" => "small and blues”
A4 TRUE =» "default outcome"

FCATASTROFICA: = "S" =» "5

MOT FCATASTROFICAS = "5" = "N"

%]

Cog ]

o

7
?
7
?
5
s

i
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Una vez cumplidos estos pasos se realiza la limpieza superficial de los datos que
presenta la nueva tabla de valores con la columna que clasifica si las enfermedades son

catastroficas.

Figura 66.

Clasificacion de enfermedades catastroficas y no catastroficas
A\ Outport 1 O DE LA MUESTRA

File Hilite Navigation View

Table “default” - Rows: 210936  Spec - Columns: 51 Properties  Flow Variables

Row ID NUMER'| [ S| CREADO POR [8] TELEFO... | [§] FECHA_PRO... [TS] CATAS...
Row2_Row195 SALAZAR MALDOMADO BYRON EDUARDO [? 31/12/2018 1:28:55 |N P
Row1l5_Row... PAULA AVILES CARLOS EDUARDQ ? 31/12/2018 1:2%:02 |5
Rowlif_Row... RUIZ LLERENA LUIS ARNULFQ ? 31/12/2018 1:29:02 |5
Row156_Row... LIZARZABURL BUNGER DIEGO JAVIER. |7 31/12/2015 1:2%:02 |5
Row253_Row... SALAZAR MALDOMADO BYRON EDUARDO [? 31/12/2018 1:28:55 |5
Row258_Row54 ARMAS CORRALES CARLOS XAVIER 0988438974 |31/12/2018 1:28:55 |5
Row258_Rowa2 ARMAS CORRALES CARLOS XAVIER 0988438974 |31/12/2018 1:28:55 [N
Row253_Row54 GOMEZ GARCIA ARTEL OSMANT ? 31/12/2018 1:28:55 |5
Row253_Rows2 GOMEZ GARCIA ARTEL OSMANT ? 31/12/2015 1:28:55 |N
Row260_Row54 CONSTANTE COBO ANA MARIA ? 31/12/2018 1:28:55 |5
Row260_Rows2 CONSTANTE COBO ANA MARIA ? 31/12/2018 1:28:55 |N
Row268_Rowaa MELENDEZ VISCARRA PAULINA PAMELA  [? 31/12/2018 1:28:55 |N
Row273_Row34 PAIS CEDERIO PEDRO CRISTIAN 0997651948 |31/12/2015 1:28:55 |5
Row231_Row54 GOMEZ GARCIA ARIEL OSMANI 0986262642 |31/12/2018 1:28:55 |5
Row231_Rows2 GOMEZ GARCIA ARIEL OSMANI 0986262642 |31/12/2018 1:28:55 [N
Row232_Row54 GOMEZ GAR.CIA ARIEL OSMANL ? 31/12/2018 1:28:55 |5
Row232_Rows2 GOMEZ GARCIA ARTEL OSMANT ? 31/12/2018 1:28:55 |N
Row233_Row54 MARVAEZ CASTILLO BEATRIZ AUGUSTA |7 31/12/2015 1:28:55 |5
Row233_Rows2 MARVAEZ CASTILLO BEATRIZ AUGUSTA  [? 31/12/2018 1:28:55 |N
Row234_Row54 GOMEZ GARCIA ARIEL OSMANI ? 31/12/2018 1:28:55 |5
Row234_Rows2 GOMEZ GAR.CIA ARIEL OSMANL ? 31/12/2018 1:28:55 |N
Row235_Row54 GARCIA CAMPANA CARLOS EDUARDO |7 31/12/2015 1:28:55 |5
Row235_Rows2 GARCIA CAMPANA CARLOS EDUARDO |7 31/12/2015 1:28:55 |N
Row286_Row54 VILLA INFANTE FERNANDO PATRICIO (0979372829 |31/12/2018 1:28:55 |5
Row286_Rows2 VILLA INFANTE FERNANDO PATRICIO (0979372829 [31/12/2018 1:28:55 |N
Row237_Row54 VELARDE LASSO AUGUSTO ENRIQUE 0983214696 |31/12/2018 1:28:55 |5
Row237_Rows2 VELARDE LASS0 AUGLISTO EMRIQUE 0983214696 |31/12/2015 1:28:55 |N
Row238_Row54 VELARDE LASSO AUGLISTO ENRIQUE 0959030059 |31/12/2018 1:28:55 |5
Row238_Rows2 VELARDE LASSO AUGLISTO EMRIQUE 0953030059 |31/12/2018 1:28:55 [N
Row233_Row54 SALAZAR MALDONADO BYRON EDUARDO [? 31/12/2018 1:28:55 |5
Row233_Rows2 SALAZAR MALDOMADO BYRON EDUARDO [? 31/12/2015 1:28:55 |N
Row291_Row54 VELARDE LASS0 AUGLSTO ENRIQUE ? 31/12/2015 1:28:55 |5
Row291_Rows2 VELARDE LASSO AUGLISTO ENRIQUE ? 31/12/2018 1:28:55 |N
Row323_Row54 VELARDE LASSO AUGLISTO EMRIQUE 0999078713 |31/12/2018 1:28:55 |5
Row323_Rows2 VELARDE LASSO AUGUSTO ENRIQUE 0999078713 |31/12/2018 1:28:55 [N
Row324_Row54 MARVAEZ CASTILLO BEATRIZ AUGLISTA (0994754394  [31/12/2015 1:28:55 |5
Row324_Rows2 MARVAEZ CASTILLO BEATRIZ AUGUSTA 0994754394  |31/12/2018 1:28:55 | L

£ >

Nota: La figura representa la asignacién de “S” cuando el paciente presenta

enfermedades catastréficas y “N” cuando no.



82

Figura 67.

Proceso de clasificacion de enfermedades catastroficas

Table Row Variable to

Table CreatorString Manipulation toVariable  Table Column Sorter RowFilter  Column Filter Column Rename ~ Loop End Sorter RowiD
Chunk Loop Start 0
B, » > rls > " > e g > it = > i > fi> > > it > [ 2
> = 2
CATALOGOPDF  Node 93 Node 97 Node 96 Node 99 Node 98 Node 103 Node 104 Node 100 Node 101 Node 105
Node 92
GroupBy  String Manipulation Similarity Search
»
» 3> > 5 > [ g
Node 89 Node 94 Node 91
String Distances
g
Node 95

Nota: La figura muestra los nodos y el flujo de trabajo que han sido utilizados para la
clasificacion de enfermedades catastréficas y no catastréficas a partir del catalogo de

enfermedades CIE-10.

Seleccién de variables

A continuacion se procede a la seleccién de variables que resultan utiles para el
andlisis. En cuestion de los registros disponibles se trabaja con todos puesto que ya son
parte de la muestra seleccionada, sin embargo, existen campos innecesarios que no
son tomados en cuenta por ser considerados irrelevantes para el objetivo de mineria de

datos, de esta manera se reduce de 51 a 26 variables.

Figura 68.

Filtrado de variables

A Dialog - 0:25:24 - Column Filter

File

Column Filter | Fiow Variables Memory Policy

(® Manual Selection (O Wildcard/Regex Selection () Type Selection

Exdude Indude
Y Ater Y ter
[1]10_TURNG ~ S| AFILIADO_A ~

| S| FECHA_NACIMIENTO

| S| ESPECIALIDAD CONSULTORIO
| S| PERTENENCIA_ETNICA

S| NOMBRE CONSULTORIO

| S| NACIONALIDAD » S| CODIGO CONSULTORIO
|S|FuErza S| FECHA_ATENCION

| S| TIPO_DE_UsuARIO < S|ESTADO

| S| GRADO_PACIENTE | | NUMERO_HC

| S| NOMBRE_MEDICO « S| DISCAPACIDAD

| 1| HORAS_TRABAJADAS S|sexo
| S| cumpLMIENTO S| TIPO_DE_ATENCION
ol |

(® Enforce exdlusion O Enforce indusion

oK Apply Cancel

Nota: La figura muestra la exclusion de algunos campos ya que son irrelevantes para el

analisis de acuerdo a lo definido en la fase de comprension del negocio.
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Limpieza de la data

Cuando todas las variables relevantes han sido seleccionadas se estandariza los
datos. Este paso consiste en corregir ciertos errores que son causados en gran parte
por indole humana, el mas comun se refiere a médicos que no realizan el cierre de
sesién al terminar las consultas o tratamientos de los pacientes, ocasionando que los

datos que se obtienen del tiempo de atencién sean inverosimiles y nada Utiles al

momento su analisis.

Figura 69.

Proceso de andlisis para limpieza en tiempos de consulta

Concatenate GroupBy

>
= B

Table Row
to:'hriable

L=

Loop End

»(ap

Rule Engine
—Q

» [ >

Rule-based

Node 102 Node 103 Node 105

Node 104

Node 32

Sorter Math Formula Ro.w Filter Column Filter
it > i > - e
| ! !
Node 97 Node 98 Node 99 Node 100
Extract Table Table Column |
Dimensgion Math Formula to Variable |
> E > > e » (o
Node 106 Node 108 Node 107
Rule-based Extract Table Table Row
Ro.w Filter Dimensgion Row Filter Math Formula to Variable
= > E > L= S > e rede—— — - L _ -

Node 33 Node 92 Node 93 Node 95 Node 96

Ademas, se realiza la estandarizacién de las fechas, ya que en ciertos moédulos
del Sistema de Gestion Hospitalaria esta se guarda en la base sin el tiempo (horas,
minutos, segundos) que conlleva a la inutilizacion de los datos. Para corregir este error
se toma cada especialidad en un bucle, determinando el nimero de datos con los que
se va a trabajar para obtener el tiempo que tarda la atencién por especialidad y asi
encontrar y tratar las anomalias que se generan por no cerrar sesion en el sistema del
hospital. Luego se obtiene el promedio de las atenciones por especialidad, dato que se

usa para evitar valores exagerados en el campo de atencién.
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Figura 70.

Proceso de estandarizacion de fechas

STDFECHA Column AppenderColumn Appender

» »
> »> >“é“> »“é“»

FECHAATENCION Node 50 Node 51

STDFECHA  Column Appender

>
L 2 . Wl
FECHACREAGION  Node 49

STDFECHA
[

FECHATURNO

STDFECHA

>

FECHADX

Nota: La figura indica las fechas que se dispone en la muestra del modelo, las cuales

son tratadas para evitar datos erroneos posteriores.

Anélisis cluster

Se realiza este andlisis para clasificar los individuos en grupos homogéneos. El
fin es determinar qué conjunto de variables que podemos obtener proveniente de los
datos del hospital, por lo que todos los individuos que presenten caracteristicas
similares entre si seran agrupados dentro de un mismo cluster. El agrupamiento se
realiza utilizando la técnica conocida como k-medias que hace posible la medicion de
las distancias entre los datos seleccionados, logrando que aquellos con particularidades
similares sean agrupados. Finalmente se utiliza un nodo que pinta los registros de un

mismo cluster permitiendo que sean mucho mas entendibles por el usuario final.

Figura 71.

Proceso de agrupamiento de datos

k-Means Color Manager Column Resorter Sorter

bh,‘ﬁ;E b(‘]’ L > It >

Node 115 Node 116 Node 117 Node 118



Figura 72.

Muestra de cluster clasificado por colores

A\ Sorted Table - 0

File Hilite Mavigation View
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Table "default” - Rows: 154 Spec - Columns: 8 Properties  Flow Variables

Row ID [§]Cluster  |[§] vEZ_E... |[§]CODIG... |[§] WEZ NO... |[1]vEZ_T...|[1]SuBS_T...|[ 1] %1vEZ |[1]%esuBs
Rowll Rowl10 |duster 0 CARDIOLOGIA [M309 C1-DR. LASSO 1. [273 1330 17 83
Row72_Row73 |duster 1 CARDIOLOGIA [M314 C2-DRA. 5EGA... [719 3404 17 83
Row21_Row20 |duster 1 MNUTRICION ... M3581 C1-DRA. ALVA... (923 2935 24 75
Row23_Row22 |duster 10  |DERMATOLO...|M353 C1-DRA. BAYA... |1291 1150 53 47
Row107_Fow...|duster_10  [ENDOCRING... [M321 C4-DR. VARGA... |1355 1156 54 45
Row157_Fow...|duster 11  |[ENDOCRINO... [M320 CONSULTORIO 3 143 32 82 18
Row3_Row2 |duster 11  |PERIOPERAT...|MI72 C1-DR. PIEDR... |203 47 81 19
Row122_Fow...|duster 12 [ENDODONCIA |M&52 C46-DR. ORDO...|152 452 28 72
Rowd3_Row84 |duster 13  |FISIATRIA M350 C3-DR. BONIF... |751 627 54 45
Row103_Row...|duster 14  |FISIATRIA Ma13 C4-DR. FABAR... |1435 1063 57 43
Row23_Row27 |duster 15 | HEMATOLOGIA [M378 C1-DRA. LETVA...|233 348 22 73
Rowd1_Row82 |duster 15  |ONCOLOGIA |M372 C3-CIRU-PALL... [276 315 25 75
Row44_Row44 |duster 16  |GASTROENT... |M537 C1E-DRA. SAM... [424 1039 29 71
Row78_Row79 |duster 16  |GASTROENT... |M533 C2E-DRA. ORD... |357 1029 26 74
Rowl RowD |duster 16  TRAUMATOL... M520 C1-BALAREZO-... 439 1047 30 70
Row144_Fow...|duster 17  |CARDIOLOGIA |M&36 C3-DR. 1ZAGUL.. |567 573 45 54
Row96_Rowd3 |duster 17  |GASTROENT... |M343 C3B-DR. PAZM... |509 740 41 59
Row156_Row...|duster 17  |JROLOGIA  |[M312 CONSULTORIO 3 (502 786 32 51
Row158_Row...|duster 17  |JROLOGIA  |[M313 CONSULTORIO 4 520 733 40 &0
Row126_Fow...|duster 18  |GASTROENT... |MDO4 C5-DR. CANGO L. |202 1297 13 57
Row104_Row... |cduster_2 CARDIOLOGIA |M316 C4-DR. LOPEZ 1. 336 1478 19 51
Row108_Row...|duster_20  |OFTALMOLO... [M334 C4-DR. VITERI M. [551 293 &5 35
Rowl3_Rowld |duster 21  |GINECOLOGIA [M403 C1-DR. YAMEZP. |551 323 40 &0
Row46_Rowd6 |duster 22  |GINECOLOGIA [M523 C1B-PROCEDI... 210 564 27 73
Rows0_Rows1 |duster 23 |GINECOLOGIA |[M404 C2-DR. PROAR... 662 1329 33 57
Row101_Row...|duster 23  |MEDICINAI.. [M333 C4-DR. DAVILA L. |535 1351 28 72
Row74_Row75 |duster 24  |GINECOLOGIA [M510 C26-DR. ESTR... |796 1463 35 &5
Row80_RowB1 |duster 24  |GINECOLOGIA [M541 CID-DRA NAV... 795 1377 37 53
Row31_Row30 |duster 24  |NEUROLOGL.. |M357 C1-DRA. NARV... [872 1451 37 53
Rows_Row5  |duster 24  |NEUROPEDI... |M332 C1-DR. GOMEZ...[203 1555 37 53
Row35_Rowd7 |duster 25  |GINECOLOGIA |[M542 C3B BRICONES ... |1 4 20 20
Row11ll Row...|duster_25  |ODONTOLOGIA|M&45 C4-DRA. ROME...|1 30 3 97
Row5_Rowd  |duster 26  |ODONTOPED...|M&49 C1-DR. CARRL.. [275 1020 21 79
Row87_Row89 |duster_27 CIRUGIA PL... [M325 C3-DR. RAMOS, ., |143 722 17 &3
Row110_Row... duster_27 CIRUGIA PL... [M326 C4DRA. PRAD... |141 726 18 a4
Row47_Row47 |duster 27 | HEMATOLOGIA [M725 C1C-DRA. ROD...|182 535 21 79
Row115_Row...|duster 28 |[ENDODONCIA |M&54 C4A ENDODOM. ., |134 357 26 74
Row25 Row24 |duster 28 |INFECTOLOGIA|M377 C1-DRA. CELL A, |98 356 22 73

Asignacién de pesos a variables de analisis

En este paso se utiliza principalmente formulas matematicas de suma, resta 'y

multiplicacién en conjunto con nodos de motor de regla, para usar los pesos que han

sido asignados previamente a cada una de las variables que se analizaran.

El aprendizaje de la red consiste en modificar el valor de los pesos determinados

en respuesta al grupo de entrenamiento, consiguiendo que aprenda a solucionar un
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problema. Los criterios que se utiliza para modificar estos parametros son denominados
reglas de aprendizaje, que consisten en algoritmos matematicos que ajusta el supervisor
para conseguir una salida que se aproxime a la deseada. Una vez que se obtiene los
pesos Optimos en la fase de entrenamiento se mide la eficacia de la red, durante este

proceso no se realizan mas modificaciones (Palmer Pol & Montafio Moreno, 1999).

De esta manera la asignacion de los pesos en las variables que se determinaron
como relevantes para el proceso de clasificaciéon de los pacientes, se realizé
considerando el analisis de los datos estadisticos a través de la herramienta Tableau, y
mediante una reunién con el responsable de la administracion del Sistema de Gestion

Hospitalaria que en este caso es el experto en la administracion de la base del hospital.

Figura 73.

Proceso de asignacion de pesos a variables

Humber To $tring Rula Engine Math Formuta Rula Engine Rula Engine Math Formuta Rula Engine Math Formuta Rule Engine
o e A LR A A L S A L S A
Miode 268 Hiode 243 Miode 251 Miode 250 Miode 252 Miode 253 Hiode 254 Miode 255 Hode 258

Nota: La figura muestra los nodos y el flujo de trabajo que han sido utilizados para el
proceso de asignacion de pesos a variables, mientras que los pesos en cuestién deben
permanecer como privados por politicas propias del hospital, las cuales salvaguardan

los datos de los pacientes.

Completada la asignacion de los pesos, se procede al ordenamiento de los datos
a través de un proceso conocido como “data tidying” que permite modelar, manipular y
visualizar los datos de manera mas sencilla. Ademas se reestructura la tabla con un
nodo One To Many que convierte las variables en columnas y les asigna valores de 0 o

1, interpretando O como falso y 1 como verdadero.
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Figura 74.

Conversion de filas en columnas

A\ Output data - 0: 7 - Column Resorter
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Nota: La figura muestra el resultado de la transformacion de filas en columnas para el

posterior analisis de componentes principales.

Modelado

Dentro de esta fase se realiza la seleccion de las técnicas de inteligencia artificial
mas adecuadas para este proyecto. Se debe considerar criterios en base a si es
apropiada para la solucién del problema, si cumple con los requisitos planteados, se
dispone de los datos y tiempo necesarios, y finalmente si se tiene conocimiento de las

técnicas.

Andlisis de componentes principales (PCA)
Para iniciar con la etapa de analisis de componentes principales se debe
seleccionar las variables a utilizar, en este caso todas las generadas en la etapa anterior

ya que el tratamiento y la limpieza fueron previamente efectuados.
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Figura 75.

Flujo de analisis de componentes principales

PCA Compute PCA Apply Column Resorter
>

|
» B » = » > £ »
[ >
Node 254 Node 255 Node 262 Normalizer

>
n

Node 26

Figura 76.

Seleccién de variables para andlisis de componentes principales

A Dialog - 0:264:254 - PCA Compute

File
Cer
Settings Flow Varisbles Memory Policy
(® Manual Selection () Wiideard /Regex Selection
Exdude Include
No colmns in Bhis fst > |1 |1s5Fa ~
| I |TESS -155FA
| | | ACTOS DE SERVICIO IS5FA
» | | POLICIA NACIONAL
|1 |msp
< |1]cvi
|1|mEss
<« | | soAT/sppaT
| | | FUERZA TERRESTRE
| I | CHEQUEO PREVENTIVO ©
(® Enforce exclusion () Enforce indlusion
[ Fail if missing values are encountered
oK Apply Cancel @

Posteriormente se determina la fracciébn minima de informacion, la cual
representa la cantidad minima de datos que seran representados dentro de las
dimensiones obtenidas por el nodo, el andlisis fue realizado en base al estudio llamado
“A Combination of Multiple Imputation and Principal Components” (Novita Anindita,

2017). En funcion al porcentaje que se detalla en dicho estudio se obtienen 5
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dimensiones que representan de manera correcta a todo el conjunto de datos de ésta
investigacion, consiguiendo que el desarrollo y entrenamiento del modelo sea mucho

mas eficiente.

Figura 77.

Fraccionamiento y representacion de la informacion

A\ Dialog - 0:264:255 - PCA Apply

File

Settings  Flow Variables Memory Palicy

Target dimensions

() Dimension(s) to reduce to 1+ | 25.0% information preservation

(®) Minimum information fraction 98 -+ 5 dimensions in output

Remove original data columns

[C] Fail if missing values are encountered

oK Apply Cancel @

Figura 78.

Dimensiones generadas por el andlisis de componentes principales

[D]Pcadi.. [[D]PCAdi.. |[D]PCAdL.. |[D]PCAdi.. |[D]PCAdi...

0.532 0.511 -0.825 -0.017 0.116 (
0.721 0,936 0.315 0.6 0.045 (
0.546 0.719 -0.977 -0.043 -1.292 !
0.532 0.811 0,925 0.017 0.116 (
0.641 -0.586 0.01 0.022 -1.209 (
0.627 -0.434 0.062 0.004 0.198 (
0.641 0.814 0.15 0.107 -1.294 (
0.627 0.906 0,098 0.081 0.114 (
0.68 -0.507 0.322 0.722 0.164 (
0.735 0.895 0.263 0.573 -1.362 (
0.721 0.986 0.315 0.6 0.045 (
0.721 0,936 0.315 0.6 0.045 (
0.679 0.893 0.232 -0.808 0.08 (
0.679 0.893 0.232 -0.308 0.08 (
0.679 0.893 0.232 -0.808 0.08 (

Normalizacion permite transformar todas las variables que se encuentran en
distintos rangos a rangos establecidos por el usuario en este caso de -2 a 2. Estandariza

la informacion en rangos similares, hace que la tasa sea mas certera.

Clasificacién de pacientes
La clasificacion de pacientes se realiz6 en base a los pesos de cada una de las

variables que componen el total de sus datos, por lo que la mayor prioridad la tendran



90
pacientes con enfermedades crénicas o que necesiten tratamientos urgentes, mientras
gue los pacientes que tengan cuadros de diagndstico no crénicos o sean revisiones
rutinarias tendran una menor prioridad. De esta manera quienes realmente necesiten un
turno seran los primeros en ser considerados sin dejar de lado a los pacientes de menor
prioridad, esto permite que el entrenamiento de la inteligencia artificial sea més fiable y
no exista intervencion humana que pueda retrasar las citas médicas de los pacientes

gue mas lo necesiten.

Figura 79.

Priorizacion de pacientes en base a su clasificacion
@ TIPO_DE_AT... @ FECHA_CREA... @ FECHA_ATEN... |§| CLAss |
COMS PRIMERA VEZ (2018-09-21T11:51.., (2018-12-05T08:59...}|PRIORIDAD-3
COMS PRIMERA VEZ (2018-09-11T12:48... (2018-11-15T10:02...}|PRIORIDAD-3
COMS PRIMERA VEZ [2018-08-14T08:14... (2018-10-11T0%9:28.. .| PRIORIDAD-2
COMS PRIMERA VEZ (2018-08-14T08:14... (2018-10-11T0%:25.. .| PRIORIDAD-3
CONS SUBSECUENTE|(2018-07-31T09:12... (2018-09-17T10:13.. .| PRIORIDAD-3
CONS SUBSECUENTE|2018-07-31T09:12.., (2018-09-17T10:13...|PRIORIDAD-4
CONS PRIMERA VEZ |2018-07-16T11:11... |2018-09-13T09:40...|PRIORIDAD-2
COMS PRIMERA VEZ (2018-07-16T11:11... (2018-09-13T09:40...||PRIORIDAD-4
COMNS SUBSECIUENTE [2018-08-09T12:56... (2018-08-20T02:42,..|PRIORIDAD-4
COMS PRIMERA VEZ (2018-05-28T14:06... (2018-07-19T09:58...|PRIORIDAD-2
COMS PRIMERA VEZ [2018-05-28T14:06... (2018-07-19T09:55... | PRIORIDAD-3
COMS PRIMERA VEZ (2018-05-09T07:14... (2018-07-10T08:15... | PRIORIDAD-3
COMS PRIMERA VEZ [2018-05-17T10:51... (2018-07-10T0%:52.. .| PRIORIDAD-3
COMS PRIMERA VEZ [2018-04-12T10:28... (2018-06-13T0%9:59.. .| PRIORIDAD-3
COMS PRIMERA VEZ (2018-04-05T14:28... (2018-06-05T09:35...||PRIORIDAD-3
COMS PRIMERA VEZ [2017-12-14T09:40... (2018-02-26T08:45...||PRIORIDAD-3
COMS PRIMERA VEZ (2017-10-26T10:12.,., (2018-01-16T08:59...|PRIORIDAD-2
COMS PRIMERA VEZ (2017-11-14T11:41... (2018-01-25T09:21.. . |PRIORIDAD-2
COMS PRIMERA VEZ (2017-11-14T11:41... (2018-01-25T0%9:21.. .| PRIORIDAD-3
COMS PRIMERA VEZ (2018-03-07T11:32... (2018-05-03T0%:24.. .| PRIORIDAD-3
COMS PRIMERA VEZ [2018-03-07T11:33... |2018-05-03T0%9:43.. .| PRIORIDAD-3
COMS PRIMERA VEZ [2018-03-07T11:50... (2018-05-04T10:14...| PRIORIDAD-3
COMS PRIMERA VEZ (2018-03-07T11:56... (2018-05-04T08:51...||PRIORIDAD-3
COMS PRIMERA VEZ (2018-03-07T10:29... (2018-05-03T0%: 11...}|PRIORIDAD-3
COMS PRIMERA VEZ (2018-03-07T10:16... (2018-05-03T03:47...J|PRIORIDAD-3
CONS PRIMERA VEZ (2017-12-13T10:38... |2018-02-22T09:28  ||PRIORIDAD-3
COMS PRIMERA VEZ [2017-12-13T10:19.., (2018-02-22T08:03...| PRIORIDAD-4
COMS PRIMERA VEZ (2017-12-13T10:24... (2018-02-22T0%9:41...| PRIORIDAD-3
COMS PRIMERA VEZ [2018-10-02T10:52... (2018-12-14T11:14...| PRIORIDAD-3
COMNS SUBSECUENTE|2018-09-27T11:50.., (2018-12-14T09:34...| PRIORIDAD-4
COMS PRIMERA VEZ (2018-10-02T10:33... (2018-12-14T09:26...||PRIORIDAD-3
COMS PRIMERA VEZ (2018-10-01T14:25... (2018-12-14T10:12...}|PRIORIDAD-3
COMS PRIMERA VEZ (2018-09-28T11:51... (2018-12-11T10:07.. .}|PRIORIDAD-3
COMS PRIMERA VEZ (2018-12-13T08:54... (2018-12-14T10:04...| PRIORIDAD-3
CONS PRIMERA VEZ (2018-10-01T11:19... (2018-12-13T10:14.. .| PRIORIDAD-3
CONS SUBSECUENTE|2018-10-01T08:45... (2018-12-11T08:15...|PRIORIDAD-4
CONS SUBSECUENTE(2018-11-12T11:29.., (2018-12-12T11:06...| PRIORIDAD-4
»

Entrenamiento de modelos con inteligencia artificial
Para la etapa de entrenamiento de modelos con inteligencia artificial se utilizan 3
tipos de algoritmos que son entrenados y posteriormente evaluados mediante los

resultados obtenidos en la matriz de confusién, por lo que a cada una de las técnicas se
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le realiza un andlisis independiente, permitiendo obtener el mayor porcentaje de aciertos

entre estos y conocer cudl es el 6ptimo.

Figura 80.

Técnicas de inteligencia artificial utilizadas para entrenamiento
RANDOM FOREST

(g

>

Node 285

' MLP

ST .

Node 283

DTREE
(g
>

Node 282

Nota: La figura muestra los metadatos correspondientes a las técnicas de inteligencia

artificial que se utilizan para el modelado.

Modelo utilizando Random Forest

Este algoritmo de aprendizaje es uno de los més certeros que se encuentran
actualmente disponibles, pero necesita una cantidad de datos sumamente grande para
ser capaz de crear un clasificador certero, mientras que puede analizar y manejar
cientos de variables sin que su rendimiento se vea disminuido, esto implica que es

Optimo para utilizarlo con la base de datos del hospital.



Figura 81.

Flujo de random forest utilizado para entrenamiento
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Este algoritmo de aprendizaje es un método analitico capaz de crear

representaciones de manera esquematica para todas las alternativas existentes en un
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problema determinado, esto implica la creacion de un mapa que contiene ramificaciones

de cada una de las posibles variaciones y resultados. Resulta el modelo 6ptimo de

analisis con resultados certeros, pero de la misma manera es el menos eficiente, ya que

este analiza uno a uno todos los escenarios y decisiones posibles a tomar, haciendo
gue la tarea de entrenamiento resulte ser una gran carga computacional, por lo que
otros sistemas pertenecientes al Hospital de Especialidades de las Fuerzas Armadas

N°1 podrian verse perjudicados al momento de realizar el entrenamiento del modelo

para la posterior asignacion de turnos.
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Figura 82.

Flujo de arboles de decision utilizado para entrenamiento
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Modelo utilizando Perceptrén
Figura 83.

Flujo de perceptron utilizado para entrenamiento
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Andlisis y eleccidon del modelo 6ptimo

Dentro de la herramienta KNIME se utiliza el nodo Scorer, que muestra la matriz
de confusién de cada uno de los modelos. Esta permite que el usuario final pueda
entender de manera eficiente sin recurrir a explicaciones complejas por parte de los
analistas y tomar una decisién en base a los pardmetros expuestos, tal y como se

observa en las tres figuras siguientes.
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Figura 84.
Matriz de confusion del modelo de random forest
Row ID [1]PRICRL.. |[1]PRIORL.. |[ 1] PRIORL.. |[ ] | PRIORL.. |[ | | PRIORL...

PRIORIDAD-3 |10407 3 1 0 0
PRIORIDAD-2 |1 3138 0 0 1
PRIORIDAD-4 |2 0 26955 0 0
PRIORIDAD-5 [0 0 4 1600 0
PRIORIDAD-1 [0 1 0 0 25

Nota: La figura muestra que existe una clasificacion certera con mayor presencia de

valores validos en cada prioridad, y menos resultados fuera de rango.

Figura 85.
Matriz de confusién del modelo de arboles de decision
Row ID m PRIORL... m FRIORL... m PRIORL... |I| PRIORL... m FRIORL...

PRICRIDAD-3 |10334 11 4 0 2
PRIORIDAD-2 |5 3132 0 0 1
PRICRIDAD-4 |1 4 26542 = 0
PRIORIDAD-5 |1 2 15 1579 0
PRICRIDAD-1 |0 = 0 0 17

Nota: La figura muestra que existe una clasificacion acertada de acuerdo a los valores

validos en cada prioridad, sin embargo de observa mayor cantidad de resultados fuera

de rango que en el modelo de random forest.

Figura 86.
Matriz de confusidn del modelo de perceptron
Row ID [ 1]PRIORL... |[1]PRIORL... |[ ]| PRIORL... |[ | | PRIORL... | [ ] | PRIORL...

PRIORIDAD-3 (9752 361 296 2 0
PRIORIDAD-2 (34 3140 16 0 0
PRIORIDAD-4 11 4 26879 63 0
PRIORIDAD-5 0 378 1224 0
PRIORIDAD-1 |3 23 0 0 0

Nota: La figura muestra que no existe una clasificacion acertada puesto que no ubica

valores en todas las prioridades, ademds se observa gran cantidad de resultados fuera

de rango.



Prediccion para asignaciéon de turnos
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La prediccion para asignacion de turnos se realiza en base al modelo 6ptimo de

Random Forest a través de un nodo propio de KNIME conocido como predictor, el cual

se encarga de realizar los célculos pertinentes para hacer uso del modelo que ha sido

entrenado, de esta manera se hace uso de la prioridad que se les ha sido asignada y se

procede a la prediccién para comparar y contrastar los resultados de la prediccion.

Figura 87.

Datos de prediccion para asignacion de turnos
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Capitulo IV

Simulacién y andlisis de resultados

Una vez que el entrenamiento y la prediccién en cuanto a la asignacion de los
turnos finalizé satisfaciendo los parametros necesarios, se procede a realizar la
simulacién del modelo asegurando que esta sea Optima y que no incluya valores
externos que puedan influir en la capacidad y velocidad del analisis. Para realizar esto
inicialmente se considerara la seleccién de cualquier especialidad en la que los
pacientes acuden por un turno, de esta manera se manejaran todos los campos que el
sistema actual utiliza para el agendamiento, asimilando el procedimiento a la realidad.
Cuando se obtenga los datos finales se realizara el contraste con la informacién

obtenida en los analisis ejecutados en Tableau.

Figura 88.

Flujo de trabajo para simular asignacion de turnos
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Simulacion
Se usa una conexion a la base de datos previamente generada por el modelo
entrenado haciendo uso del nodo SQLite Connector, pasando a la seleccién de

especialidad.

Figura 89.

Seleccion de especialidad desde la base de datos sqlite

A\ Dialog - 2:326:(0:324:0:303 - DB Query Reader (ESPECIALIDADES)

File

Settings | Input Type Mapping  Flow Variables  Memory Policy

Database Metadata Browser : Flow Variable List SQL Statement
Q] [7] knime. workspace 1 [SELECT * FROM ESPECTALIDADES ~

Please load metadata by clicking the
Refresh button.

Se convierte las variables obtenidas de la base de datos SQLite y se transforma
en filas de la tabla, permitiendo realizar la seleccion de cada especialidad para que el
analisis posterior sea sumamente dinamico y se adapte a las necesidades del usuario

final, en este caso se selecciond Cardiologia, como se observa en la siguiente figura.

Figura 90.

Seleccion de especialidad para simulacion
A Dialog - 2:326 - HORARIOS PERSONAS

File

Options  Flow Variables Memory Policy

Espedialidad:

(0) ACUPUNTURA

(O) ALERGOLOGIA

(0) CIRUGIA CARDICTORACICA
(O CIRUGIA GENERAL

() CIRUGIA MAXILOFACIAL

Con la seleccion del usuario se analiza Unicamente la especialidad requerida y

no toda la base de datos logrando un analisis 6ptimo y poco demandante para el
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hardware encargado del proceso. Como parte de las fuentes utilizadas para la
asignacion esté el horario de los médicos como primera entrada, asi el modelo asegura
gue los turnos asignados estaran en la agenda del especialista y no se generen fuera de
esta debido a que muchos de los doctores vinculados no poseen un itinerario continuo,

existiendo espacios sin asignacion a las que el modelo se ajustara por completo.

Figura 91.

Especialidad seleccionada

File Hilite Mavigation View

Table "default” -Rows: 1 Spec - Column: 1 Properties  Flow Variables

Row ID | | ESPECIALIDAD SELECCION
values CARDIOLOGIA

Figura 92.

Horarios de médicos especialistas

File Hilite Navigation View

Table "database” -Rows: 8326 Spec - Columns: 15 Properties Flow Variables

Row ID [8]conic... |[§]Espect... |[S]noMerE ... |[D]DIA |@ Day of ... | [ FECHA ... | @ HORA ... |[D] ORDEN... |[T]TURNO... |[T]TIEMPO | HORA _INL... |55 HORA_FINALY [D]HC_ASL...
Rowd M303 CARDIOLOGIA |C1-DR. LASSO 1. |3 miércoles 20200101 [07:00 1 10 30 [2020-06-01T07.... [2020-06-01T12...|0
Row1130 M314 CARDIOLOGIA [C2-DRA. SEGA... |3 |miér:ules 20200101 [07:00 1 10 30 |2020-06-01T07.... [2020-06-01T12... |0
Row5430 M317 CARDIOLOGIA [C5-DR. JUMBOLL. |3 | miércoles 20200101 [07:00 1 10 30 [2020-06-01707.... [2020-08-01712... |0
Rowl M308 CARDIOLOGIA [C1-DR. LASSO 1. |3 miércoles 20200101 [07:30 1 10 30 [2020-06-01T07.... [2020-06-01T12... |0
Row1131 M314 CARDIOLOGIA |C2-DRA. SEGA... |3 migrcoles 20200101 [07:30 1 10 30 2020-06-01T07.... [2020-06-01T12...0
Row5491 M317 (CARDIOLOGIA |C5-DR. JUMBOL. |3 migrcoles 2020-01-01 07:30 1 10 30 |2020-06-01T07... |2020-06-01T12...}J0
Row2 M308 CARDIOLOGIA [C1-DR. LASSO 1. [3 migrcoles 2020-01-01  [08:00 1 10 30 [2020-06-01707.... [2020-06-01T12... |0
Row1132 M314 CARDIOLOGIA |C2-DRA. SEGA... |3 migrcoles 2020-01-01  [08:00 1 10 30 [2020-06-01T07.... [2020-06-01T12...|0
Row§492 M317 CARDIOLOGIA [C5-DR. JUMBOLL. |3 Imiérmles 2020-01-01  [08:00 1 10 £ 2020-06-01T07... [2020-06-01T12...[0
Row3 M308 CARDIOLOGIA [C1-DR. LASSO 1. |3 |Imircoles 2020-01-01  [08:30 1 10 30 [2020-06-01T07.... [2020-06-01712... |0
Row1133 M314 CARDIOLOGIA |C2-DRA. SEGA... |3 miércoles 2020-01-01 I08:30 1 10 30 |2020-06-01T07... |2020-06-01T12...}0
Row5493 M317 CARDIOLOGIA |C5-DR. JUMBOLL. |3 migrcoles 20200101 [08:30 1 10 30 2020-06-01707.... [2020-06-01T12...0
Rowd M308 CARDIOLOGIA [C1-DR. LASSO 1. |3 miércoles 20200101 [03:00 1 10 30 [2020-06-01T07.... [2020-06-01T12... |0
Row1134 M314 CARDIOLOGIA |C2-DRA. SEGA... |3 migrcoles 2020-01-01  [03:00 1 10 30 [2020-06-01707.... [2020-06-01T12... |0
Row5454 M317 CARDIOLOGIA |C5-DR. JUMEOLL. |3 migrcoles 2020-01-01  [09:00 1 10 30 [2020-06-01T07.... [2020-06-01T12...|D
Rows M308 CARDIOLOGIA |C1-DR. LASS0 1. [3 migrcoles 20200101 [03:30 1 10 30 [2020-06-01T07..., [2020-06-01T12... |0
Row1135 M314 CARDIOLOGIA |C2-DRA. SEGA... |3 migrcoles 20200101 [09:30 1 10 30 [2020-06-01T07.... [2020-06-01712...[0
Row5435 M317 CARDIOLOGIA [C5-DR. JUMBOLL. |3 Imiérmles 20200101 [0%:30 1 10 30 2020-06-01T07... [2020-06-01T12...[0
Rows M308 CARDIOLOGIA [C1-DR. LASSO 1. |3 | miércoles 20200101 [10:00 1 10 30 [2020-06-01707.... [2020-08-01712... |0
Row1136 M314 CARDIOLOGIA |C2-DRA. SEGA... |3 miércoles 2020-01-01 10:00 1 10 30 |2020-06-01T07... |2020-06-01T12...}0
Row5436 M317 CARDIOLOGIA |C5-DR. JUMBOL. |3 migrcoles 2020-01-01  [10:00 1 10 30 2020-06-01T07.... [2020-06-01T12...0
Row7 M309 (CARDIOLOGIA |C1-DR. LASSO ). |3 miércoles 2020-01-01 10:30 1 10 30 |2020-06-01T07... |2020-06-01T12...}0
Row1137 M314 CARDIOLOGIA |C2-DRA. SEGA... |3 migrcoles 2020-01-01  [10:30 1 10 30 2020-06-01T07.... [2020-06-01T12...0
Row5457 M317 CARDIOLOGIA |C5-DR. JUMEOLL. |3 migrcoles 2020-01-01  [10:30 1 10 30 [2020-06-01T07.... [2020-06-01T12...|D
Row8 M308 CARDIOLOGIA [C1-DR. LASS0 1. [3 miércoles 20200101 [11:00 1 10 £l [2020-06-01707..., [2020-06-01712... [0
Row1138 M314 CARDIOLOGIA |C2-DRA. SEGA... |3 migrcoles 20200101 [11:00 1 10 30 [2020-06-01T07.... [2020-06-01712...[0
Row5438 M317 (CARDIOLOGIA |C5-DR. JUMBOL. |3 Imiér:ules 2020-01-01 11:00 1 10 30 |2020-06-01T07... |2020-06-01T12...} |0
Rowg M308 CARDIOLOGIA [C1-DR. LASSO 1. |3 | miércoles 20200101 [11:30 1 10 30 [2020-06-01707.... [2020-08-01712... |0
Row1139 M314 CARDIOLOGIA |C2-DRA. SEGA... |3 miércoles 2020-01-01 11:30 1 10 30 |2020-06-01T07... |2020-06-01T12...}0
Row5433 M317 CARDIOLOGIA |C5-DR. JUMBOL. |3 migrcoles 20200101 [11:30 1 10 30 2020-06-01T07.... [2020-06-01T12...0
Row2900 M315 (CARDIOLOGIA |C3-DR. SAEMZEB. |3 migrcoles 2020-01-01 13:00 1 8 30 |2020-06-01T13... |2020-06-01T17...}J0
Row6270 M836 CARDIOLOGIA |C8-DR. 1ZAGLL... |3 migrcoles 2020-01-01  [13:00 1 8 15 2020-06-01T13... [2020-06-01T17...0
Row6271 Ma3s CARDIOLOGIA |C8-DR. 1ZAGUL..[3 migrcoles 20200101 [13:15 1 B 15 [2020-06-01T13.... [2020-06-01T17...| D
Row2301 M315 CARDIOLOGIA [C3-DR. SAENZ B. |3 Imiércules 20200101 [13:30 1 8 £ 2020-06-01T13... [2020-06-01T17...[0
ROW6272 Ma36 CARDIOLOGIA |C8-DR. 1ZAGUL.. 3 |m|ércules 20200101 [13:30 1 B 15 [2020-06-01T13.... [2020-06-01717... |0
Rows273 M338 (CARDIOLOGIA |C8-DR. IZAGUL.. |3 migrcoles 2020-01-01 13:45 1 8 15 |2020-06-01T13... |2020-06-01T17...} 0
Row2302 M315 CARDIOLOGIA |C3-DR. SAENZ B. |3 |Imireoles 20200101 [14:00 1 & 30 2020-06-01T13... [2020-06-01717...0

<
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Se utiliza colas que son tablas dentro de la base SQLite, estas se conectan tanto
con bases transaccionales como con bases de archivo, se extrae las fechas y se coloca
las horas, las mismas a las que inicialmente se asigna un valor de 0, ya que pertenecen
a los pacientes y estos aun no han sido asignados, posteriormente con el analisis

respectivo este campo sera llenado con la historia clinica del paciente.

Figura 93.

Horarios generados por el modelo, sin turnos asignados

A\ DB Data - 2:41 - DB Writer (COLA)

File

Table Preview! DB Spec - Columns: 13 DB Query DB Session Flow Variables

Cache no. ofrows: | | 100
Row ID [8]MuMER... | [§]ESPECL.. |[T]comsP...[[1]CONSS...|[D]RATIO ... |[T]DEMOL... |[ 1] DEM OL... | [§] ENFERMEDAD [s]oscee...|[s] Predict. . ||I| DELTA ... |['I [ACTUA... | [§] TPO
Rowd 10003 CARDIOLOGIA [2166 5174 [2.389 g 16 IHIPERTENSION ESENCIAL (PRIMARIA) NINGUNA  |PRIORIDAD-4 38 o ~
Rowl 10005 CARDIOLOGIA [2166 5174 [2.389 8 16 [FIBRILACION Y ALETEO AURICULAR _|NINGUNA  |PRIORIDAD4 (98 0
Row2 10007 CARDIOLOGIA [2166 5174 [2.389 B 16 HIPERTENSICN ESENCIAL (PRIMARIA) NINGUNA |PRIORIDAD= |98 0
Row3 10017 CARDIOLOGIA [2166 5174 [2.389 B 16 HIPERTENSION ESENCIAL (PRIMARIA) NINGUNA |PRIORIDAD |98 0
Rowd 100202 CARDIOLOGIA [2166 5174 2389 B 16 HIPERTENSION ESENCIAL (PRIMARIA) NINGUNA  |PRIORIDAD—4 (98 o
Rows 100316 CARDIOLOGIA [2166 5174 [2.389 8 16 HIPERTENSION ESENCIAL (PRIMARIA) |NINGUNA  |PRIORIDAD—4 (38 o
Rows 10034 CARDIOLOGIA [2166 5174 [2.389 g 16 IHIPERTENSION ESENCIAL (PRIMARIA) NINGUNA  |PRIORIDAD4 98 o
Raw? 100354 CARDIOLOGIA [2166 5174 [2.389 8 16 IHIPERTENSION ESENCIAL (PRIMARIA) NINGUNA  |PRIORIDAD-4 (98 0
Rows 100372 CARDIOLOGIA [2166 5174 [2.389 B 16 IHIPERTENSION ESENCIAL NINGUMA |PRIORIDAD# (35 0
Rowd 10038 CARDIOLOGIA [2166 5174 [2.389 B 16 HIPERTENSION ESENCIAL NINGUNA  [PRIORIDAD-4 [38 0
Row10 100477 CARDIOLOGIA [2166 5174 2389 B 16 HIPERTENSION ESENCIAL ININGUNA  [PRIORIDAD+ [98 o
Row11 100489 CARDIOLOGIA [2166 5174 [2.389 8 16 INFARTO AGUDO DEL MIOCARDIO  |NINGUNA  |PRIORIDAD— (98 o
Row12 100528 CARDIOLOGIA [2166 5174 [2.389 g 16 [FIBRILACION Y ALETEO AURICULAR |NINGUNA  |PRIORIDAD4 98 o
Row13 10056 CARDIOLOGIA [2166 5174 [2.389 B 16 |ARRITMLA CARDIACA, NO ESPECIFL.. NINGUNA _|PRIORIDAD |98 0
Row14 100571 CARDIOLOGIA [2166 5174 [2.389 B 16 HIPERTENSION ESENCIAL (PRIMARIA) NINGUNA  |PRIORIDAD |98 0
Row15 10065 CARDIOLOGIA [2166 5174 2.389 B 16 (CHEQUED PREQUIRLRGICO NINGUMA  [PRIORIDAD-3 [38 0
Row16 100665 CARDIOLOGIA [2166 5174 [2.389 8 16 HIPERTENSION ESENCIAL (PRIMARIA) NINGUNA  |PRIORIDAD—4 (98 g
Row17 100683 CARDIOLOGIA [2166 5174 [2.389 8 16 HIPERTENSION ESENCIAL (PRIMARIA) |NINGUNA  |PRIORIDAD—4 (38 o
Row18 10069 CARDIOLOGIA [2166 5174 [2.389 B 16 IHIPERTENSION ESENCIAL (PRIMARIA) NINGUNA  |PRIORIDAD4 98 o
Row19 1007 CARDIOLOGIA [2166 5174 [2.389 B 16 IHIPERTENSION ESENCIAL NINGUMA |PRIORIDAD-3 (38 0
Row20 10076 CARDIOLOGIA [2166 5174 [2.389 B 16 HIPERTENSION ESENCIAL NINGUMA  |PRIORIDAD-S [38 0
Row21 100874 CARDIOLOGIA [2166 5174 2.389 B 16 HIPERTENSION ESENCIAL NINGUMA  [PRIORIDAD-3 [38 0
Row22 100922 CARDIOLOGIA [2166 5174 [2.389 8 16 [CHEQUED PREQUIRLRGICO NINGUNA  [PRIORIDAD-3 [38 g
Row23 100951 CARDIOLOGIA [2166 5174 [2.389 g 16 IHIPERTENSION ESENCIAL (PRIMARIA) NINGUNA  |PRIORIDAD4 98 o
Row24 100988 CARDIOLOGIA [2166 5174 [2.389 8 16 IHIPERTENSION ESENCIAL (PRIMARIA) NINGUNA  |PRIORIDAD-4 (98 0
Row25 101018 CARDIOLOGIA [2166 5174 [2.389 B 16 IHIPERTENSION ESENCIAL NINGUMA |PRIORIDAD# (35 0
Row26 10102 CARDIOLOGIA [2166 5174 [2.389 B 16 HIPERTENSION ESENCIAL NINGUMA  |PRIORIDAD4 [38 0
Row27 101036 CARDIOLOGIA [2166 5174 2389 B 16 HIPERTENSION ESENCIAL NINGUMA  |[PRIORIDAD—4 [38 0
Row28 101062 CARDIOLOGIA [2166 5174 [2.389 8 16 [ENFERMEDAD ISQUEMICA CRONICA. . NINGUNA |PRIORIDAD— [98 o
Row29 101079 CARDIOLOGIA [2166 5174 [2.389 g 16 IHIPERTENSION ESENCIAL (PRIMARIA) NINGUNA  |PRIORIDAD4 98 o
Row30 10120 CARDIOLOGIA [2166 5174 [2.389 8 16 IHIPERTENSION ESENCIAL (PRIMARIA) NINGUNA  |PRIORIDAD-4 (98 0
Row31 10130 CARDIOLOGIA [2166 5174 [2.389 B 16 IHIPERTENSION ESENCIAL NINGUMA |PRIORIDAD# (35 0
Row32 101318 CARDIOLOGIA [2166 5174 [2.389 B 16 HIPERTENSION ESENCIAL NINGUMA  |PRIORIDAD-3 [38 0
Row33 101411 CARDIOLOGIA [2166 5174 2389 B 16 [CHEQUED PREQUIRLRGICO ININGUNA  [PRIORIDAD+ [98 o
Row34 10144 CARDIOLOGIA [2166 5174 [2.389 8 16 HIPERTENSION ESENCIAL (PRIMARIA) [NINGUNA  |PRIORIDAD-3 98 o
Row35 101456 CARDIOLOGIA [2166 5174 [2.389 B 16 HIPERTENSION ESENCIAL (PRIMARIA) NINGUNA |PRIORIDAD-4 98 o v

Para que la simulacion sea aun mas real se han generado aleatoriamente tanto
turnos de primera vez como subsecuentes mediante los histéricos estadisticos
analizados y clasificados por el modelo. Ademas, se utiliza el algoritmo de shuffle dos
veces en esta etapa de forma consecutiva, logrando que los turnos generados se
combinen dentro de la tabla, de esta forma llegamos a un ambiente que asemeja mucho
mas el escenario que se presenta en el Hospital de Especialidades de las Fuerzas

Armadas N°1.



Figura 94.

Turnos de 1ra vez y subsecuentes generados aleatoriamente

File Hilite MNavigation View

Table "default” -Rows: 7340 Spec - Columns: 15 Properties Flow Variables

Row ID [] consP... mcoNssm[@Rmom [1]oemor... | 1] oEmor... | [S] EnFERMEDAD [S] Discae...|[S] Predicti... | [T] DELTA ... |[T] AcTUA... |[S | TIPO
Row5222 3 5174 2.389 8 16 HIPERTENSION ESENCIAL (PRIMARIA) [NINGUNA  [PRIORIDAD-4 (98 0 WWEZ t
Row2246 3 5174 [2.389 8 15 CHEQUED PREQUIRURGICO NINGUNA  [PRIORIDAD-4 (98 0 |SUBSECUENTE|:
Row5235 3 5174 [2.389 8 15 OTRAS ARRITMIAS CARDIACAS NINGUNA  [PRIORIDAD-4 (98 0 WEZ t
Row7325 3 5174 [2.389 8 15 HIPERTENSION ESENCIAL (PRIMARIA) [NINGUNA  |PRIORIDAD-4 (98 0 WEZ t
Row220 3 5174 [2.389 8 15 HIPERTENSION ESENCIAL (PRIMARIA) [NINGUNA  |PRIORIDAD-4 (98 0 WEZ t
Row1637 3 5174 [2.389 8 15 HIPERTENSION ESENCIAL (PRIMARIA) [NINGUNA  [PRIORIDAD-S (38 0 WEZ t
Row1681 3 5174 2.389 8 15 ENFERMEDAD ISQUEMICA CRONICA. .. NINGUNA  |PRIORIDAD-4 (98 0 |SUBSECUENTE|:
Row4z1 6 5174 2.389 8 16 HIPERTENSION ESENCIAL (PRIMARLA) [NINGUNA [PRIORIDAD4 [38 o SUBSECUENTE|!
Row5343 6 5174 2.389 8 16 CHEQUEQ PREQUIRLRGICO NINGUNA _ [PRIORIDAD4 [38 o SUBSECUENTE !
Row781 6 5174 2.389 8 16 HIPERTENSION ESENCIAL (PRIMARIA) [NINGUNA [PRIORIDAD-S [38 o SUBSECUENTE !
Rowl126 6 5174 2.389 8 16 BOCIO DIFLUSO NO TOXICO NINGUNA _ [PRIORIDAD-3 [38 o WEZ t
Row1212 6 5174 2.389 8 16 CHEQUEQ PREQUIRURGICO NINGUNA _ [PRIORIDAD-3 [38 o WEZ t
Row1215 6 5174 2.389 8 16 BRADICARDIA, NO ESPECIFICADA _ NINGUNA _[PRIORIDAD-3 [38 o WEZ t
Row3230 6 5174 2.389 8 16 HIPERTENSION ESENCIAL (PRIMARIA) [NINGUNA [PRIORIDAD4 [38 o WEZ t
Rowg494 6 5174 12.389 ] 16 HIPERTENSION ESENCIAL (PRIMARIA) [NINGUNA PRIORIDAD-4 |38 o 1VEZ I
Row4682 3 5174 [2.389 8 15 HIPERTENSION ESENCIAL (PRIMARIA) [NINGUNA  |PRIORIDAD-4 (38 0 WEZ t
Row4750 3 5174 [2.389 8 15 TAQUICARDIA SUPRAVENTRICULAR |NINGUNA  [PRIORIDAD-4 |98 0 |SUBSECUENTE|:
Row6194 3 5174 [2.389 8 15 DISHEA NINGUNA  [PRIORIDAD-3 (98 o WEZ t
Row2299 3 5174 [2.389 8 15 HIPERTENSION ESENCIAL (PRIMARIA) [NINGUNA  |PRIORIDAD-4 (98 0 |SUBSECUENTE|:
Row7291 3 5174 [2.389 8 15 HIPERTENSION ESENCIAL (PRIMARIA) [NINGUNA  |PRIORIDAD-3 (98 0 |SUBSECUENTE|:
Row4312 3 5174 [2.389 8 15 HIPERTENSION ESENCIAL (PRIMARIA) [NINGUNA  |PRIORIDAD-4 (38 0 SUBSECUENTE|!
Row7197 3 5174 [2.389 8 16 OTROS TUMORES MALIGNO DE LA PIELININGUNA _|PRIORIDAD-3 (38 o EZ t
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Otro valor considerado para la simulacion es la cantidad de dias de espera que

tiene un paciente para realizarse examenes referentes a la consulta, en este parametro

se establece un rango de entre 4 y 15 dias dependiendo del diagnostico brindado. Este

dato se toma en cuenta para que en los turnos subsecuentes no se asigne horario a un

paciente antes de que los resultados sean entregados, por lo que el modelo se encarga

de validar y verificar esto con un motor de reglas.

Figura 95.

Flujo de trabajo para generacion aleatoria del tipo de turno
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Figura 96.

Dias de espera para examenes en turnos subsecuentes
98 0 SUBSECUENTE |3 1
EE] 0 SUBSECUENTE |3 16
98 0 1VEZ N 0
EE] 0 IVEZ N 0
98 0 SUBSECUENTE |5 14
EE] 0 SUBSECUENTE |5 k
98 0 IVEZ N 0

101

Se realiza el calculo de la media entre turnos para minimizar el nimero de dias

mediante los datos de las colas, se utiliza por tercera vez el algoritmo de shuffle para

asegurar que lo generado anteriormente por el modelo no se vea condicionado por

ningun tipo de agrupamiento. Utilizando chunk se agenda de manera 6ptima durante las

horas de atencion, para lograr esto se utiliza un optimizador en conjunto con nodos de

bucle que permiten realizar una basqueda bayesiana recorriendo cada uno de los datos.

Al final de este proceso se obtiene el chunk 6ptimo y se procede a la asignacién de los

turnos.

Figura 97.

Chunk 6ptimo y estrategia de busqueda bayesiana

A\ Dialog - 2:449:443 - Parameter Optimization Loop Start

File

Standard settings Flow Variables  Memory Policy

Startyalus Stoo valus lensize Inteoer?
HUNK | 100| 300[10.0 | &
-+ Add new parameter

=arch swateay Bayesian Optimizaton (TPE) v ||

Random seed 1594033630422

[[] Enable step size
Max. number of iterations 155
Number of warm-up rounds 2005
Gamma 0.251%
Number of candidates per round 2515

oK Apply Cancel ©)
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Analisis de resultados

Inicialmente el tiempo de espera promedio para recibir atencion en la especialidad
de cardiologia era de 98 dias aproximadamente, ademas no se consideraba prioridades
en sus pacientes, es decir simplemente se agendaba de acuerdo a la disponibilidad de

horario.

Figura 98.

Tiempo necesario para asignacion de turnos antes de optimizar

s

[§] ENFERMEDAD [§]DISCAP... |[§] Predicti... | [ 1 | DELTA ... |[ 1| ACTUA...
EMFERMEDAD ISQUEMICA CRONICA DEL CORAZON [NINGUMA PRICRIDAD-4 ||98 Jo
HIFERTENSION ESEMNCIAL (PRIMARIA) MIMGUMA PRICRIDAD-4 ||98 lo
HIFERTENSION ESEMNCIAL (PRIMARIA) MIMGUMA PRICRIDAD-4 ||98 lo
FIBRILACION Y ALETEQ AURICULAR MIMGUMA PRICRIDAD-S ||98 lo
SOPLO CARDIACO, MO ESPECIFICADC MIMGUMA PRICRIDAD-4 ||98 lo
HIFERTENSION ESEMNCIAL (PRIMARIA) MIMGUMA PRICRIDAD-4 ||98 lo
HIFERTENSION ESEMNCIAL (PRIMARIA) MIMGUMA PRICRIDAD-4 ||98 lo
HIFERTENSION ESEMNCIAL (PRIMARIA) MIMGUMA PRICRIDAD-4 ||98 lo
CARDIOMICPATIA DILATADA MIMGUMA PRICRIDAD-4 ||98 lo
HIFERTENSION ESEMNCIAL (PRIMARIA) MIMGUMA PRICRIDAD-4 ||98 lo
HIFERTENSION ESEMNCIAL (PRIMARIA) MIMGUMA PRICRIDAD-4 ||98 lo
OTROS TRASTORMOS DEL DESARROLLO Y CRECL.. [NINGUMA PRICRIDAD-4 ||98 lo
HIFERTENSION ESEMNCIAL (PRIMARIA) MIMGUMA PRICRIDAD-4 ||98 lo
HIFERTENSION ESEMNCIAL (PRIMARIA) MIMGUMA PRICRIDAD-4 ||98 lo
HIFERTENSION ESEMNCIAL (PRIMARIA) MIMGUMA PRICRIDAD-4 ||98 lo
HIFERTENSION ESEMNCIAL (PRIMARIA) MIMGUMA PRICRIDAD-4 ||98 lo
HIFERTENSION ESEMNCIAL (PRIMARIA) MIMGUMA PRICRIDAD-4 ||98 lo
HIFERTENSION ESEMNCIAL (PRIMARIA) MIMGUMA PRICRIDAD-S ||98 lo
DEFECTO DEL TABIQUE AURICULAR MIMGUMA PRICRIDAD-3 |38 lo
EMFERMEDAD ISQUEMIA CROMICA DEL CORAZO,.. |[NINGUMA PRICRIDAD-4 ||98 lo
CHEQUEC PREQUIRLRGICO MIMGUMA PRICRIDAD-3 |38 lo
OTROS TUMORES MALIGMO DE LA PIEL MIMGUMA PRICRIDAD-3 |38 lo
EMFERMEDAD CARDIACA HIPERTEMSIVA MIMGUMA PRICRIDAD-4 ||98 lo
HIFERTENSION ESEMNCIAL (PRIMARIA) MIMGUMA PRICRIDAD-4 ||98 lo
HIFERTENSION ESEMNCIAL (PRIMARIA) MIMGUMA PRICRIDAD-4 ||98 lo
CHEQUEC PREQUIRLRGICO MIMGUMA PRICRIDAD-3 |38 lo
ESTEMOSIS ACRTICA REUMATICA MIMGUMA PRICRIDAD-S ||98 lo
HIFERTENSION ESEMNCIAL (PRIMARIA) MIMGUMA PRICRIDAD-4 ||98 lo
HIFERTENSION ESEMNCIAL (PRIMARIA) MIMGUMA PRICRIDAD-3 |38 lo
HIFERTEMNSION ESEMNCIAL (PRIMARIA) NINGUMA PRICRIDAD-3 ||38 0




103
Terminada la simulacion se puede observar en la siguiente figura que el
promedio de dias de espera se reduce a 65, ademas se considera la clasificacion de los
pacientes de acuerdo a su prioridad, y se ubica atenciones de tipo primera vez y
subsecuentes. Esto demuestra que el sistema de agendamiento cumple con todos los

requisitos viéndose reducido en tiempo y optimizado gracias al presente modelo.

Figura 99.

Tiempo necesario para asignacion de turnos después de optimizar
A\ Processed data - 0:460:471 - RowID

File Hilite Navigation View

Table “default” -Rows: 8326  Spec - Columns: 15 Properties Flow Variables

Row ID [1]1teration [[1]cHunk J[1]Objecti... [[S]ESPECL... |[S]Dayof ... | 5] FECHA ... | @) HORA ... ..o | D|RANGO... |[S] TIPO (
Row2100 3 700 | (3 ARDIOLOGIA |viernes 2020-03-27  [08:30 2 p 1VEZ k
Row2101 3 700 | ARDIOLOGIA |viernes 2020-03-27  [08:30 PRIORIDAD-2 1VEZ 1
Row2102 3 700 | &3 ARDIOLOGIA |viernes 2020-03-27  [09:00 PRIORIDAD-2 JSUBSECUENTE f1
Row2103 3 700 65 ARDIOLOGIA |viernes 2020-03-27  |09:00 PRIORIDAD-2 IlVEZ 1
Row2104 3 700 65 ARDIOLOGIA |viernes 2020-03-27  [09:00 PRIORIDAD-2 § J5UBSECUENTE [
Row2105 3 700 65 ARDIOLOGIA |viernes 2020-03-27  [09:30 PRIORIDAD-3 1VEZ g
Row2106 3 700 | &3 ARDIOLOGIA |viernes 2020-03-27  [09:30 PRIORIDAD-3 1VEZ g
Row2107 3 700 | 3 ARDIOLOGIA |viernes 2020-03-27  [09:30 PRIORIDAD-3 1VEZ k
Row2108 3 700 | 3 ARDIOLOGIA |viernes 2020-03-27  [10:00 PRIORIDAD-3 1VEZ E
Row2109 3 700 | 3 ARDIOLOGIA |viernes 2020-03-27  [10:00 PRIORIDAD-3 1VEZ E
Row2110 3 700 65 ARDIOLOGIA |viernes 2020-03-27  [10:00 PRIORIDAD-3 1VEZ 1
Row2111 3 700 65 ARDIOLOGIA |viernes 2020-03-27  [10:30 PRIORIDAD-3 1VEZ 1
Row2112 3 700 65 ARDIOLOGIA |viernes 2020-03-27  [10:30 PRIORIDAD-3 1VEZ k
Row2113 3 700 | 53 ARDIOLOGIA |viernes 2020-03-27 [10:30 PRIORIDAD-3 1VEZ E
Row2114 3 700 | ARDIOLOGIA |viernes 2020-03-27  [11:00 PRIORIDAD-3 JSUBSECUENTE [
Row2115 3 700 | ARDIOLOGIA |viernes 2020-03-27  [11:00 PRIORIDAD-3 1VEZ g
Row2116 3 700 | 3 ARDIOLOGIA |viernes 2020-03-27  [11:00 PRIORIDAD-3 1VEZ
Row2117 3 700 65 ARDIOLOGIA |viernes 2020-03-27  [11:30 PRIORIDAD-3 1VEZ g
Row2118 3 700 65 ARDIOLOGIA |viernes 2020-03-27  [11:30 PRIORIDAD-3 1VEZ 1
Row2119 3 700 65 ARDIOLOGIA |viernes 2020-03-27  [11:30 PRIORIDAD-3 P IVEZ 3

Nota: Los dias de espera en la especialidad de cardiologia se han reducido a 65 dias,

respetando prioridad de paciente y tipo de atencion.
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Capitulo V

Conclusiones y recomendaciones

El modelo desarrollado se realiz6 en base a la metodologia CRISP-DM, la misma
gue de acuerdo a sus pasos permitié aplicar las distintas técnicas de inteligencia
artificial para abordar todos los objetivos propuestos. En sintesis se ejecutaron las
siguientes fases con sus respectivas actividades, las cuales se describen en la siguiente

figura.

Figura 100.

Pasos para crear el modelo en base a CRISP-DM
Analisis dz los Datos
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Nota: Se inicia con la Adquisicién de Datos trabajando con los registros del Sistema de
Gestidn Hospitalario que se encuentran almacenados en un mainframe; se contindia con
la Comprensién del negocio y de los Datos para tener claramente el concepto de las
reglas del negocio y variables que se puede utilizar; en el Analisis de los Datos en
primera instancia se obtiene informacién sin tratamiento que mediante la utilizacién de
herramientas y técnicas de limpieza se pudo obtener la base final que entrara al
Modelamiento. A esta data se aplica algoritmos de clustering para que pueda ser

analizada mediante técnicas de aprendizaje supervisado, que fueron evaluadas
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mediante la matriz de confusién resultando éptimo el de Random Forest. Finalmente se
obtiene un modelo entrenado al cual se aplica la Simulacién para verificar su validez y
eficacia; para el Despliegue se debe concatenar con la base de produccién del Hospital

para aplicarlo en el sistema de Asignacion de turnos.

Conclusiones

La metodologia CRISP-DM utilizada para el desarrollo se adapt6 perfectamente
a las caracteristicas del presente proyecto, como resultado de esto se obtuvo un modelo
funcional que se adapta a las exigencias del Hospital de Especialidades de Fuerzas
Armadas N°1; ademas el uso de la herramienta KNIME proporciond flexibilidad y
portabilidad para el tratamiento y analisis de los datos permitiendo cubrir todas las

necesidades en cuanto al agendamiento de turnos en el area de consulta externa.

Mediante la simulacién del modelo obtenido a través de la técnica de aprendizaje
supervisado Random Forest, se determind la reduccién considerable de los tiempos
para el otorgamiento de turnos en las distintas especialidades de consulta externa, esto
beneficia de manera significativa tanto a la casa de salud como a sus pacientes ya que

podran efectuar de manera mas agil la atencién manteniendo la calidad del servicio.

Ademas con la ayuda de la investigacion realizada se encontré problemas
adicionales que se dan en los distintos consultorios, como por ejemplo cuando el médico
tratante no realiza el cierre de sus consultas impidiendo determinar un promedio de
tiempo real de atencidn a cada paciente; sin embargo se utilizaron técnicas estadisticas
y de limpieza de datos para corregir estos errores y permitir que el analisis de la

informacion sea la mas adecuada.
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La validacién de los resultados en cuanto al proceso de clasificacion y
priorizacién de los pacientes se llevo a cabo mediante la aplicacion de distintas técnicas
de inteligencia artificial: Arboles de decisién, Perceptrén y Random Forest; mediante la
interpretacion y analisis de la matriz de confusion de cada proceso se determiné cual
era la que mas se acoplaba a la investigacion. Esto permite concluir que el modelo se
fundament6 en Mineria puesto que aqui se estipula la técnica apropiada después de
todo el analisis de datos, mientras que en Machine Learning antes de iniciar con el

descubrimiento de la data ya se establece un modelo a utilizar.

Recomendaciones

Para realizar el despliegue del modelo se debe analizar minuciosamente las
caracteristicas técnicas con las que cuenta actualmente el Hospital ya que esto
demanda afectacion a los sistemas con los que se encuentra funcionando, considerando

esto se determinan las siguientes alternativas para la puesta en produccion.

Cambiar la arquitectura de los aplicativos que actualmente son cliente — servidor,
deben formar parte de una estructura analitica utilizando por ejemplo Python que
permita transformar la data del hospital que se encuentra en forma transaccional y que a
través de sus librerias permitan realizar la conexiéon de los aplicativos con el modelo

desarrollado.

Teniendo de por medio una estructura distribuida se puede utilizar Python como
lenguaje y como framework Django y Flask, mientras que a nivel de Java mediante las
librerias de Deep4j para el andlisis, predicciones y asignaciones aplicados directamente

a los sistemas actuales.
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Sin embargo, el método mas sencillo y que representaria un menor impacto es
mediante la realizacion de todo el proceso de mineria con KNIME en forma visual,
posteriormente transformar toda la informacion para concatenar con la base de datos
gue se encuentra en produccién. Esto significa la utilizacion de menos recursos,
esfuerzo y personal técnico en relacion a las anteriores opciones para efectuar el

despliegue.



108

Bibliografia
Ahmed, K. (2017). Analysis of Data Mining Tools for Disease Prediction. Journal of

Pharmaceutical Science and Research, 1886—1888.

Anindita, N., Nugroho, H. A., & Adji, T. B. (2017). A Combination of Multiple Imputation

and Principal Components. IEEE, 3111-3115.
Aura Portal. (2019). Tipos de algoritmos de Inteligencia Artificial y Machine Learning.

Bochicchio, M., Cuzzocrea, A., & Vaira, L. (2016). A Big Data Analytics Framework for

Supporting. IEEE, 508-513.

Dwivedi, S., Kasliwal, P., & Soni, S. (2016a). Comprehensive Study of Data Analytics.

IEEE, 978-985.

Dwivedi, S., Kasliwal, P., & Soni, S. (2016b). Comprehensive Study of Data Analytics
Tools (RapidMiner, Weka, R tool, Knime). 2016 Symposium on Colossal Data

Analysis and Networking (CDAN).

Gbémez, V. (n.d.). Instinto Binario. https://instintobinario.com/scrum-la-metodologia-agil-

mas-usada/

Grupo de Estudios de Etica Clinica. (2003). Sobre las acciones médicas proporcionadas

y el uso de métodos extraordinarios de tratamiento. 689—696.

Hub Knime. (2016). Rule-based Row Filter (Dictionary).
https://hub.knime.com/knime/extensions/org.knime.features.javasnippet/latest/org.k

nime.base.node.rules.engine.twoports.RuleEngineFilter2PortsNodeFactory

Hub Knime. (2017a). Column Appender (deprecated) — KNIME Hub.



109
https://hub.knime.com/knime/extensions/org.knime.features.base/latest/org.knime.b

ase.node.preproc.columnappend.ColumnAppenderNodeFactory

Hub Knime. (2017b). Extract Table Dimension.
https://hub.knime.com/knime/extensions/org.knime.features.base/latest/org.knime.b

ase.node.util.extracttabledimension.ExtractTableDimensionNodeFactory

Hub Knime. (2017c). Normalizer.
https://hub.knime.com/knime/extensions/org.knime.features.base/latest/org.knime.b

ase.node.preproc.normalize3.Normalizer3NodeFactory

Hub Knime. (2017d). PCA Apply.
https://hub.knime.com/knime/extensions/org.knime.features.base/latest/org.knime.b

ase.node.mine.transformation.pca.apply.PCA2ApplyNodeFactory

Hub Knime. (2018a). Model Reader.
https://hub.knime.com/knime/extensions/org.knime.features.base/latest/org.knime.b

ase.node.io.predictor.PredictorReaderNodeFactory

Hub Knime. (2018b). One to Many.
https://hub.knime.com/knime/extensions/org.knime.features.base/latest/org.knime.b

ase.node.preproc.columntrans2.0ne2ManyCol2NodeFactory

Hub Knime. (2018c). Rule Engine.
https://hub.knime.com/knime/extensions/org.knime.features.javasnippet/latest/org.k

nime.base.node.rules.engine.RuleEngineNodeFactory

Hub Knime. (2018d). String Manipulation.

https://hub.knime.com/knime/extensions/org.knime.features.javasnippet/latest/org.k



110

nime.base.node.preproc.stringmanipulation.StringManipulationNodeFactory

Hub Knime. (2019a). Create Date&Time Range.
https://hub.knime.com/knime/extensions/org.knime.features.base/latest/org.knime.ti

me.node.create.createdatetime.CreateDateTimeNodeFactory

Hub Knime. (2019b). DB Writer.
https://hub.knime.com/knime/extensions/org.knime.features.database/latest/org.kni

me.database.node.io.write. DBWriteNodeFactory

Hub Knime. (2019c). Partitioning.
https://hub.knime.com/knime/extensions/org.knime.features.base/latest/org.knime.b

ase.node.preproc.partition.PartitionNodeFactory

Hub Knime. (2019d). Table Column to Variable.
https://hub.knime.com/knime/extensions/org.knime.features.base/latest/org.knime.b

ase.node.flowvariable.tablecoltovariable3.TableColumnToVariable3NodeFactory

Hub Knime. (2020a). Auto Binner Hub. https://www.knime.com/knime-introductory-

course/chapter3/sectionl/advanced-row-filter

Hub Knime. (2020b). Chunk Loop Start Hub.
https://hub.knime.com/knime/extensions/org.knime.features.base/latest/org.knime.b

ase.node.meta.looper.chunk.LoopStartChunkNodeFactory

Hub Knime. (2020c). Column Resorter.
https://hub.knime.com/knime/extensions/org.knime.features.base/latest/org.knime.b

ase.node.preproc.columnresorter.ColumnResorterNodeFactory

Kitchenham, B., & Charters, S. (2007). Guidelines for performing Systematic Literature



111

Reviews in Software Engineering.

Koppad, S. H., & Kumar, A. (2016). Application of Big Data Analytics in Healthcare.

IEEE, 108-112.

Lopez, P. L. (2004). Poblacién, muestra y muestreo. Punto Cero, 69-74.

Machado, G. (2015). What variables are important in predictingbovine viral diarrhea

virus? A random forestapproach. Veterinary Research.

Mancini, M. (2017). Exploiting big data for improving healthcare services. Journal of E-

Learning and Knowledge Society, 23-33.

Marquardt, J., Newman, S., Hattarki, D., Srinivasan, R., & Shanu, S. (2017).
HealthSCOPE: An Interactive Distributed Data Mining Framework for Scalable

Prediction of Healthcare Costs. IEEE, 1227-1230.

Meru, P., Ravindra, P., Krishnamoorthy, P., & Jacob, J. (2016). A Machine Learning
Framework for Auto Classification of Imaging. 2016 Symposium on Colossal Data

Analysis and Networking (CDAN).

Monserrat, S. (2018). Mineria de Datos en Base de Datos de Servicios de Salud. Cidisi —

UTN — FRSF, Ingar UTN- CONICET, 103-109.

Munera, L. E. (1991). Inteligencia artificial y sistemas expertos. ICESI.

Network Analysis. (2015). Meta Nodes | KNIME. https://www.knime.com/metanodes

Network Analysis. (2018a). Advanced Row Filter | KNIME.
https://www.knime.com/knime-introductory-course/chapter3/sectionl/advanced-row-

filter



112
Network Analysis. (2018b). Basic Row Filter | KNIME. https://www.knime.com/knime-

introductory-course/chapter3/sectionl/basic-row-filter

Network Analysis. (2018c). Column Filter | KNIME. https://www.knime.com/knime-

introductory-course/chapter3/sectionl/column-filter

Network Analysis. (2018d). File Reader Node | KNIME. https://www.knime.com/knime-

introductory-course/chapter2/sectionl/file-reader-node

Network Analysis. (2018e). Knime Components Guide. https://docs.knime.com/2020-

O7/analytics_platform_components_guide/index.html

Network Analysis. (2019a). Concatenation | KNIME. https://www.knime.com/knime-

introductory-course/chapter3/section3/concatenation

Network Analysis. (2019b). Documentation | KNIME.

https://www.knime.com/documentation-3

Network Analysis. (2019c). Knime Analytics Platform | KNIME.

https://www.knime.com/knime-analytics-platform

Network Analysis. (2020). Filtering | KNIME. https://www.knime.com/nodeguide/etl-data-

manipulation/filtering

Node Pit. (2015a). RowID — NodePit.
https://nodepit.com/node/org.knime.base.node.preproc.rowkey2.RowKeyNodeFacto

ry2

Node Pit. (2015b). Sorter.

https://nodepit.com/node/org.knime.base.node.preproc.sorter.SorterNodeFactory

Node Pit. (2016a). Missing Value.



113

https://nodepit.com/node/org.knime.base.node.preproc.pmml.missingval.compute.M

issingValueHandlerNodeFactory

Node Pit. (2016b). Row Filter.

https://nodepit.com/node/org.knime.base.node.preproc.filter.row.RowFilterNodeFact
ory
Node Pit. (2016c). Row Splitter.

https://nodepit.com/node/org.knime.base.node.preproc.filter.row.RowFilter2PortNod

eFactory

Node Pit. (2016d). Scorer.

https://nodepit.com/node/org.knime.base.node.mine.scorer.accuracy.AccuracyScor

erNodeFactory

Node Pit. (2017a). GroupBy.

https://nodepit.com/node/org.knime.base.node.preproc.groupby.GroupByNodeFact
ory

Node Pit. (2017b). Nominal Value Row Filter.

https://nodepit.com/node/org.knime.base.node.preproc.filter.nominal.NominalValue

RowFilterNodeFactory

Node Pit. (2017c). PCA Compute.

https://nodepit.com/node/org.knime.base.node.mine.pca.PCAComputeNodeFactory

Node Pit. (2018a). Loop End.

https://nodepit.com/node/org.knime.base.node.meta.looper.LoopEndNodeFactory

Node Pit. (2018b). Model Reader.



114
https://nodepit.com/node/org.knime.base.node.io.predictor.PredictorReaderNodeFa

ctory

Node Pit. (2018c). Model Writer.

https://nodepit.com/node/org.knime.base.node.io.predictor.PredictorWriterNodeFact
ory
Node Pit. (2018d). Number To String.

https://nodepit.com/node/org.knime.base.node.preproc.colconvert.numbertostring.N

umberToStringNodeFactory

Node Pit. (2018e). Random Forest Learner.
https://nodepit.com/node/org.knime.base.node.mine.treeensemble.node.randomfor

est.learner.classification.RandomForestClassificationLearnerNodeFactory

Node Pit. (2018f). Random Forest Predictor.
https://nodepit.com/node/org.knime.base.node.mine.treeensemble2.node.randomfo

rest.predictor.classification.RandomForestClassificationPredictorNodeFactory

Node Pit. (2018g). SQLite Connector.
https://nodepit.com/node/org.knime.database.extension.sqlite.node.connector.SQLit

eDBConnectorNodeFactory

Node Pit. (2018h). String to Date&Time.
https://nodepit.com/node/org.knime.time.node.convert.stringtodatetime.StringToDat

eTimeNodeFactory

Node Pit. (2019a). Auto Binner - NodePit.

https://nodepit.com/node/org.knime.base.node.preproc.autobinner3.AutoBinnerLear



115

nNodeFactory

Node Pit. (2019b). Concatenate.
https://nodepit.com/node/org.knime.base.node.preproc.append.row.AppendedRows

NodeFactory

Node Pit. (2019c). Create Date&Time Range.
https://nodepit.com/node/org.knime.time.node.create.createdatetime.CreateDateTi

meNodeFactory

Node Pit. (2019d). Date&Time Shift.
https://nodepit.com/node/org.knime.time.node.manipulate.datetimeshift. Date TimeS

hiftNodeFactory

Node Pit. (2019e). Extract Date&Time Fields - NodePit.
https://nodepit.com/node/org.knime.time.node.extract.datetime.ExtractDateTimeFiel

dsNodeFactory

Node Pit. (2020a). Cross Joiner.
https://nodepit.com/node/org.knime.base.node.preproc.crossjoin.CrossJoinerNodeF

actory

Node Pit. (2020b). Variable to Table Column.
https://nodepit.com/node/org.knime.base.node.flowvariable.appendvariabletotable?2.

AppendVariableToTable2NodeFactory

Organizacién Panamericana de la Salud. (1995). Clasificacion Estadistica Internacional

de Enfermedades y Problemas Relacionados con la Salud (Programa d).

Palmer Pol, A., & Montafio Moreno, J. . (1999). ¢ Qué son las redes neuronales



116
artificiales? Aplicaciones realizadas en el ambito de las adicciones. Adicciones,

243-255.

Pérez Tatamués, E. A. (2019). Algoritmo de random forest aplicado a la deteccién de

fraude en el sistema bancario ecuatoriano.

Rammos, K., Papadimitriou, S., Virvou, M., & Alepis, E. (2018). A Web-based
Application for Innovative Hospital. 9th International Conference on Information,

Intelligence, Systems and Applications (IISA).

Riquelme Santos, J. C., Ruiz, R., & Gilbert, K. (2006). Mineria de Datos: Conceptos y
Tendencias. Inteligencia Atrtificial: Revista Iberoamericana de Inteligencia Artificial,

11-18.

Romén, V. (2019). Aprendizaje Supervisado: Introduccion a la Clasificacion y Principales
Algoritmos. https://medium.com/datos-y-ciencia/aprendizaje-supervisado-

introduccidén-a-la-clasificacién-y-principales-algoritmos-dadee99¢9407

Sadki, A., Xie, X., & Chauvin, F. (2011). Appointment Scheduling of Oncology

Outpatients. 2011 IEEE International Conference.

Saibene, B., & Yanina, N. (2014). Research Gate.
https://www.researchgate.net/figure/Fases-del-proceso-de-CRISP-DM-Adaptado-

de-10_fig2_306959832

Shadabi, F., & Sharma, D. (2008). Artificial Intelligence and Data Mining Techniques in

Medicine — Success. 235-242.

Sinnexus. (2020). Sistemas de Soporte a la Decision (DSS).

https:/www.sinnexus.com/business_intelligence/sistemas_soporte_decisiones.aspx



117
Stan, O., Avram, C., Stefan, ., & Astilean, A. (2016). Integrated Innovative Solutions to
Improve. IEEE International Conference on Automation, Quality and Testing

Robotics (AQTR).



