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RESUMEN

El presente trabajo tiene como base la linea de investigacion de la Universidad Catdlica
Los Angeles de Chimbote para la escuela de Ingenieria de Sistemas que menciona la
Implementacion de las Tecnologias de Informacion y Comunicaciones (TIC) para la
mejora continua de la calidad en las organizaciones del Perd, de la Escuela Profesional
de Ingenieria de Sistemas de la Universidad los Angeles de Chimbote (ULADECH
CATOLICA). El objetivo principal es desarrollar una metodologia de extraccion de
conocimientos que permita descubrir conocimientos relevantes, partiendo de datos de
prestaciones del Seguro Integral de Salud en la Region Piura, En la actualidad, el uso de
técnicas de mineria de datos forman parte del analisis de grandes cantidades de datos da
lugar a la revelacion, a la adquisicion de conocimiento y patrones de comportamiento Util
para la toma de decisiones, es un proceso mediante el cual se realiza una eleccién entre
las opciones o formas para resolver situaciones de la vida en diferentes contextos. En el
presente trabajo de tesis se emplean el tipo de investigacion descriptiva, no experimental
y cuantitativa. Se determind aplicar como instrumento, un cuestionario para obtener
conocimiento sobre prestaciones, patologias, insumos o medicamentos en relacién a las
prestaciones brindadas a los/las afiliadas (as) al Seguro Integral de Salud (SIS) de la
Region Piura en un determinado tiempo, aplicada a la Poblacién y muestra de 08
trabajadores relacionados con el uso de las (TIC), al disponer de este conocimiento
empleando técnicas de mineria de datos permite contar con datos necesarios para
establecer relaciones que ayude en la toma de decisiones con respecto a las prestaciones
brindadas en las Instituciones Prestadoras de Servicios de Salud (IPRESS). La serie de
datos utilizadas corresponden a los registros de los Formatos Unicos de Atencién (FUA)
del SIS de prestaciones brindadas a los/las afiliadas (as). El analisis de las prestaciones
de la regidn con base a esta serie de datos es importante, puesto que frecuentemente solo
se hacen analisis locales cuantificando datos, lo cual es adecuado, pero no brinda un
horizonte, obteniéndose los siguientes resultados: el 75% trabajadores estuvo de acuerdo
con la implementacién de la propuesta de mejora. Un 63% opino que totalmente la
metodologia optimizaria el tiempo de trabajo, también 88% de trabajadores les seria
totalmente Util el uso de la herramienta, Solo un 50% opino que podria el conocimiento
obtenido ayudar a optimizar procesos y un 75% opino que contar con el conocimiento

obtenido ayudaria a las autoridades/directivos a la toma de decisiones.

Palabras Clave: Mineria de Datos, Servicio de Salud, conocimiento sobre prestaciones.



ABSTRACT

This paper is based on the research line of the Catholic University Los Angeles of
Chimbote for the school of Systems engineering that mentions the implementation of
information and communications technologies (ICT) for the continuous improvement of
the Quality in the organizations of Peru, of the professional School of Systems
Engineering of the university Los Angeles of Chimbote (Catholic ULADECH). The main
objective is to develop a methodology for the extraction of knowledge that allows to
discover relevant knowledge, starting from data of benefits of the Integral health
insurance in the region Piura, at the present time, the use of data mining techniques are
part of the analysis of large quantities of data gives place to The revelation, to the
acquisition of knowledge and patterns of behavior useful for the decision making, is a
process by which a choice is made between the options or ways to solve situations of life
in different contexts. In this thesis work, the type of descriptive, non-experimental and
quantitative research is used. It was determined to apply as an instrument, a questionnaire
to obtain knowledge about benefits, pathologies, inputs or medicines in relation to the
benefits provided to the members of the Integral Health Insurance (SIS) of the Region
Piura in a certain time, applied to the population and sample of 08 workers related to the
use of the (ICT), to have this knowledge using techniques of data mining allows to have
data necessary to establish relationships that Help in decision making regarding benefits
Provided in the health services Institutions (IPRESS). The series of data used correspond
to the records of the unique care formats (FUA) of the SIS of benefits provided to the
affiliates. The analysis of the benefits of the region based on this series of data is
important, since it is often only Local analyses are made by quantifying data, which is
adequate, but does not provide a horizon, obtaining the following results: 75% workers
agreed with the implementation of the improvement proposal. 63% | think that totally the
methodology would optimize the working time, also 88% of workers would be totally
useful to use the tool, only 50% I think that could the knowledge to help optimize
processes and a 75% think | think that having the knowledge obtained would help the

authorities/managers to make decisions.

Key Words: Data Mining, Health Service, knowledge about benefits.
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INTRODUCCION

La Oficina de Informética del Equipo de Seguros de Salud de la Direccion Regional
de Salud Piura se caracteriza siempre por la ejecucion de politicas innovadoras para
la coordinacion de sus procesos. Los procesos que se llevan a cabo dentro de la oficina
abarcan todos los aspectos del procesamiento de informacion, estadisticas,
indicadores de gestion y analisis en consistencias y validacién, por ello varian en su
naturaleza y a la vez varia el tipo de equipos que intervienen como apoyo tecnoldgico
para la produccion. Esto hace que en la oficina de informatica traten de buscar
herramientas que, basadas en principios permitan orientar eficientemente el proceso
de toma de decisiones asociado con la gestion de la produccion de estadisticas e

informacion.

Cada dia se genera una gran cantidad de informacion, algunas veces conscientes de
que lo hacemos y otras veces inconscientes de ello porque lo desconocemos. Nos
damos cuenta de que generamos informacion cuando registramos nuestra entrada en
el trabajo, cuando entramos en un servidor para ver nuestro correo, cuando pagamos
con una tarjeta de crédito o cuando reservamos un boleto de avion. Otras veces no nos
damos cuenta de que generamos informacién, como cuando conducimos por una via
donde estan contabilizando el numero de automdviles que pasan por minuto, cuando
se sigue nuestra navegacion por Internet o cuando nos sacan una fotografia del rostro

al haber pasado cerca de una oficina gubernamental o un banco.

¢Con qué finalidad queremos generar informacién? Son muchos los motivos que nos
llevan a generar informacion, ya que nos pueden ayudar a controlar, optimizar,
administrar, examinar, investigar, planificar, predecir, negociar o tomar decisiones de
cualquier ambito segln el dominio en que nos desarrollemos. La informacion por si
misma esta considerada un bien patrimonial. De esta forma, si una empresa tiene una
pérdida total o parcial de informacion provoca bastantes perjuicios. Es evidente que

la informacion debe ser protegida, pero también explotada.

Actualmente todas estas ventajas nos han llevado a abusar del almacenamiento de la
informacidn en las bases de datos. Podemos decir que las empresas almacenan datos,
pero no todas hacen uso de ellos. En cambio, si estos datos son leidos y analizados
pueden proporcionar en conjunto un verdadero conocimiento que ayude en la toma
de decisiones. Asi pues, es necesario contar con tecnologias que nos ayuden a explotar

el potencial de este tipo de datos.



La disciplina denominada Mineria de Datos estudia métodos y algoritmos que
permiten la extraccion automatica de informacion sintetizada que permite caracterizar
las relaciones escondidas en la gran cantidad de datos; también se pretende que la
informacidn obtenida posea capacidad predictiva, facilitando el analisis de los datos
de forma eficiente. Bajo la denominacion de "mineria de datos™ se han agrupado
diversas técnicas estadisticas y del aprendizaje automatico (Inteligencia Atrtificial)
enfocadas, principalmente, a la visualizacion, analisis, y modelizacion de informacién

de bases de datos masivas.

Como parte del proceso de descubrimiento de conocimiento, se requiere la seleccion
de un método y de una técnica de mineria de datos apropiada. Ademas, se debe
determinar la estrategia para implementar la técnica de tal forma que sea eficiente

tedrica y empiricamente.

El Seguro Integral de Salud (SIS) actualmente un organismo ejecutor que tiene como
finalidad proteger la salud de los peruanos que no cuentan con un seguro de salud,
priorizando la afiliacién de aquella poblacién méas vulnerable y que se encuentra en
situacion de pobreza o pobreza extrema. Para el Aseguramiento Universal en Salud,
el SIS es una IAFAS, es decir, administra los fondos destinados a cubrir distintas
afiliaciones SUSALUD (1).

La Direccion Regional de Salud Piura tiene la Mision de proteger la dignidad
personal, promoviendo la salud para construir una cultura de salud y de solidaridad,
previniendo las enfermedades y garantizando la atencion integral de salud de todos
los habitantes; cumpliendo las politicas y objetivos nacionales de salud en
concertacion con todos los sectores publicos y privados y otros actores sociales.
PORTAL PERUANO DEL ESTADO, SUSALUD (2,3).

En el presente trabajo ambos organizamos interactian de la siguiente manera la
Unidad Desconcentrada Regional (UDR) representa al Seguro Integral de Salud en la
Region Piura, asi mismo, la Oficina de Informatica del Equipo de Seguros en la
Direccion Regional de Salud se encarga de procesar la data de prestaciones que se
brindan a traves del Seguro Integral de Salud en los establecimientos de salud del
Gobierno Regional de Piura.

En este &mbito en los Gltimos afios, los datos ingresados a partir de las prestaciones

del Seguro Integral de Salud en la base de datos han ido incrementandose
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considerablemente. Esta informacion, de gran importancia estratégica para el ambito
sanitario, en el presente afio se accede a través del uso de técnicas clasicas como son
sentencias SQL Yy los procedimientos almacenados. Por tal motivo existe demora en
la recuperacion y el andlisis de la informacién para la elaboracion de informes,

formularios y reportes de gestion solicitados por la alta direccion.

Asi es necesaria la utilizacién de métodos analiticos mas avanzados, como es la
mineria de datos para la explotacion de datos con la finalidad de ayudar a los

miembros de la alta direccion a la toma de decisiones.

Los registros pertenecen a las atenciones brindadas por las IPRESS (Instituciones
Prestadoras de Servicios de Salud) es decir los centros y postas de salud del estado, a
los pacientes afiliados al Seguro Integral de Salud (SIS), dichos registros ingresados
a los aplicativos con el instrumento del FUA (Formato Unico de Atencion).

El presente proyecto planteé el desarrollo de una metodologia de extraccion de
conocimientos a partir de datos de las prestaciones del Seguro Integral de Salud para
caracterizar, describir o descubrir el comportamiento en los registros, los cuales se
encuentran bajo la responsabilidad del Equipo de Seguros de Salud de la Direccion
Regional de Salud Piura, esto nos conlleva al objetivo que la metodologia mejorara el

proceso para la toma de decisiones correctas en el momento adecuado.



MARCO TEORICO
2.1.ANTECEDENTES
2.1.1. ANTECEDENTES A NIVEL INTERNACIONAL

Yadira Robles Aranda; Anthony R. Sotolongo. ™ Integracion de los
Algoritmos de Mineria de Datos 1r, Prism E 1d3 A PostgreSQL” (2013).
Revista de Gestion de la Tecnologia de Sistemas de Informacién.
Universidad de Ciencias Informéticas. La Habana — Cuba.

Resumen: El trabajo de referencia se analizaron las técnicas de mineria de
datos de arboles de decision y de reglas de induccion para integrar varios
de sus algoritmos al sistema gestor de base de datos (SGBD) PostgreSQL,
buscando suplir las deficiencias de las herramientas libres existentes.
También se propuso un mecanismo para optimizar el rendimiento de los
algoritmos implementados con el objetivo de aprovechar las ventajas de
PostgreSQL y se comprobd, mediante un experimento, que, al utilizar los
algoritmos integrados al gestor, los tiempos de respuestas y los resultados
obtenidos son superiores ROBLES, A. (4).

Correlacion: Del presente trabajo, fijaremos las variables relacionadas a la
mineria de datos, las cuales establecen dependientes e independientes,

trabajo similar con el procesamiento de la herramienta de PostgreSQL.

Padua, Luciana Maria. "Comparacion interactiva de modelos de
mineria de datos utilizando técnicas de visualizacion” (2014)

Facultad de Ciencias Exactas y Naturales. Universidad de Buenos Aires
Resumen: El trabajo de referencia presenta una metodologia la cual genera
de forma automatica varios arboles de decisiéon, el cual es un algoritmo de
mineria de datos. El objetivo de este consiste en contribuir a la creciente
disciplina de Visual Analytics, la cual es en una combinacion de técnicas de
Visualizacion de la Informacion y Mineria de Datos con el fin de involucrar
a las personas en los procesos de aprendizaje automatico. El enfoque
presentado se basa en herramientas disponibles en el mercado, sugiriendo la
adaptacion de estas para lograr los objetivos de interaccién del usuario. Con
el fin de demostrar la potencialidad de la metodologia se presenta al finalizar

un caso de uso real de una empresa de Telecomunicaciones PADUA, L. (5).



Correlacion: El trabajo presenta una metodologia de aplicacion de mineria
de datos con la técnica de Arboles de decision, asi mismo, presenta una
metodologia para generar el algoritmo de forma automética. El autor
considera PADUA, L. (5) el software SAS Enterprise Mine INC (6) para
aplicar la técnica en la visualizacion de la aplicacion de mineria de datos.
Flores Cruz, José Antonio. ""Data Warehouse y mineria de datos como
alternativas al analisis de datos forestales” (2014)

Instituto de Ensefianza e Investigacion en Ciencias Agricolas, Montecillo,
estado de México.

Resumen: La Aplicacion de Mineria de Datos contribuyo al disefio de un
almacén de datos o “Data Warchouse” para la construccion de cubos de
analisis para volumen de madera, biomasa y carbono. Utilizando como
software SQL Server 2008, en este trabajo se probaron cuatro modelos de
mineria de datos, para las diferentes clasificaciones de arboles, géneros
maderables. Ademas, se programaron interfaces para la visualizacion y
analisis de la informacidn, algunas de ellas en Visual Studio, concluyendo
que, si fue posible aplicar los modelos de mineria de datos para la
clasificacion de los temas correspondientes CRUZ, J. (7).

Correlacion: El siguiente trabajo presenta una metodologia de aplicacién de
mineria de datos inclusive se aplican cuatro algoritmos que demostraron para
este caso que si se podia aplicar mineria de datos a partir de base de datos de

los afios 2004-2009 de la institucidn que se presento.

2.1.2 ANTECEDENTES A NIVEL NACIONAL
Rodriguez Cabanillas, Keller Gladys. “Analisis disefio e
implementacion de una solucion de inteligencia de negocios para el area
de compras y ventas de una empresa comercializadora de

electrodomésticos” (2011).

Pontificia Universidad Catolica del Perd. Lima, Per(

Resumen: La Aplicacion de Mineria de Datos, para el caso que se nos
presenta como antecedente nacional, fue debido al crecimiento comercial de
las empresas debido a esto se plantea como solucion el uso de una

herramienta de inteligencia de negocios que permita en tiempo real a los
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gerentes y jefes de producto generar escenarios, como solucion de
Inteligencia de Negocios se disefia un Data Mart de Compras y un Data
Mart de Ventas, luego se realizan los procesos de extraccion,
transformacion y carga de datos, para finalmente explotar los datos
mediante reportes que permitan hacer el analisis de la informacién KELLER,
G. (8).

Correlacion: El siguiente trabajo presenta una construccion de data Mart de
ventas y compras, asi mismo, la construccion de una solucion de inteligencia
de negocios, donde se decide usar las herramientas de software libre para
base de datos y para los procesos de extraccion y explotacidn por sus bajos
costos. Asi mismo, se disefia un modelo dimensional adecuado segln la

cantidad y profundidad de datos que posee cada Data Mart.

Alcantara Mori, Alvaro Alejandro. “Formulacién de Mineria de Datos
para la Empresa Distribuidora de Productos Espinoza Aguilar S.A.”
(2012). Universidad Tecnolo6gica del Peru. Lima, Peru

Resumen: La Aplicacion de Mineria de Datos, para el caso fue un estudio
de la viabilidad, adaptacion y beneficios que ofrecié la metodologia de la
mineria de datos aplicado a la pequefia empresa, las cuales no cuentan con
plan de proyeccién estructurado, de los analisis internos y externos, los
cuales van cambiando durante el ciclo de vida de la empresa. Esta tesis llegd
a abarcar las etapas de analisis y disefio y se utilizd la metodologia RUP en
combinacién con UML, se diagramaron los casos de uso del negocio, los
casos de uso en la aplicacion de la metodologia, los diagramas de estado,
diagramas de secuencia, diagramas de clases y por ultimo el prototipo de la
aplicacion resultante ALCANTARA, M. (9).

Correlacion: El siguiente trabajo presento una formulacion del sistema
implantado que permitié conocer el impacto econémico y en la alineacion
de los posesos al implantar un sistema de Mineria de Datos en la logistica de

la empresa.



2.1.2 ANTECEDENTES A NIVEL LOCAL

Procesos de Informacion en relacion con las prestaciones a los pacientes
afiliados al Seguro Integral de Salud (SIS), a través de las Instituciones
Prestadores de Servicios de Salud (IPRESS), (2017). Direccion Regional
de Salud. Piura, Peru

Para el presente estudio en la dependencia analizada de la Direccidn
Regional de Salud Piura lugar donde laboro profesionalmente como
Ingeniero de Sistemas y la problematica planteada es la experiencia misma,
de procesar informacion y querer profundizar a través de nuevos
conocimientos la aplicacion de Mineria de Datos , en dicha dependencia el
proceso de analisis de informacion era a nivel de consultas SQL tradicionales
(reportes que se trabajaban en Hojas de Calculo), cuando se propone
implementar la metodologia CRISP (Cross-Industry Standard Process for
Data Mining - Proceso Estandar de Trans-Industria para la Mineria de Datos)
se obtiene acceso a grandes almacenes de datos (Base de Datos , Reportes,
tablas dinamicas) y se formula cuestionarios para posteriormente verificar
dicho proceso de implementacion. Asi mismo, con la propuesta de mejora:
integrando a la metodologia descripta el proceso de Elicitacion de Requisitos
del cual se obtuvo aceptacion en la implementacion de la metodologia.
Cabe mencionar que se construyeron modelos de mineria de datos para
complementar la investigacion de los cuales se procesaron los modelos de:

Reglas de Asociacion, Bayes Naive, Clisteres, Arbol de Decision.

2.2 BASES TEORICAS RELACIONADAS CON EL ESTUDIO

A continuacidn, se presentan los principales conceptos relacionados al tema de

investigacion.

2.2.1 Mineria De Datos
La mineria de datos es el proceso de detectar la informacion procesable de
los conjuntos grandes de datos. Utiliza el analisis matematico para deducir
los patrones y tendencias que existen en los datos. Normalmente, estos
patrones no se pueden detectar mediante la exploracion tradicional de los
datos porque las relaciones son demasiado complejas o porque hay
demasiados datos MICROSOFT (10).



La extraccion de informacion oculta y predecible de grandes bases de datos
es una poderosa tecnologia nueva con gran potencial para ayudar a las
compaiiias a concentrarse en la informacion mas importante de sus Bases de
Informacion (Data Warehouse). Las herramientas de Data Mining predicen
futuras tendencias y comportamientos, permitiendo en los negocios tomar
decisiones proactivas y conducidas por un conocimiento acabado de la
informacién ALCANTARA, M. (9).

La data mining surge como una tecnologia que intenta ayudar a comprender
el contenido de una base de datos, esta tecnologia puede generar nuevas
oportunidades de negocios ya que permite:

e Prediccion automatizada de tendencias y comportamientos. Data
mining automatiza el proceso de encontrar informacién predecible en
grandes bases de datos. Esto requeria un intenso andlisis manual,

ahora encontramos respuestas rapidas y directas desde los datos.

e Descubrimiento automatizado de modelos previamente
desconocidos. Las Herramientas de Data mining exploran
minuciosamente las bases de datos e identifican modelos
previamente escondidos en un solo paso. Otros problemas de
descubrimiento de modelos incluyen detectar transacciones
fraudulentas de tarjetas de créditos e identificar datos anormales que
pueden representar errores de digitacion en la carga de datos
MARTINEZ D. (11).

e Una definicién tradicional es la siguiente: Un proceso no trivial de
identificacion valida, novedosa, potencialmente Gtil y entendible de
patrones comprensibles que se encuentran ocultos en los datos AAAI
(12).

e Desde el punto de vista empresarial, lo definimos como: La
integracion de un conjunto de areas que tienen como proposito la
identificacion de un conocimiento obtenido a partir de las bases de
datos que aporten un sesgo hacia la toma de decision MOLINA, F.
(13).



. El data mining es una tecnologia compuesta por etapas que integra
varias areas y que no se debe confundir con un gran software.
Durante el desarrollo de un proyecto de este tipo se usan diferentes
aplicaciones software en cada etapa que pueden ser estadisticas, de
visualizacion de datos o de inteligencia artificial, principalmente.
Actualmente existen aplicaciones o herramientas comerciales de
data mining muy poderosas que contienen un sinfin de utilerias que
facilitan el desarrollo de un proyecto. Sin embargo, casi siempre
acaban complementandose con otra herramienta MARTINEZ, D.
MARTINEZ D. (11).

2.2.2  Procedo De Extraccion De Conocimiento (KDD)

El descubrimiento de esta informacion oculta es posible gracias a la Mineria
de Datos (Data Mining), que entre otras sofisticadas técnicas aplica la
inteligencia artificial para encontrar patrones y relaciones dentro de los datos
permitiendo la creacion de modelos, es decir, representaciones abstractas de
la realidad, pero es el descubrimiento del conocimiento (KDD-Knowledge
Discovery in Databases), por sus siglas en inglés) que se encarga de la
preparacion de los datos y la interpretacion de los resultados obtenidos, los

cuales dan un significado a estos patrones encontrados RIVE, P. (14).

El proceso de KDD es interactivo e iterativo e implican pasos que se resumen
asi VERGARAY, A. (15):

1. Aprendizaje del Dominio de la aplicacion: este paso incluye la
adquisicion del conocimiento previo relevante y planteo de los objetivos
de la aplicacion.

2. Creacion de un conjunto de datos de destino: por medio de esto se
escoge el conjunto de datos o se elige el subconjunto de variables o

muestras de datos en los cuales el descubrimiento que va a realizar.

3. Limpieza de datos y preprocesamiento: aqui se dan las operaciones
basicas como la eliminacion del ruido, la recogida de informacion,

necesaria para modelar, la determinacion de estrategias para el manejo de



los campos de daos que falta, la contabilidad de la informacion en tiempo

y secuencia de los cambios conocidos.

Reduccion de datos de proyeccion: en este punto se lleva a cabo la
busqueda de las caracteristicas Utiles para representar los datos,
dependiendo del objetivo y de la tarea. Para ello, se ejecuta la reduccion
de dimensionalidad o se aplican métodos de transformacién que permitan
acortar el numero efectivo de las variables en estudio o encontrar las

representaciones invariables para los datos.

Eleccion de la funcion de mineria de datos: a través de esto se decide
el proposito del modelo derivado por medio del algoritmo de mineria de

datos.

Eleccion del algoritmo de mineria de datos: en esta parte se eligen los
métodos que van a ser utilizados para la bldsqueda de patrones en el
conjunto de los datos, tales como decidir que modelos y pardmetros
pueden ser apropiados y establecer con que método de mineria de datos

pueden ser aplicados.

Realizacion de mineria de datos: aqui se da la busqueda de patrones de
interés dentro de una forma de representacién particular o el conjunto de
tales de representaciones, en el cual se incluyen las reglas de clasificacion
o0 arboles, la regresion, el clustering, el modelo secuencia, la dependencia

y el analisis lineal.

Interpretacion: en este paso se realiza la interpretacion de los patrones
detectados y, en algunos casos, también se vuelve a cualquiera de los
momentos anteriores. Luego de ello, se hace la visualizacion de los
posibles patrones extraidos, la eliminacién de los patrones redundantes o
irrelevantes y la traduccion de los patrones dtiles a términos que sean

comprensibles para los usuarios.

Utilizacion del Conocimiento descubierto: este paso implica la
incorporacion de los conocimientos extraidos en pro del rendimiento del
sistema, tomando acciones basadas en dicho conocimiento o simplemente

documentandolo e informandolo a las partes interesadas.
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2.2.3 Modelos de Mineria de Datos

Los modelos de mineria de datos son predictivos y descriptivos. Los
predictivos se tienen una variable con valor predictivo y su finalidad es
determinarlo. Por otro lado, los modelos descriptivos, en los cuales no se
cuenta con un resultado conocido para poder guiar los algoritmos, y por ello
se conocen como modelos de aprendizaje no supervisado, donde el modelo
se va ajustando de acuerdo con las observaciones o datos entregados, y se
recurre segun el autor a argumentos heuristicos para evaluar la calidad de los
resultados VERGARAY, A. (15).

2.2.4 Métodos de Mineria de Datos

1. Arboles de decision: Los algoritmos de arbol de decision consisten
en organizar los datos en elecciones que compiten formando ramas
de influencia después de una decision inicial. El tronco del arbol
representa la decisién inicial, y empieza con una pregunta de si 0 no
DAY, G. (16).

2. Microsoft algoritmo de arboles de decision: es un algoritmo de
clasificacion y regresion para su uso en el modelado de prediccion de
atributos discretos y continuos. Para los atributos discretos, el
algoritmo hace predicciones basandose en las relaciones entre las
columnas de entrada de un conjunto de datos. Utiliza los valores,
conocidos como estados, de estas columnas para predecir los estados
de una columna que se designa como elemento de prediccion.
Especificamente, el algoritmo identifica las columnas de entrada que
se correlacionan con la columna de prediccion. Por ejemplo, en un
escenario para predecir qué clientes van a adquirir probablemente
una bicicleta, si nueve de diez clientes jévenes compran una bicicleta,
pero solo lo hacen dos de diez clientes de edad mayor, el algoritmo
infiere que la edad es un buen elemento de prediccion en la compra
de bicicletas. El arbol de decision realiza predicciones basandose en
la tendencia hacia un resultado concreto MICROSOFT (17).

3. Los arboles de decision: Los arboles de decision proveen de una

herramienta de clasificacion muy potente. Su uso en el manejo de

11



datos la hace ganar en popularidad dadas las posibilidades que brinda
y la facilidad con que son comprendidos sus resultados por cualquier
usuario. El arbol en si mismo, al ser obtenidos, determinan una regla
de decision, dicha técnica permite: BOUZA, N. (18)

a. Segmentacion: establecer que grupos son importantes para
clasificar un cierto item.

b. Clasificacion: asignar items a uno de los grupos en que esta
particionada una poblacion.

c. Prediccién: establecer reglas para hacer predicciones de
ciertos eventos.

d. Reduccién de la dimensidn de los datos: Identificar que datos
son los importantes para hacer modelos de un fenémeno.

e. ldentificacion-interrelacion: identificar que variables y
relaciones son importantes para ciertos grupos identificados
a partir de analizar los datos.

f. Recodificacion: discretizar variables o establecer criterios
cualitativos perdiendo la menor cantidad posible de
informacion relevante.

4. El algoritmo K-means: El algoritmo K-means se basa en el analisis
de grupos. Trata de dividir los datos recogidos en "bloques"
("clusters" en inglés) separados agrupados por caracteristicas
comunes DAY, G. (16).

5. Algoritmo del vecino k més cercano: Este algoritmo reconoce
patrones en la ubicacion de los datos y los asocia a los datos con un
identificador mayor. Por ejemplo, si quieres asignar una oficina
postal a cada ubicacion geografica del hogar y tienes un conjunto de
datos para cada ubicacidén geogréafica del hogar, el algoritmo del
vecino k mas cercano asignard las casas a la oficina postal méas

cercana segun su proximidad.

6. Naive Baye: El algoritmo Naive Baye predice la salida de una
identidad basandose en los datos de observaciones conocidas. Por
ejemplo, si una persona tiene una altura de 6 pies y 6 pulgadas (1,97
m) y lleva una talla 14 de zapatos, el algoritmo Naive Baye podria
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predecir con una determinada probabilidad que la persona es un
hombre DAY, G. (16).

El algoritmo Bayes Naive de Microsoft es un algoritmo de
clasificacion que proporciona Microsoft SQL Server Analysis
Services para el modelado de prediccion. EI nombre Bayes Naive
deriva del hecho de que el algoritmo usa el teorema de Bayes, pero
no tiene en cuenta las dependencias que pudieran existir y, por
consiguiente, se dice que sus suposiciones son ingenuas o "Naive".
Desde el punto de vista computacional, el algoritmo es menos
complejo que otros algoritmos de Microsoft y, por tanto, resulta util
para generar rapidamente modelos de mineria de datos para descubrir
relaciones entre columnas de entrada y columnas de prediccion.
Puede utilizar este algoritmo para realizar exploraciones iniciales de
datos y, méas adelante, aplicar los resultados para crear modelos de
mineria de datos adicionales con otros algoritmos mas complejos y

precisos desde el punto de vista computacional MICROSOFT (19).

7. Algoritmo CART: "CART" es una sigla en inglés que significa
analisis de arbol regresivo y de clasificacion. Al igual que los analisis
de arboles de decision, organiza los datos segin opciones que
compiten, como si una persona ha sobrevivido a un terremoto. Al
contrario que los algoritmos de arboles de decision, que sélo pueden
clasificar una salida o una salida numérica basada en la regresion, el
algoritmo CART puede usar los dos para predecir la probabilidad de
un evento DAY, G. (16).

2.2.5 Herramientas de Mineria de Datos
Algunas herramientas para aplicacion de mineria de datos:

1. Clementine / SPSS: Clementine 12.0 ofrece una productividad
analitica incrementada, una vision mas profunda sobre la
informacién y una visualizacion avanzada, incluyendo una
interactividad gréfica rica y mejorada, y unos informes tabulares
personalizados ejecutados por una poderosa interfaz de disefio. SPSS
ofrece asi Clementine 12.0 como una solucion completamente
integrada de texto y data mining, que se integra también en la
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plataforma predictiva SPSS Predictive Enterprise Services y con
Dimensions, el principal software de tratamiento de encuestas de
SPSS SPAINT, B. (20).

SAS Enterprise Miner / SAS: SAS Enterprise Miner agiliza el
proceso de mineria de datos para crear de alta precision modelos
predictivos y descriptivos basados en el analisis de grandes
cantidades de datos de toda una empresa. La mineria de datos es
aplicable en una variedad de industrias y ofrece metodologias para
tan diversos problemas de negocio como la deteccion de fraudes,
householding, la retencion de clientes y el desgaste, la
comercializacion de bases de datos, segmentacion de mercado,
analisis de riesgos, El anélisis de afinidad, la satisfaccion del cliente,

la prediccion de la quiebra, y el andlisis de la cartera SAS (21).

Keel: KEEL es una herramienta software para la preparacion de AEs
para problemas de mineria de datos. Permite ejecutarlos dentro del
propio entorno (ejecucion online) o generarlos para una ejecucion
posterior en distintas maquinas (ejecucion off-line) DERRAT, J.
(22).

RapidMiner / Yale: RapidMiner es una herramienta de Mineria de
Datos ampliamente usada y probada a nivel internacional en
aplicaciones empresariales, de gobierno y academia. Implementa
mas de 500 técnicas de preprocesamiento de datos, modelacion
predictiva y descriptiva, métodos de prueba de modelos,
visualizacion de datos MICROSYSTEM (23).

Microsoft SQL Server: SQL Server Business Intelligence ofrece una
plataforma amplia que permite a las organizaciones compilar e

implementar soluciones Bl seguras, escalables y administrables.

. Weka: acronimo de Waikato Environment for Knowledge Analysis,
es un entorno para experimentacion de andlisis de datos que permite
aplicar, analizar y evaluar las técnicas mas relevantes de analisis de
datos, principalmente las provenientes del aprendizaje automatico,

sobre cualquier conjunto de datos del usuario. Para ello Gnicamente
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se requiere que los datos a analizar se almacenen con un cierto
formato, conocido como ARFF (Attribute-Relation File Format) ISA
(24).

2.2.6 Caracteristicas de Mineria de Datos

Explorar los datos se encuentran en las profundidades de las bases de datos,
como los almacenes de datos, que algunas veces contiene informacion

almacenada durante varios afios.

En algunos casos, los datos se consolidan en un almacén de datos y en
mercados de datos; en otros, se mantienen en servidores de Internet e

Intranet.
2.2.7 Aplicacion de Mineria de Datos

Podemos revisar algunos casos de aplicacion de mineria de datos
VERGARAY, A. (15):

» Comercio y Marketing: con el objetivo de identificar patrones de
compra de los clientes, buscar asociaciones entre clientes y
caracteristicas demograficas, predecir respuesta a campafias de e-
mailing, analizar la canasta de compra.

» Banca: con el objetivo de detectar patrones de uso fraudulento de
tarjetas de créedito, identificar a clientes leales, determinar gasto de
tarjeta de créditos por grupos.

» Seguros y Salud Privada: con el objetivo de analizar los
procedimientos médicos solicitados conjuntamente, identificar
patrones de comportamiento para pacientes con riesgo, identificar
terapias médicas satisfactorias para diferentes enfermedades, asociar

sintomas y clasificacion diferencial de patologias.

Podemos revisar algunos resultados de aplicacion de mineria de datos
PIATETSKY, G. (25):

» La ultima encuesta de KDnuggets pidio a los lectores que Industrias
/ Campos en los que aplico Analytics, ¢Data Mining, Data Science

en 20167 Las areas mas populares fueron:
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o CRM / Analisis de los Consumidores, todavia numero 1 con
16,3%, pero menos con respecto al 18,6% en 2015.

o Finanzas, 15,0% (casi lo mismo que en 2015).

o Banca, 13,4% (ligeramente abajo)

o Publicidad, 12,0% (+ 35% a partir de 2015))

o Ciencia, 12,0% (casi el mismo)

o Atencién de salud, 12,0% (11% menos)

o Nueva area afiadida en la encuesta de 2016 fue Supply Chain,
que recibio una respetable participacion de 6,5%, (rango 20).

» En 2016, 552 personas votaron, en comparacion con 350 en 2015, y
221 en 2014.

Figura 1: Where Analytics, Data Mining, Data Science were applied in 2016. /
Donde se aplicd Analisis, Mineria de Datos, Ciencia de Datos, en 2016.

Industries / Fields where you applied Analytics, 2016 % of voters

Data Mining, Data Science in 2016? == 2015 % of voters

(Industrias / Campos en los que aplicé Analisis, _

Mineria de Datos, Ciencia de los Datos en 20167?) mm 2014 % of voters
16.3%

18.6%
22.2%
15.0%
15.4%
10.9%
13.4%
14.3%
16.7%
12.0%
.9%
0.4%
12.0%
 17.7%
13.6%
12.0%
13.4%
16.3%

CRM / Consumer analytics (90) / Analisis del Consumo

Finance / Finanzas(83)

Banking / Banca (74)

Advertising Publicidad (66)

o0

Science / Ciencia (66)

Health care / Ciudado de la Salud (66)

Fraud Detection /Deteccion de Fraudes (61) = 10.0%
13.6%
} 10.3%
Retail / VVenta al Por menor (57) = 9.1%

13.6%

Insurance /Seguros (51)

E-commerce / Comercio Electronico (49)

2.2.8 Seguro Integral de Salud

El Seguro Integral de Salud (SIS), como Organismo Publico Ejecutor (OPE),
del Ministerio de Salud, tiene como finalidad proteger la salud de los
peruanos que no cuentan con un seguro de salud, priorizando en aquellas
poblacionales vulnerables que se encuentran en situacion de pobreza y

pobreza extrema.
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2.2.9

2.2.10

De esta forma, estamos orientados a resolver la problematica del limitado
acceso a los servicios de salud de nuestra poblacion objetivo, tanto por la
existencia de barreras econdémicas, como las diferencias culturales y
geograficas. Pero el SIS también busca mejorar la eficiencia en la asignacion
de los recursos publicos e implementando instrumentos de identificacion del

usuario, priorizando el componente materno infantil SIS (26).
Instituciones Prestadores de Servicios de Salud (IPRESS)

Las Instituciones Prestadoras de Servicios de Salud (IPRESS), segun el
articulo 7 del D. L. N.° 1158, son aquellos establecimientos de salud y
servicios médicos de apoyo, publicos, privados o mixtos, creados y por
crearse, que realizan atencion de salud con fines de prevencion, promocion,
diagndstico, tratamiento y/o rehabilitacion; asi como aquellos servicios
complementarios o auxiliares de la atencion médica, que tienen por finalidad
coadyuvar en la prevencion, promocion, diagnostico, tratamiento y/o
rehabilitacion de la salud SUSALUD (3).

Prestaciones de Salud

Las prestaciones de salud corresponden a las atenciones brindadas a los
afiliados al Seguro Integral de Salud, estas se clasifican en preventivas y
recuperativas. Dichas prestaciones son registradas por los profesionales de
la salud en un Formato Unico de Atencion (FUA), la cual es ingresada o
digitada a un Aplicativo de Registro de Formato Unico de Atencion FUA del
Seguro Integral de Salud SIS (ARFSIS) en los puntos de digitacion SIS (26).

2.2.11 Metodologia utilizada

Para llevar a cabo el presente trabajo de investigacion de mineria de datos se
tomo6 como base el proceso de desarrollo de mineria de datos CRISP (Cross-
Industry Standard Process for Data Mining - Proceso Estandar de
Trans-Industria para la Mineria de Datos)

» CRISP-DM: El modelo de proceso corriente para la mineria de datos
proporciona una descripcion del ciclo de vida del proyecto de mineria
de datos. Este contiene las fases de un proyecto, sus tareas

respectivas, y las relaciones entre estas tareas.
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CRISP-DM [CRISP-DM, 2000], es la guia de referencia mas
ampliamente utilizada en el desarrollo de proyectos de Data Mining,
como se puede constatar en la grafica presentada en la figura 2. Esta
gréfica, publicada el afio 2014 por kdnuggets.com, representa el
resultado obtenido en sucesivas encuestas efectuadas durante los
ultimos afos, respecto del grado de utilizacion de las principales
guias de desarrollo de proyectos de Data Mining. En ella se puede
observar, que CRISP-DM sigue siendo la principal metodologia para
proyectos de mineria de datos, con el mismo porcentaje que en 2007
(43% vs 42%). Sin embargo, se informa que se utiliza por menos del
50%.

Figura 2: Metodologias utilizadas en Data Mining ()

Metodologias utilizadas en Data Mining ([kdnuggets, 2007]).

Domain-specific methodology
KDD Process

None

Other

—
[
e
—
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August 2007 m April 2004 = July 2002

» Fases de la metodologia de referencia CRISP-DM
o Comprension del negocio: Esta fase inicial se enfoca en la
comprension de los objetivos de proyecto y exigencias desde
una perspectiva de negocio, luego convirtiendo este
conocimiento de los datos en la definicion de un problema de
mineria de datos y en un plan preliminar disefiado para

alcanzar los objetivos.
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Tareas de la fase

Determinar los objetivos del negocio. Esta es la primera
tarea para desarrollar y tiene como metas, determinar cuél
es el problema que se desea resolver, por qué la necesidad
de utilizar Data Mining y definir los criterios de éxito. Los
problemas pueden ser diversos como, por ejemplo, detectar
fraude en el uso de tarjetas de crédito, deteccion de intentos
de ingreso indebido a un sistema, asegurar el éxito de una
determinada campafa publicitaria, etc. En cuanto a los
criterios de exito, estos pueden ser de tipo cualitativo, en
Cuyo caso un experto en el area de dominio, califica el
resultado del proceso de DM, o de tipo cuantitativo, por
ejemplo, el nimero de detecciones de fraude o la respuesta
de clientes ante una camparia publicitaria.

Evaluacion de la situacion. En esta tarea se debe calificar
el estado de la situacion antes de iniciar el proceso de DM,
considerando aspectos tales como: ¢ cual es el conocimiento
previo disponible acerca del problema?, ;se cuenta con la
cantidad de datos requerida para resolver el problema?,
¢cudl es la relacion coste beneficio de la aplicacion de DM?,
etc. En esta fase se definen los requisitos del problema,
tanto en términos de negocio como en términos de Data

Mining.

Determinacion de los objetivos de DM. Esta tarea tiene
como objetivo representar los objetivos del negocio en
términos de las metas del proyecto de DM, como, por
ejemplo, si el objetivo del negocio es el desarrollo de una
campafia publicitaria para incrementar la asignacion de
créditos hipotecarios, la meta de DM sera, por ejemplo,
determinar el perfil de los clientes respecto de su capacidad
de endeudamiento. Produccion de un plan del proyecto.
Finalmente, esta Gltima tarea de la primera fase de CRISP-

DM, tiene como meta desarrollar un plan para el proyecto,
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que describa los pasos a seguir y las técnicas a emplear en

cada paso.

Figura 3: Fase de Comprension del Negocio (CRISP-DM, 2000).

Comprensién \ Com rensién\\ Pre aracién\\\ \ N\
del gegoclo 7 de Iops datos de Igs datos / S jp: ENin b IO /
7 / / / ;
Determinar Background Objetivos Criterios de
objetivos || del | | éxito del
del negocio negocio negocio
R - - > [//~ 2 ~N - s
Valoracion | Inventario Requisitos, ‘ Riesgos y Terminologia
de la | de | | supuestos y contingencias o bc;?::: CSI g’s
situacion recursos restricciones
Determinar Metas de | Criterios
los objetivos Data Mining || de éxito
de DM de DM
Realizar el Plan de Valoracién
plan del proyecto | | inicial
proyecto

o Comprension de los datos: La fase de entendimiento de datos comienza con
la coleccion de datos inicial y continua con las actividades que le permiten
familiarizar primero con los datos, identificar los problemas de calidad de
datos, descubrir los primeros conocimientos en los datos, y/o descubrir
subconjuntos interesantes para formar hipotesis en cuanto a la informacion

oculta.
Tareas de la fase

Recoleccidon de datos iniciales. La primera tarea en esta segunda fase
del proceso de CRISP-DM, es la recoleccion de los datos iniciales y su
adecuacion para el futuro procesamiento. Esta tarea tiene como objetivo,
elaborar informes con una lista de los datos adquiridos, su localizacion, las
técnicas utilizadas en su recoleccion y los problemas y soluciones inherentes

a este proceso.

Descripcidn de los datos. Después de adquiridos los datos
iniciales, estos deben ser descritos. Este proceso involucra establecer

volimenes de datos (nUmero de registros y campos por registro), su
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identificacion, el significado de cada campo y la descripcion del formato
inicial.

Exploracion de datos. A continuacion, se procede a su
exploracion, cuyo fin es encontrar una estructura general para los datos. Esto
involucra la aplicacion de pruebas estadisticas bésicas, que revelen
propiedades en los datos recién adquiridos, se crean tablas de frecuencia y
se construyen gréaficos de distribucion. La salida de esta tarea es un informe

de exploracién de los datos.

Verificacion de la calidad de los datos. En esta tarea, se
efectlan verificaciones sobre los datos, para determinar la consistencia de
los valores individuales de los campos, la cantidad y distribucion de los
valores nulos, y para encontrar valores fuera de rango, los cuales pueden
constituirse en ruido para el proceso. La idea en este punto es asegurar la

completitud y correccion de los datos.

Figura 4: Fase de Comprensién de los Datos (CRISP — DM, 2000)
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de los datas de los datos
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caldad de los calidad de

datos los datos

o Preparacion de datos: La fase de preparacion de datos cubre
todas las actividades necesarias para construir el conjunto de
datos final [los datos que seran provistos en las herramientas
de modelado] de los datos en brutos iniciales. Las tareas de
preparacion de datos probablemente van a ser realizadas

muchas veces y no en cualquier orden prescripto. Las tareas
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incluyen la seleccion de tablas, registros, y atributos, asi
como la transformacién y la limpieza de datos para las

herramientas que modelan.
Tareas de la fase

Seleccion de Datos. En esta etapa, se selecciona un
subconjunto de los datos adquiridos en la fase anterior,
apoyandose en criterios previamente establecidos en las
fases anteriores: calidad de los datos en cuanto a
completitud y correccion de los datos y limitaciones en el
volumen o en los tipos de datos que estan relacionadas con

las técnicas de DM seleccionadas.

Limpieza de Datos. Esta tarea complementa a la anterior, y
es una de las que mas tiempo y esfuerzo consume, debido a
la diversidad de técnicas que pueden aplicarse para
optimizar la calidad de los datos al objeto de prepararlos

para la fase de modelacién. Algunas de las técnicas a
utilizar para este propdsito son: normalizacion de los datos,
discretizacion de campos numéricos, tratamiento de valores
ausentes, reduccion del volumen de datos, etc.
Construccion de los datos. Esta tarea incluye las
operaciones de preparacion de los datos tales como la
generacion de nuevos atributos a partir de atributos ya
existentes, integracion de nuevos registros o transformacion
de valores para atributos existentes.

Integracion de los Datos. La integracion de los datos
involucra la creacidn de nuevas estructuras, a partir de los
datos seleccionados, por ejemplo, generacion de nuevos
campos a partir de otros existentes, creacion de nuevos
registros, fusion de tablas campos o nuevas tablas donde se
resumen caracteristicas de multiples registros o de otros

campos en nuevas tablas de resumen
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Formatear los datos. Esta tarea consiste principalmente, en
la realizacion de transformaciones sintécticas de los datos
sin modificar su significado, esto, con la idea de permitir o
facilitar el empleo de alguna técnica de DM en particular,
como por ejemplo la reordenacion de los campos y/o
registros de la tabla o el ajuste de los valores de los campos
a las limitaciones de las herramientas de modelacion
(eliminar comas, tabuladores, caracteres especiales,

maximos y minimos para las cadenas de caracteres, etc.).

Figura 5: Fase de Preparacion de los datos (CRISP-DM, 2000).
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o Modelado: En esta fase, varias técnicas de modelado son

seleccionadas y aplicadas, y sus pardmetros son calibrados a
valores Optimos. Tipicamente hay varias técnicas para el
mismo tipo de problema de mineria de datos. Algunas
técnicas tienen requerimientos especificos sobre la forma de
datos. Por lo tanto, volver a la fase de preparacién de datos es

a menudo necesario.

Tareas de la fase
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Seleccion de la técnica de modelado. Esta tarea consiste en
la seleccion de la técnica de DM maés apropiada al tipo de
problema a resolver. Para esta seleccion, se debe considerar
el objetivo principal del proyecto y la relacion con las

herramientas de DM existentes.

Generacion del plan de prueba. Una vez construido un
modelo, se debe generar un procedimiento destinado a probar
la calidad y validez de este. Por ejemplo, en una tarea
supervisada de DM como la clasificacién, es comun usar la
razon de error como medida de la calidad. Entonces,
tipicamente se separan los datos en dos conjuntos, uno de
entrenamiento y otro de prueba, para luego construir el
modelo basado en el conjunto de entrenamiento y medir la
calidad del modelo generado con el conjunto de prueba.

Construccion del Modelo. Después de seleccionada la
técnica, se ejecuta sobre los datos previamente preparados
para generar uno o mas modelos. Todas las técnicas de
modelado tienen un conjunto de pardmetros que determinan
las caracteristicas del modelo a generar. La seleccion de los
mejores pardmetros es un proceso iterativo y se basa
exclusivamente en los resultados generados. Estos deben ser

interpretados y su rendimiento justificado.

Evaluacién del modelo. En esta tarea, los ingenieros de
DM interpretan los modelos de acuerdo con el conocimiento
preexistente del dominio y los criterios de éxito
preestablecidos. Expertos en el dominio del problema juzgan
los modelos dentro del contexto del dominio y expertos en
Data Mining aplican sus propios criterios (seguridad del

conjunto de prueba, perdida o ganancia de tablas, etc..).

Figura 6: Fase de Modelado (CRISP-DM, 2000)
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Figura No. 2.9. Fase de modelado ([CRISP-DM, 2000] ).

Fvaliiacidn® Fn esta etana en el nrovecto 11sted ha construido
un modelo (0 modelos) que parece tener la alta calidad de una
perspectiva de analisis de datos. Antes del proceder al
despliegue final del modelo, es importante evaluar a fondo
ello y la revision de los pasos ejecutados para crearlo, para
comparar el modelo correctamente obtenido con los objetivos
de negocio. Un objetivo clave es determinar si hay alguna
cuestion importante de negocio que no ha sido
suficientemente considerada. En el final de esta fase, una
decision en el uso de los resultados de mineria de datos
deberia ser obtenida.

Tareas de la fase

Evaluacion de los resultados. En los pasos de evaluacion
anteriores, se trataron factores tales como la exactitud y
generalidad del modelo generado. Esta tarea involucra la
evaluacion del modelo en relacién con los objetivos del
negocio y busca determinar si hay alguna razon de negocio
para la cual, el modelo sea deficiente, o si es aconsejable
probar el modelo, en un problema real si el tiempo y
restricciones lo permiten. Ademés de los resultados
directamente relacionados con el objetivo del proyecto, ¢es

aconsejable evaluar el modelo en relacion con otros objetivos
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distintos a los originales?, esto podria revelar informacion

adicional.

Proceso de revision. El proceso de revision se refiere a
calificar al proceso entero de DM, al objeto de identificar

elementos que pudieran ser mejorados.

Determinacion de futuras fases. Si se ha determinado que
las fases hasta este momento han generado resultados
satisfactorios, podria pasarse a la fase siguiente, en caso
contrario podria decidirse por otra iteracion desde la fase de
preparacion de datos o de modelacidn con otros parametros.
Podria ser incluso que en esta fase se decida partir desde cero

con un nuevo proyecto de DM.

Figura 7: Fase de Evaluacion (CRISP-DM, 2000)
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» Desarrollo: La creacion del modelo no es generalmente el final del

proyecto. Incluso si el objetivo del modelo es aumentar el
conocimiento de los datos, el conocimiento ganado tendrad que ser
organizado y presentado en el modo en el que el cliente pueda usarlo.
Ello a menudo implica la aplicacién de modelos "vivos™ dentro de un
proceso de toma de decisiones de una organizacién, por ejemplo, en
tiempo real la personalizacion de pagina Web o la repetida obtencion
de bases de datos de mercadeo. Dependiendo de los requerimientos,

la fase de desarrollo puede ser tan simple como la generacion de un
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informe o tan compleja como la realizacion repetida de un proceso
cruzado de mineria de datos a traves de la empresa. En muchos casos,
es el cliente, no el analista de datos, quien lleva el paso de desarrollo.
Sin embargo, incluso si el analista realizara el esfuerzo de despliegue,
esto es importante para el cliente para entender de frente que acciones
necesita para ser ejecutadas en orden para hacer uso de los modelos

creados actualmente.
Tareas de la fase

o Plan de implementacién. Para implementar el resultado de
DM en la organizacion, esta tarea toma los resultados de la
evaluacion y concluye una estrategia para su implementacion.
Si un procedimiento general se ha identificado para crear el
modelo, este procedimiento debe ser documentado para su
posterior implementacion. Monitorizacién y Mantenimiento.
Si los modelos resultantes del proceso de Data Mining son
implementados en el dominio del problema como parte de la
rutina diaria, es aconsejable preparar estrategias de
monitorizacion y mantenimiento para ser aplicadas sobre los
modelos. La retroalimentacion generada por la
monitorizacion y mantenimiento pueden indicar si el modelo
esta siendo utilizado apropiadamente.

Informe Final. Es la conclusién del proyecto de DM
realizado. Dependiendo del plan de implementacion, este
informe puede ser sélo un resumen de los puntos importantes
del proyecto y la experiencia lograda o puede ser una
presentacion final que incluya y explique los resultados
logrados con el proyecto. Revision del proyecto: En este
punto se evalta qué fue lo correcto y qué lo incorrecto, qué

es lo que se hizo bien y qué es lo que se requiere mejorar.
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Figura 8: Fase de Implementacién (CRISP-DM, 2000)
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2.2.12 Comparacion de Metodologias

A continuacion, se desarrolla el siguiente apartado comparando las
metodologias estudiadas las cuales para el presente trabajo se
describen: Proceso de Extraccion de Conocimientos (KDD), (Cross-
Industry Standard Process for Data Mining - Proceso Estandar de
Trans-Industria para la Mineria de Datos CRISP - DM vy la de
SEMMA que por sus abreviaturas significan (muestreo, exploracion,

modificacion, modelado y evaluacion).

Segln la revision de la literatura y fuentes bibliograficas puedo
referir que la metodologia KDD (1996) da inicio al proceso de
estudio para la extraccion de conocimientos, por lo que podemos
afirmar que SEMMA y CRISP — DM, son una implementacion de la
metodologia KDD.

También puedo llegar a la conclusion de que CRISP-DM es més
completo que SEMMA, no por poseer una etapa o fase que es la

comprension del negocio (CRISP-DM).

Sin embargo, analizandolo mas profundamente, podemos integrar el
desarrollo de una comprension del dominio de la aplicacion, el

conocimiento previo relevante y los objetivos del usuario final, en la
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etapa de muestreo de SEMMA, porque los datos no se pueden
muestrear a menos que exista una comprension verdadera de todos

los aspectos presentados, es decir, podria estar implicito.

e Eneste documento, se pretende establecer un agregado a los procesos
como una implementacion adicional a los ya conocidos en las

metodologias descritas.
e Podemos presentar de esta manera la siguiente tabla resumen:

Tabla 1: Cuadro Comparativo de Metodologia de Mineria de Datos.

KDD SEMMA CRISP - DM
Pre-KDD e Comprension del Negocio
Seleccion Muestreo
Comprension de los Datos
Preprocesamiento Exploracion
Transformacion Modificacion Preparacion de los Datos
Mineria de Datos Modelado Modelado
Interpretacion/Evaluacion Evaluacién Evaluacién
Post KDD Implementacion
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2.3 HIPOTESIS

La propuesta de una metodologia de extraccién de conocimientos mejorara el
proceso de analisis del conocimiento a partir de las prestaciones del Seguro
Integral de Salud en la Region Piura en el afio 2016.

2.4 VARIABLES

e Para el presente trabajo se consideran dos variables la que buscara medir
(metodologia) y la medida (proceso de anélisis).
2.4.1 Variable Dependiente: Metodologia de extraccion de conocimientos, la
metodologia determinada por fases y tareas.
2.4.2 Variable Independiente: Proceso de Analisis, el resultado de la

implementacion de la metodologia.
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METODOLOGIA
3.1EL TIPO Y EL DISENO DE LA INVESTIGACION

a)

b)

El presente trabajo es de tipo descriptivo, porque busca especificar las
propiedades, caracteristicas y los perfiles importantes que se someta a un
analisis.

Nivel cuantitativo: porque la intencion es buscar la exactitud de
mediciones o indicadores sociales con el fin de generalizar sus resultados

a poblaciones o situaciones amplias. Trabajan fundamentalmente con el
namero, el dato cuantificable PALELLA, S. (27).

3.2 DISENO DE LA INVESTIGACION

3.2.1

Disefio no experimental es el que se realiza sin manipular en forma
deliberada ninguna variable. El investigador no sustituye
intencionalmente las variables independientes. Se observan los
hechos tal y como se presentan en su contexto real y en un tiempo

determinado o no, para luego analizarlos EUMED (28).

3.3 POBLACION Y MUESTRA

33.1

3.3.2

3.3.3

La poblacion esta determinada por ocho (08) trabajadores relacionados con
el uso de la tecnologia de la informacion, distribuidos: cuatro (04) de la
Direccion Regional de Salud Piura y (04) del Seguro Integral de Salud.

La poblacion muestral esta definida por (08) trabajadores, es decir, el total
de la poblacidn relacionada con el uso de la tecnologia de la informacion.

Se consigna la cantidad de ocho (08) trabajadores porque son entes
decisores de categoria directiva en la oficina del Equipo de Seguros de

Salud de la Direccion Regional de Salud — Piura.
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3.4 DEFINICION Y OPERACIONALIZACION DE LAS VARIABLES Y LOS INDICADORES

VARIABLE DEFINICION CONCEPTUAL DIMENSIONES DEFINICION INDICADORES
OPERACIONAL
VD: En un método probado para Base de Datos SQL SERVER Utilizacion de Gestor de

Metodologia de
Extraccion de

Conocimientos

VI1: Procesos de

Andlisis

orientar trabajos de mineria de
datos, incluye descripciones de las
fases normales de un proyecto, las
tareas necesarias en cada fase y una
explicacion de las relaciones entre

las tareas (09)

Proceso de andlisis de reportes y
resultados de modelos de algoritmo

de mineria de datos.

Andlisis

Resultado de

Algoritmos

Base de Datos.

Modelos estadisticos, Software para aplicacion

descriptivos, predicciones. de mineria de datos.

Reporte de la Herramienta ~ Reporte que ayude a la

de Mineria de Datos toma de decisiones
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3.5 TECNICAS E INSTRUMENTOS

3.5.1

3.5.2

Se utilizd la técnica de entrevista personal para la evaluacion de la
metodologia empleada que se ejecutd a partir de la aplicacion de los

algoritmos de mineria de datos y las fases que corresponden.

Instrumentos que se construyeron para evaluacion de metodologia.

3.6 PLAN DE ANALISIS

3.6.1

3.6.2

3.6.3

3.6.4

3.6.5

La fase de anélisis de datos comprende la recoleccion de datos de las
prestaciones del Seguro Integral de Salud, obtenidos de la base de datos
del SIS, por intermedio del Equipo de Seguros de Salud de la Direccion

Regional de Salud Piura.

Inicialmente se tiene una base de datos de prestaciones, con las tablas
Atencion, Medicamentos, Procedimientos, Materno Infantil vy
Diagnosticos, la cual ayudd a encontrar los principales indicadores, asi
como, aplicar correctamente los algoritmos de mineria de datos,

permitiendo que se valide la aplicacion de estas técnicas y los resultados.

Se inicid con la creacion de almacén de datos, para llevar el proceso de
extraccion, transformacion y carga, seleccionando los datos que sirvieron
para la aplicacion de mineria de datos, a continuacion, se llevd a cabo la
limpieza y transformacion de estos que nos permitié construir un modelo

apropiado al objetivo que se tiene.

Aqui se utilizo para el proceso de mineria de datos, RapidMiner Studio 7.4
a partir de ahi se procesé e implemento unas vistas preseleccionadas de
los algoritmos que se aplicaron. Se incluyo el software Microsoft SQL

Server.

Asi mismo, se utilizé el programa de Office — Excel para el registro y
procesamiento de respuestas del cuestionario aplicado para posterior

construccion de tabulaciones y gréficos.
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3.7 VALIDEZ DEL INSTRUMENTO

El instrumento fue validado a través de la validacion de contenido mediante el juicio de
expertos, (Anexo 11,12 y 13). En tal sentido, se sometio al juicio de tres profesionales
con grado de maestria, quienes revisaron y evaluaron la pertinencia, coherencia,
congruencia, suficiencia, etc. Del instrumento, de acuerdo con la ficha de validacion

propuesta. Los resultados para el instrumento se indican en la tabla siguiente:

Tabla 2: Tabla resumen - validez de instrumento

Instrumento Experto 1 Experto 2 Experto 3 Promedio

01 0,90 0,93 0,93 0,92

Tal como se observa, los tres profesionales han validado de manera favorable dicho
instrumento, con un promedio de 0,92 lo cual corresponde a una validez Muy Buena,

lo que significa que el instrumento esta midiendo bien el concepto para el que ha sido

preparado.
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4 RESULTADOS
4.1 RESULTADOS
A continuacién, se presentan los resultados de la metodologia aplicada
CRISP (Cross-Industry Standard Process for Data Mining - Proceso
Estandar de Trans-Industria para la Mineria de Datos)
A. Fases del modelo de referencia CRISP-DM

a. Comprension del negocio:

i. Tareas de la fase

1. Determinar los objetivos del negocio: La organizacion el Equipo
de Seguros de Salud pertenece a la Direccién Regional de Salud de
Piura (DIRESA Piura), la cual como ente rector sanitario tiene como
objetivo supervisar y monitorizar el cumplimiento de las
prestaciones segun las normas técnicas vigentes emitidas por el

Ministerio de Salud.

2. Evaluacidn de la situacion: La situacién actual de la organizacién
esta destinada a supervisar y monitorear el cumplimiento de la
gratuidad de las prestaciones a los pacientes afiliados al Seguro
Integral de Salud en el ambito de la jurisdiccién sanitaria de la

Region Piura, para ello se requiere analisis de informacion.

3. Determinacion de los objetivos de DM: Para el presente trabajo de
investigacion se plantearon como objetivos la aplicacion de
diferentes algoritmos de mineria de datos en el Software RapidMiner

el cual se eligio por ser el de mayor aceptacion.

b. Comprension de los datos:

i. Tareas de la fase

1. Recoleccion de datos iniciales: las recolecciones de datos iniciales
pertenecen a los registros obtenidos de la digitacion del Formato
Unico de Atencion (FUA) del Seguro Integral de Salud de las
prestaciones brindadas por las Instituciones Prestadoras de Salud
(IPRESS) a los afiliados al SIS a la Region Piura durante el afio
2016, las cuales estan almacenadas en base de datos de Microsoft
SqlServer 2014.
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2. Descripcion de los datos: los registros obtenidos de la base de
datos pertenecen a los campos de DNI y los diagndsticos
definitivos de los pacientes que recibieron atencién durante el afio
2016 en los diferentes servicios en las IPRESS. EI campo DNI es
de tipo varchar y con una longitud de 8 el cual pertenece a la tabla
(dbo.l_Atencion), asi mismo se obtuvo el codigo del diagndstico
que es de tipo varchar y con longitud 5 el cual pertenece a la tabla
(dbo.l_AtencionDia).

Figura 9: Base de Datos SIS — Estructura de la tabla atencion.

Explorador de objetos * 1 > [l SISTEM.SISREG2016 - dbo.l_Atencion ¢ [HEaYEEEIT RTINS
Conectar~ 2 3} m 1 Mombre de colurmna Tipo de datos Permitir val...
E} dbo.|_Atencion = ate_TipoDocumento wvarchar(1)
= dbo.|_Atencionfpo p | ate_dni varchar(10)
= dbo.|_AtencionDia - -
= dbo.l_Atencionins ate_idCategoriabESS wvarchar(2)
=1 dbo.|_AtencionMed ate_costoServ decimal(18, 4)
3 dbo.|_AtencionSer ate_costoMedi decimal(18, 4)
= dbo.l_AtencionSmi X
it toP d 1018, & ]
7 = dbo.l FiliacienRReq ake-tostorroc ecimal(18, 4)

Figura 10: Base de Datos SIS — Estructura de la tabla diagndstico.

Explorador de objetos * 1 X 5STEM.SISREG2016 - dbo._Atencion SISTEM.SISREG2016 - dbo.|_Ate

m
Conectar~ 3¢ 32 w Mombre de columna Tipo de datos Permitir val...
= dbol_AtencionDia A adia_numregate int O

= dbo._Atencionlns adia_ldnumreg int 0O

= dbo._AtencionMed =

= dbe.l_AtencionSer adia_iNroDia int O

= dbo._AtencionSmi adia_cdx varchar(1)

= dbe._FiliacionRReg » adia,CodDial varchar(s) O

dbo._ ipcionAs
Elretvis adia TipoDia varchar(1) O

3. Exploracion de datos: para la exploracion de los datos se utiliz6 el
lenguaje Transact-SQL es el lenguaje que se utiliza para
administrar instancias del SQL Server Database Engine (Motor de
base de datos de SQL Server), para crear y administrar objetos de
base de datos, y para insertar, recuperar, modificar y eliminar datos.

Para ello se elabor6 consultas SQL:

36



Figura 11: Base de Datos SIS — Consulta SQL de agrupacion.

el PNl lo TSI ESN R el Y G > A ET) I SOL Queryl.sqgl - 51..AN GUTIERREZ (55))
=IUSE MINERIA DATOS

Slselect distinct MAX(ate_fecatencion) as Fec_Atc ,ATE_DNI,sm.asmi_codsmi,sm.asmi_numero,
CASE ate_idsexoc WHEN @ THEN 'F' else 'M' end as 'Sexo’,

ate_edad as Edad,Distrito,ad.adia_coddia as Codigo into DISLIPIDEMIAS

from [SISREG2@16].[dbo].[I_Atencion] join [SISREG2816].[dbo].[I_AtencionDia] ad con ate_Idnumreg=ad.adia_numregal
join [SISREG2@16].[dbo].[I_Atencionsmi] sm on ate_idnumreg=sm.asmi_numregate

J0IN [MAESTROS_ODSIS_2816].[dbo].[EESS16] ON ate_ideess-cedigo_sis

join [MAESTROS_ODSIS_20816].[dbo].[M_CIE1®] addx cn ad.adia_coddia=addx.codigo

where --ate_idservicio in ('@56") AND

convert(char(6), ate_fecatencion, 112) between 281681 znd 281612

---CIE-X CONTEMPLADOS PARA DISLIPIDEMIAS

and ad.adia_coddia in ('E78X','E788','E781' ,'E782' ,'E783' ,'E£784' ,'E7ES','E786')

AND adia_tipodia = 1

AND sm.asmi_codsmi IN ('@@3','@a4’)

and ATE_DNI <> "'

and ate_loteafiins+ate numregafiins+(CAST(ate_fecatencion as varchar))

IN (SELECT ate_loteafiins+ate_numregafiins+(CAST(Max(ate_fecatencion) as varchar))
FROM [SISREG2816].[dbo].[I_Atencion] GROUP BY ate_loteafiins, ate_numregafiins)

group by ate_dni,asmi_codsmi,asmi_numero,ate_idsexo,ste_edad,Distrito,adia_CodDia

4. Verificacion de la calidad de los datos: para la verificacion y
aprobacién de las clausulas y atributos se consult6 al especialista
considerado por la parte técnica para la validacion de la calidad de
los datos.

Asi mismo, se selecciond los codigos CIE X, que se procesaron
para el presente modelo.

c. Preparacion de datos:

i. Tareas de la fase

1. Estructuracion de los datos: los datos pre-procesados fueron
almacenados en una base de datos de nombre Mineria_Datos en
la tabla que corresponde a reglas de asociacion, para su posterior

utilizacion.

Figura 12: Base de Datos — Mineria_Datos.

Explorador de objetos v X
Conectar= 3 3 @ g;
= ~
3 Diagramas de base de datos
= L@ Tablas
1 Tablas del sisterna
1 FileTables
= dbo.AGRUPACION
= dbo AGRUPACIONT
=] dbo.ARBOL_DE
= dbo.data_mining_domin
= dbo.DIABETIS
= dbo.DISLIPIDEMIAS
=] dbo.HIPERTENSION
= dbo.microalbuminuria
=l dbo.OBESIDAD
= dbo.prueba
=] dbo.PRUEBA_ARBOL
= dbo.pruebal
= dbo.SIS
= dbo UNIFICACION

HEEEEEEEHEEEEHEBER
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2. Integracion de los datos: con referencia a los datos fueron
almacenados con las siguientes variables las cuales contienen
30,599 registros que seran utilizados en el procesamiento de

mineria de datos.

Figura 13: Estructura de la Tabla para aplicacion de mineria de datos.

MNombre de columna Tipo de datos Permitir val...
ATE_DNI varchar{10)
DISLIPIDEMIAS int
DIABETIS int
OBESIDAD int
HIPERTEMSION int
MICROALBL int

3. Formateo de los datos: el procesamiento de datos incluye el
ejecutar comandos update para los valores obtenidos en los

registros:

Figura 14: Procesamiento de Variables.

UPDATE A SET DISLIPIDEMIAS = '@' FROM AGRUPACION A
UPDATE A SET DIABETIS = '@' FROM AGRUPACION A
UPDATE A SET OBESIDAD = '@' FROM AGRUPACION A
UPDATE A SET HIPERTENSION = '@' FROM AGRUPACION A
UPDATE A SET MICROALBU = '@' FROM AGRUPACION A

UPDATE A SET DISLIPIDEMIAS = '1' FROM AGRUPACION A JOIN DISLIPIDEMIAS D ON A.ate_dni=D.ate_dni
UPDATE A SET DIABETIS = '1' FROM AGRUPACION A JOIN DIABETIS D ON A.ate_dni=D.ate_dni

UPDATE A SET OBESIDAD = '1' FROM AGRUPACION A JOIN OBESIDAD D ON A.ate_dni=D.ate_dni

UPDATE A SET HIPERTENSION = '1' FROM AGRUPACION A JOIN HIPERTENSION D ON A.ate_dni=D.ate_dni
UPDATE A SET MICROALBU = '1' FROM AGRUPACION A JOIN microalbuminuria D ON A.ate_dni=D.ate_dni

d. Modelado:

Algoritmo: Reglas de Asociacion

i. Tareas de la fase

1. Seleccion de la técnica de modelado: se utilizé la técnica de reglas
de asociacion porque nos permitié asociar los registros como
variable nominal. Las reglas de asociacién se crean mediante el
analisis de los datos de frecuencia si / entonces los patrones y
utilizando los criterios apoyan y confianza para identificar las
relaciones mas importantes. EI apoyo es una indicacion de la
frecuencia con la que aparecen los elementos en la base de datos.
Confianza indica el numero de veces que el if / then se han

encontrado para ser verdad.
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2. Generacion del plan de prueba: se gener6 las pruebas necesarias

en el software RapidMiner Studio 7.4

Figura 15: Software de Aplicacion Mineria de Datos: Rapidminer.

! @) rapidminer

Studio

Version 7.4

| Loading Social Media Extension @)a@
| Educational Edition registered to JUAN GUTIERREZ PACHERRES
Copyright (C) 2001 - 2017 RapidMiner GmbH &@, @

3. Construccion del Modelo: la construccion del modelo esta en base

a operadores en relacion con el algoritmo de reglas de asociacion:

Figura 16: Construccion de Modelo — Reglas de Asociacion (Software Rapidminer).

Process X ‘
) Process » w% L L L 4 g @ [
Process
Retrieve MOD_AGRU... Humerical to Binomi... FP-Growth
D inp out Bxa exa exa exa rei‘
c & = -
¢ ari fre C
« ¢ res C

res

Create Association Rules

4. Evaluacion del modelo: la evaluacion del modelo estar a cargo
post aplicacion del cuestionario para visualizar las variables del
presente estudio, y asi obtener el grado de aceptacién del modelo

implementado.
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Figura 17: Resultados de Aplicacion de modelo de mineria de datos.

1 AssociationRules (Create Association Rules) [ ExampleSet (Mumerical to Binominal)

Result History “ FrequentitemSets (FP-Growth)

MOD_AGRUP_TESIS (3 results. Frocess resuits)
Completed: Apr 5. 2017 12:16:21 AM (execution time: 0 5)

ExampleSet (Numerical to Binominal) Association Rules (Create Association Rules)
Result not stored in repasitory. Result not stored in repository.

ra
Data Table Assoeiation Rules

@ Source: liLocal Repository/MOD_AGRUP_TESIS_BD

Mumber of examples = 30599

6 attributes:

Role Name Type Range Missings Commei
= {range1
[ea-
0.500],

n

DISLIPIDEMIAS  nominal missing
range2

values

[0.500 -
L

= {ranael

Frequent ltem Sets (FP-Growth)
Result not stored in repasitory.

Frequent Item Sets (1):
OBESIDAD / 0_750

Algoritmo: Bayes Naive

i. Tareas de la fase

1. Seleccion de la técnica de modelado: se utilizo el algoritmo de
clasificacion Naive Bayes es un clasificador probabilistico. porque
nos permiti6 aprender sobre relaciones de dependencia y
causalidad.

2. Generacion del plan de prueba: se generd las pruebas necesarias
en el software RapidMiner Studio 7.4 (Figura 15).

3. Construccion del Modelo: la construccion del modelo esté en base

a operadores en relacién con el algoritmo de Bayes Naive:

Figura 18: Construccién de Modelo — Bayes Naive (Software Rapidminer).

110% @ | 2
Read Excel Cross Validation
& o)
= |
Process
) Process » Cross Validation > 1w L P L e @ B
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4. Evaluacion del modelo: la evaluacion del modelo estard a cargo
post aplicacion del cuestionario para visualizar las variables del
presente estudio, y asi obtener el grado de aceptacién del modelo
implementado.

Algoritmo: Clusteres

ii. Tareas de la fase

1. Seleccion de la técnica de modelado: se utilizo la técnica de
clustering porque nos permitié utilizando algoritmos matematicos
agrupar objetos. Usando la informacion que brindan las variables
que pertenecen a cada objeto se mide la similitud entre los mismos,
y una vez hecho esto se colocan en clases que son muy similares
internamente (entre los miembros de la misma clase) y a la vez
diferente entre los miembros de las diferentes clases.

2. Generacion del plan de prueba: se genero las pruebas necesarias
en el software RapidMiner Studio 7.4 (Figura 15).

3. Construccién del Modelo: la construccion del modelo esta en base

a operadores en relacién con el algoritmo de clustering:

Figura 19: Construccién de Modelo - Clustering (Software Rapidminer).

Repository Process

Process ¥ ‘WUU%)’D ,O )3 + a @

) AddData

n
<«

b [ Samples

b i DB Read Excel Hormalize Clustering Performance
» I Local Repository (Guierez inp (K o H e
v [ TESIS_MAESTRIA (Gufisnez "4 L

o ARBOL_DECISION (Gufisres - 11, 725017 204 4 v

F BAYES_NAIVE (Guiie
& CLUSTERING (cuii=
& REGLAS_ASOCIACION (Gutienez - v1, 7728117 1

4. Evaluacion del modelo: la evaluacion del modelo estard a cargo
post aplicacion del cuestionario para visualizar las variables del
presente estudio, y asi obtener el grado de aceptacién del modelo

implementado.
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Algoritmo: Arboles de Decisidon

iii. Tareas de la fase

1. Seleccion de la técnica de modelado: se utilizo la técnica de arbol
de decision porque nos permitio a través de una representacion
esquematica de las alternativas disponible facilita la toma de
mejores decisiones, especialmente cuando existen riesgos, costos,
beneficios y multiples opciones. Asi mismo, Nos ayudan a tomar
la decision “mas acertada”, desde un punto de vista probabilistico,

ante un abanico de posibles decisiones.

Proveen una estructura sumamente efectiva dentro de la cual
estimar cuales son las opciones e investigar las posibles
consecuencias de seleccionar cada una de ellas. También ayudan
a construir una imagen balanceada de los riesgos y recompensas

asociados con cada posible curso de accion.

2. Generacion del plan de prueba: se genero las pruebas necesarias
en el software RapidMiner Studio 7.4 (Figura 15).

3. Construccion del Modelo: la construccion del modelo esta en base
a operadores en relacion con el algoritmo de arbol de decision.

Figura 20: Construccion de Modelo — Arbol de Decision (Software Rapidminer).

Process

Process ¥ wxB L P U dH

Read Excel Replace Missing Val... i Select Attril Set Role Validation

inp il F tra % mod
s

sl
tra

ave

ave res
ave

-

4. Evaluacion del modelo: la evaluacion del modelo estaréd a cargo
post aplicacion del cuestionario para visualizar las variables del
presente estudio, y asi obtener el grado de aceptacion del modelo

implementado.
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e. Evaluacion:

i. Tareas de la fase

1. Evaluacion de los resultados: los resultados preliminares de la

ejecucion del modelo se muestran a continuacion:

Figura 21: Evaluacién del Modelo de Reglas de Asociacion (Software Rapidminer).

ult Histary “ FrequentltemSets (FP-Growth)
MNo. of Sets: 5 Size Support Item 1 Iltem 2
Total Max. Size: 2
1 0.750 OBESIDAD
Min. Size: |1 1 0145 HIPERTENSION
Max Size: |2 1 0.119 DISLIPIDEMIAS
Contains ltem: 1 0.018 DIABETIS
2 0.011 HIPERTEMSION DISLIPIDEMIAS
Update View
% AssociationRules (Create Association Rules) A ExampleSet (Numerical to Binominal)
f— Show ules matching No. Premises Conclusion Support Confidence LaPlace
all ofthese conclusions: ¥
Data 2 DISLIPIDEMIAS HIPERTENSION 0.011 0.095 0.904
HIPERTENSION
DISLIPIDEMIAS
% AssociationRules (Create Association Rules) Al ExampleSat (Numerical to Binominal)
f— Show rules matching Support Confidence LaPlace Gain p-s Lift Convicti...

all ofthese conclusions: ¥
Data 1011 0.095 0.904 -0.226 -0.006 0.657 0.945

HIPERTENSION
DISLIPIDEMIAS

Figura 22: Evaluacion del Modelo de Bayes Naive (Software Rapidminer).

Result Histary

&

Performance

Description

% PerformanceVector (Performance) Hl ExampleSet (Cross Validation) . SimpleDistribution (Maive Bayes)
ST @ TableView () PlotView
accuracy
precision
ol precision: 89.40% +/- 3.75% {mikro: 89.28%) (positive class: Y)
AUC ({optimistic) true N frue Y class precision
AUC pred. N 526 45 9212%
AUC (pessimistic)
pred. Y 46 383 89.28%
class recall 91.96% 89.49%
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Figura 23: Evaluacién del Modelo de Clustering (Software Rapidminer).

Result History

&

Performance

Description

xxxxxx

Annotations

B8 Cluster Model (Clustering) @ ExampleSst (Normalize) % PerformanceVector (Performance)

PerformanceVector

FerformanceVector:

Avg. within centroid distance: -4.382

Awg. within centroid distance_cluster 0: -6.746
Awg. within centroid distance_cluster 1: -3.813
Awvg. within centroid distance_cluster 2: -4.411
Davies Bouldin: -1.200

Figura 24: Evaluacion del Modelo Arbol de Decision (Software Rapidminer).

Result History

&

Performance

Description

Annotations

% PerformanceVector (Performance) . Tree (Decision Tree)
Crterion ®Table View! () PlotView
accuracy

accuracy: 41.00%

true OBESIDAD true NORMAL true SOBREPESQ true DELGADEZ class precision
pred. OBESIDAD a0 51 62 2 41.03%
pred. NORMAL 2 2 1 0 40.00%
pred. SOBREPESOD 0 0 0 0 0.00%
pred. DELGADEZ 0 0 0 0 0.00%
class recall 97.56% 377% 0.00% 0.00%

2. Proceso de revision: la revision del proceso lleva al investigador a
comprender los siguientes conceptos:

v’ La preparacion de los datos conlleva a realizar un analisis
previo para la ejecucion de Operaciones basicas de
manipulacion de datos en SQL en el proceso de extraccion
de datos.

v’ El enfoque al problema es esencial porque una vez que los
datos estan preparados para el analisis, la construccion de
los modelos es mas facil.

3. Determinacion de futuras fases: para el presente proyecto los
modelos aplicados de mineria de datos han sido satisfactorios, en
la medida que se implemente un plan de analisis de la informacion
por la institucion la Direccion Regional de Salud Piura y llevar a
cabo la aplicacion de los resultados podemos afirmar que tanto en

la practica con la muestra y la realidad los modelos son validos.
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f. Desarrollo:

i. Tareas de la fase

1. Plan de implementacidn: para el presente trabajo se propone crear
planes de desarrollo, de difusion o implementacion posteriores a la
aplicacion de mineria de datos como estrategia para la organizacion

en este caso la Direccién Regional de Salud Piura.

2. Informe Final: se propone un analisis de resultados que detallara
en el numeral (4.2 Analisis de Resultados), asi mismo esta tarea de
la metodologia aterriza en la recomendacion (nimero 1) del

presente trabajo.

4.2 ANALISIS DE RESULTADOS DE ALGORITMOS

4.2.1.

4.2.2.

4.2.3.

4.2.4.

Reglas de Asociacion:
El descubrimiento de asociacidén encuentra relaciones que aparecen

conjuntamente a un acontecimiento y la secuencia la asocia al tiempo.
Bayes Naive

La dependencia y causalidad  de las variables, que fueron Diabetes
e Indice de Masa Corporal IMC, en relacion con siete (07) variables.
Modelo de distribucién para el atributo Resultado: Clase N (0,572) 8
distribuciones y Clase Y (0,428) 8 distribuciones.

Clusteres

Para agrupar objetos la utilizacion de este algoritmo nos dio como
resultado tres (03) cluster: CO (90), C1 (399), C2 (511) de un total de
1000. Lo que significa la agrupacién de mil resultados de pacientes en
relacién con el procedimiento de diabetes siendo el resultado positivo

0 negativo con relacion a 08 (variables)
Arbol de Decision

La decision mas acertada que brinda este algoritmo, conllevo analizar
12 variables que analizaba en relacion con el indice de Masa Corporal

IMC que relacidn tenia segun la construccion de un arbol de decision:
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obteniendo un resultado que la variable que mas influye es la edad,
seguida de la educacion y estatus. Asi mismo, la clase de precision fue

mayor a 40% para el resultado de obesidad y normal (IMC).

4.3. ANALISIS DE RESULTADOS DE INSTRUMENTO DE
EVALUACION
4.3.1. Seaplicé una encuesta a Coordinadores, Personal Asistencial,
Médicos Auditores y Personal de Sistemas (Ver Anexo N°
10).

a. Pregunta N° 01: ;Estd de acuerdo con la implementacion de una
metodologia para el andlisis de los registros de prestaciones que permita
obtener conocimiento para la toma de decisiones?

Gréfico 1: Grafico de la pregunta N° O1.

PREGUNTA N° 01: APLICACION DE
CUESTIONARIO - ANO 2017. DRS - PIURA

No sabe

Nada 0%

0%

Totalmente
75%

ANALISIS E INTERPRETACION

Se obtiene que el 75% responden que mejoraria TOTALMENTE es
indispensable el uso de una metodologia de extraccion de conocimientos
que analice automatica y rapidamente grandes cantidades de datos para
obtener informacion valiosa del catastro de establecimientos, el 25%
responden que mejoraria PARCIALMENTE, mientras que el 0% responde
que no mejoraria NADA y NO SABE.
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b. Pregunta N° 02: ;Cree usted que la implementacion de la metodologia de
extraccion de conocimientos optimizaria el tiempo de trabajo para el

analisis de las prestaciones de salud?

Grafico 2: Gréafico de la pregunta N° 02.

PREGUNTAN® 02 : APLICACION DE
CUESTIONARIO - ANO 2017. DRS - PIURA

e No sabe
0%

Nada__,_,__r _—
0%

Parcialmente
37%

Totalmente
63% -

ANALISIS E INTERPRETACION

Se obtiene que el 63% responden que TOTALMENTE la implementacion
de la metodologia de extraccion de conocimientos optimizara el tiempo de
trabajo de los entes de salud en el proceso de anélisis de informacion de
las prestaciones, el 37% responden que PARCIALMENTE, mientras que
el 0% responde que NADA y NO SABE.

c. Pregunta N°03: ;Considera usted Gtil contar con el uso de una herramienta
como la metodologia, que permita conocer nueva informacién?
Gréfico 3: Grafico de la pregunta N° 03.

PREGUNTAN® 03 : APLICACION DE
CUESTIONARIO - ANO 2017. DRS - PIURA

No sabe

Nada_ 0%

0%

Parcialmente
12%

Totalmente
88% -
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ANALISIS E INTERPRETACION

Se obtiene que el 88% responden que TOTALMENTE sera util contar con
el uso de una herramienta como la metodologia que permita conocer los
posibles establecimientos que incurriran en mora, el 12% responden que
PARCIALMENTE, mientras que el 0% responde que NADA y NO
SABE.

Pregunta N° 04: ;Cree usted que la informacion obtenida puede ayudar a

optimizar los procesos y mejorar el proceso de toma de decisiones?

Gréfico 4: Grafico de la pregunta N° 04.

PREGUNTAN°® 04: APLICACION DE
CUESTIONARIO - ANO 2017. DRS - PIURA

No sabe

Nada 0%

0%

Totalmente
50%

ANALISIS E INTERPRETACION

Se obtiene que el 50% responden que TOTALMENTE la informacion
obtenida puede ayudar a al descubrimiento y analisis de informacién, el
50% responden que PARCIALMENTE, mientras que el 0% responde que
NADA y NO SABE. Lo que se evidencia que deberia tener implementarse
o tener una adaptacion de la fase de elicitacion de requisitos, para que los

resultados sean precisos.
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e.

Pregunta N° 05: ;Cree usted que contar con informacion detallada del
andlisis de los registros de prestaciones ayudara a los entes directivos a la

toma de decisiones?
Grafico 5: Grafico de la pregunta N° 05.

PREGUNTAN® 05 : APLICACION DE
CUESTIONARIO - ANO 2017. DRS - PIURA

No sabe

Nada = — 0%

0%

Parcialmente
- 25%

Totalmente
75% -

ANALISIS E INTERPRETACION

Se obtiene que el 75% responden que TOTALMENTE al contar con
informacion detallada de los establecimientos de salud ayudara a las
autoridades a tomar decisiones previas sobre las prestaciones de salud, el
25% responden que PARCIALMENTE, mientras que el 0% responde que
NADA y NO SABE.

Pregunta N° 06: ;Cree usted que mejoraria el desempefio en el trabajo

contar con un analisis profundo con el conocimiento adquirido?
Graéfico 6: Grafico de la pregunta N° 06.

PREGUNTA N° 06 : APLICACION DE
CUESTIONARIO - ANO 2017. DRS - PIURA

Nada_
0%

No sabe
0%

Totalmente
38%

Parcialmente
62%
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ANALISIS E INTERPRETACION

Se obtiene que el 38% responden que TOTALMENTE mejorara el
desempefio en el trabajo al contar con analisis descriptivo de las
prestaciones de salud, el 62% responden que PARCIALMENTE, mientras
que el 0% responde que NADA y NO SABE.

Pregunta N° 07: ¢Cree usted que la informacion procesada automatica y
ordenadamente de los registros de las prestaciones puede ayudar a realizar

un mejor analisis para la toma de decisiones?

Grafico 7: Grafico de la pregunta N° 07.

PREGUNTAN® 07 : APLICACION DE
CUESTIONARIO - ANO 2017. DRS - PIURA

No sabe
0%

Nada
0%

Totalmente
88%

ANALISIS E INTERPRETACION

Se obtiene que el 88% responden que TOTALMENTE la informacién
procesada automatica y ordenadamente de los establecimientos puede
ayudar a realizar un mejor analisis y toma de decisiones, el 12% responden
que PARCIALMENTE, mientras que el 0% responde que NADA y NO
SABE.
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h. Pregunta N° 08: ;Cree usted que los resultados que arroje la mineria de
datos ayuden a determinar politicas de control en el analisis de la nueva
informacién?

Gréfico 8: Grafico de la pregunta N° 08.

PREGUNTA N° 08: APLICACION DE
CUESTIONARIO - ANO 2017. DRS - PIURA

No sabe
0%

Nada___ — -
0%

Parcialmente
25%

Totalmente
75%

ANALISIS E INTERPRETACION

Se obtiene que el 75% responden que TOTALMENTE los resultados que
arroje el proceso de implementacion de metodologia y las fases incluida
la mineria de datos ayuden a determinar politicas de control en el anélisis
de la nueva informacion, el 25% responden que PARCIALMENTE,
mientras que el 0% responde que NADA y NO SABE:
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4.4. PROPUESTA MEJORA

4.5.

Con el presente trabajo se pretende contribuir a la metodologia de origen
KDD, asi mismo, con lo propuesta en las implementaciones que tuvieron la
metodologia CRISP — DM y SEMMA que se compararon en el capitulo 111
del presente trabajo. Para ello debo mencionar que, la propuesta es agregar
a las fases ya conocidas la Elicitacion de Requisitos —-ER— que tiene que
ver con el desarrollo de proyectos y tiene un impacto muy alto en el disefio

y en las demas fases del ciclo de vida de un producto.

Ademés, la calidad de la elicitacion determina la exactitud de la
retroalimentacion al cliente acerca de la integridad y validez de los
requisitos. Debido a que esta fase es critica y de alto impacto en el proyecto,
es muy importante que la labor de elicitar se realice lo mas cercano posible
a la “perfeccion”. Teniendo en cuenta las diferentes caracteristicas de los
proyectos, en este trabajo se propone adicionar a la metodologia la cual se

describira en el numeral 4.4 disefio de la metodologia.
DISENO DE LA METODOLOGIA PROPUESTA

Para el presente trabajo se propone la adaptacién de la metodologia utilizada
(CRISP — DM) incluidas las tareas por cada fase (Ver Anexo N° 03 y 08).
La investigacion tiene como objetivo dar una propuesta de una metodologia
de extraccion de conocimientos, como puede observarse en con mi aporte
agregaria una fase adicional: La Elicitacion de Requisitos, con las tareas

de Entrevistas, lluvia de ideas, y la utilizacion de escenarios.
4.5.1. Elicitacion de Requisitos (Ver Anexo N° 09):

e Entrevista: las fases que corresponderian son: Preparaciéon de
entrevistas, Realizacion de entrevistas, Analisis de las entrevistas,

e Lluvia de Ideas: las fases que corresponderian son: preparacion,
generacion, consolidacién, documentacion.

e Utilizacion de Escenarios: las fases que corresponderian son:

diagramas, relaciones y organizacion.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
4.6. CONCLUSIONES

4.6.1. Con relacion al objetivo general de este trabajo de investigacion, concluyo
que para realizar una metodologia en mineria de datos debemos tener en
cuenta lo siguiente: los datos (base de datos) el insumo de entrada,
determinar los modelos que se aplicaran, elegir una metodologia que permita
elaborar, definir y sistematizar el conjunto de técnicas, métodos y
procedimientos que se deben seguir y la utilizacion de un Software que sirva
como soporte para operar los modelos.

4.6.2. La propuesta de la metodologia de analisis de informacion para extraccion
de conocimiento provee resultados confiables y demostrd a través de los
modelos, es factible la adaptacion de esquemas de mineria de datos.

4.6.3. La mineria de datos acontecié como un proceso, que extrae informaciones
esenciales de grandes bases de datos sin requerir de ningn conocimiento

previo, para tomar decisiones y aprender sobre el fenémeno.

4.6.4. En el ambito de la salud, resulta interesante e importante encontrar
patrones ocultos de consumo de medicamentos, resultados en
procedimientos aplicados a pacientes esto conlleva a poder explorar nuevos

horizontes.

4.6.5. La decision de seleccionar una solucion de data mining no es una tarea
simple, porque existen diferentes modelos y ademas se necesita consultar

diferentes fuentes confiables y fidedignas del tema.

4.6.6. La mineria de datos se presenta como la tecnologia emergente, asi mismo
la metodologia empleada abre a través de sus resultados nuevas
oportunidades de negocio e implica cuidar los detalles en los resultados

porgue estos convergen en la toma de decisiones.

4.6.7. Para la aplicacion de las técnicas de mineria de datos realizd un proceso
de depuracion de la informacion proporcionada por la institucion publica de
la Direccion Regional de Salud Piura. Se procedio a refinar los datos, y asi

alcanzar un mejor partido de la informacion para identificar los patrones.
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4.7. RECOMENDACIONES

4.7.1. Socializar los resultados teniendo en cuenta el publico objetivo, es decir
receptores del informe. Asi mismo, podria incluir la descripcion detallada
del problema, procedimientos, costos, resumen de resultados y

recomendaciones para futuros trabajos de investigacion.

4.7.2. Investigar nuevos algoritmos de mineria de datos con la finalidad de
evaluar la posibilidad y beneficio de implementarlos en el contexto del

proyecto

4.7.3. Implementar un Data Warehouse, para que sea un paso siguiente en la
evaluacion del proyecto seria la implementacion de un almacén de datos a
fin de contar con datos historicos que enriquezcan los procesos de mineria

de datos.

4.7.4. Para dar continuidad al trabajo aqui expuesto se propone analizar otras
diferentes metodologias y técnicas de reconocimiento de patrones que
puedan aportar una mejor forma de obtener conocimiento para la toma de

decisiones.
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ANEXOS



Tabla 3: MATRIZ DE CONSISTENCIA

ANEXO N° 01

PROBLEMA OBJETIVO HIPOTESIS VARIABLES INDICADORES METODOLOGIA
¢En qué medida la | *Desarrollar ~ una | La propuesta de una | Variable 1: Base de Datos
propuesta de una | metodologia de | metodologia de | Metodologia de | (Atencidn,
metodologia de | extraccion de | extraccion de | Extraccion de | Medicamentos)

extraccion de
conocimientos

mejorard el Analisis
del
en relacion con las
del

Seguro Integral de

Conocimiento

prestaciones

Salud en la region
Piura en el afio

20167

conocimientos que
permita  descubrir
conocimientos
relevantes,
partiendo de datos
de prestaciones del
Seguro Integral de
Salud en la region
Piura en el afio
2016.

conocimientos

mejorara el proceso

de andlisis  del
conocimiento a
partir de las
prestaciones del

Seguro Integral de
Salud en la Region
Piura en el afio
2016.

Conocimientos

Variable 2:

Proceso de Analisis

Andlisis

Modelos

estadisticos,

Cumplimiento  de
indicadores

sanitarios

Aplicacién Encuesta,
Entrevista

59




ANEXO N° 02

INSTRUMENTO PARA LA ENCUESTA

Encuesta dirigida al personal del Equipo de Seguros de Salud y del Seguro Integral de Salud
(UDR).

Objetivo: Verificar la necesidad de la implementaciéon de una metodologia de extraccién de
conocimientos para el analisis de datos de las prestaciones de salud del Seguro Integral de Salud

en la Regidn Piura en el afo 2016.

Sefiores: Estoy trabajando en un estudio que servir4 para elaborar una tesis de maestria
acerca de la propuesta de una metodologia de extracciéon de conocimientos para el analisis
de datos de las prestaciones de salud del Seguro Integral de Salud en la Regién Piura en el
afo 2016. Sus respuestas seran confidenciales y anénimas.

N. ITEM RESPUESTAS COD.

1 | ¢Esta de acuerdo con la implementacion de una e No sabe 1. ()
metodologia para el analisis de los registros de e Nada 2. ()
prestaciones que permita obtener conocimiento e Parcialmente 3. ()
para la toma de decisiones? e Totalmente 4. ()

2 | ¢(Cree usted que la implementacién de Ia e No sabe 1. ()
metodologia de extraccion de conocimientos e Nada 2. ()
optimizaria el tiempo de trabajo para el analisis de e Parcialmente 3. ()
las prestaciones de salud? e Totalmente 4. ()

3 | ¢Considera usted til contar con el uso de una e No sabe 1. ()
herramienta como la metodologia, que permita e Nada 2. ()
conocer nueva informacion? e Parcialmente 3.()

e Totalmente 4. ()

4 | ¢Cree usted que la informacion obtenida puede e No sabe 1. ()
ayudar a optimizar los procesos y mejorar el e Nada 2. ()
proceso de toma de decisiones? e Parcialmente 3. ()

e Totalmente 4. ()

5 | ¢Cree usted que contar con informacion detallada e No sabe 1. ()
del andlisis de los registros de prestaciones ayudara e Nada 2. ()
a los entes directivos a la toma de decisiones? e Parcialmente 3. ()

e Totalmente 4. ()

6 | ¢Cree usted que mejoraria el desempefio en el e No sabe 1. ()
trabajo contar con un analisis profundo con el e Nada 2. ()
conocimiento adquirido? e Parcialmente 3. ()

e Totalmente 4. ()

7 | ¢(Cree wusted que la informacion procesada e No sabe 1. ()
automatica y ordenadamente de los registros de las e Nada 2. ()
prestaciones puede ayudar a realizar un mejor e Parcialmente 3. ()
analisis para la toma de decisiones? e Totalmente 4. ()

8 | ¢Cree usted que los resultados que arroje la mineria e No sabe 1. ()
de datos ayuden a determinar politicas de control e Nada 2. ()
en el andlisis de la nueva informacion? e Parcialmente 3. ()

e Totalmente 4. ()
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ANEXO N° 03

Tabla 4: CUADRO DE LA PROPUESTA DE LA METODOLOGIA

Fases

PROPUESTA DE METODOLOGIA

Elicitacion de

Definir requisitos: Definir los productos entregables oficialmente al cliente como parte del desarrollo en
fechas previamente acordadas. mientras que los no entregables son productos internos al desarrollo que

Regquisitos
a no se entregan al cliente.
Analisis v 2 : . 4o o
c A Comprension del negocio: en esta fase se determinan los objetivos y requerimientos del proyecto desde
omprensn-on ' una perspectiva del negocio, definiendo el problema de mineria v el plan de trabajo.
negocio

Seleccion y
Separacion de los

Comprension de los datos: fase que consiste en la recoleccion de datos que se utilizaran en el proyecto v
la familiarizacion con los mismos. En esta etapa es posible el surgimiento de las primeras hipotesis acerca
de la informacion que podria estar oculta.

datos Preparacion de los datos: comprende aquellas actividades de tratamiento de los datos para construir la
vista minable o conjunto de datos final sobre el cual se aplicaran las técnicas de mineria (Tabla N° 3).
Modelado: en esta etapa se aplican las diversas técnicas y algoritmos de mineria sobre el conjunto de
Modelado . kS Al (0 .
datos para obtener la informacion oculta y los patrones implicitos en ellos (Tabla N° 4).
Evaluacion: fase en la que se analizan los patrones obtenidos en funcion de los objetivos organizacionales.
Evaluacién En esta etapa se deberia determinar si se ha omitido algin objetivo importante del negocio v si el nuevo
conocimiento sera implementado, es decir, si se pasara a la proxima etapa (Tabla N° 5).
.. Implementacion: consiste en la comunicacion e implementacion del nuevo conocimiento, el cual debe ser
Implementacion

representado de forma entendible para el usuario (Tabla N° 6).

Fuente : Elaboracion propia.
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ANEXO N° 04

Tabla 5: Fase 1 CRISP-DM: Entendimiento del Negocio

Tarea

Descripcién

Salidas

1.1. Determinar
los objetivos del
negocio

Entender y establecer cudles son los
objetivos que el cliente pretende alcanzar,
desde una perspectiva del negocio.

= Background, con la informacién que se conoce sobre la situacién actual de la organizacion,
incluyendo una descripcion general del problema y la solucion actual para el mismo (si es
que existe).

= Objetivos del negocio, identificando los cbjetivos principales del cliente.

« Criterios de éxito, describiendo los resultados esperados desde una perspectiva de negocio.

1.2, Evaluar la
situacion

Profundizar en la evaluacién de la situacién
actual del negocio. Analizar con mayor

profundidad las restricciones y factores que
se deben tener en cuenta para el proyecto.

« Inventario de recursos, donde deberdn incluirse los recursos disponibles (como los recursos
humanos, fuentes de datos, hardware y software).

» Lista de requerimientos del proyecto, supuestos y restricciones gque se han detectado.

« Riesgos y planes de contingencia. Consiste en la identificacién de los potenciales riesgos
para el proyecto y la planificacion de las acciones reactivas que se llevaran a cabo (planes
de contingencia).

« Glosario con terminologia relevante para el proyecto. En el mismo debera incluirse un
glosario de terminologia del negocio y otro de mineria de datos.

» Andlisis costo-beneficio del proyecto.

1.3. Determinar
los objetivos de
la mineria de
datos

Los objetivos del negocio se describen en
términos organizacionales, en cambio los
objetivos de mineria de datos describen los
objetivos del proyecto en “términos
técnicos”. Es decir, si un objetivo de negocio
es aumentar el volumen de ventas, el
objetivo de mineria de datos podria ser el
“agrupamiento” de los clientes para la
promocion de nuevas campanas
publicitarias.

= Objetivos de mineria de datos, describiendo los resultados previstos del proyecto que
permiten el logro de los objetivos de negocio.

« Definir un criterio de éxito para el proyecto de mineria. Especificar l1as condiciones bajo las
cuales se aceptaran los resultados obtenidos.

1.4. Crear un
plan para el
proyecto de
mineria de datos.

Crear una planificacién para el proyecto de
mineria, el cual debe ser consistente con los
objetivos planteados.

= Plan de proyecto: listar las tareas que deben ser ejecutadas, duraciones y recursos
necesarios, asi como sus entradas y salidas. El plan del proyecto es un documento
dindmico, que debe ser revisado y ajustado al final de cada fase.

« Evaluacion inicial de técnicas y herramientas de mineria que podrian ser utilizadas en el
proyecto.
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ANEXO N° 05

Tabla 6: Fase 2 CRISP-DM: Entendimiento de los datos

Tarea

Descripcién

Salidas

2.1. Recolectar los
datos iniciales

Recolectar todos los datos necesarios especificados en la lista
de recursos del proyecto.

* Reporte de recoleccion inicial de datos, donde se detalla lIa forma en
la que han sido obtenidos los conjuntos de datos y los problemas que
han surgido en el proceso.

2.2. Describir los
datos

Describir en lineas generales los datos recolectados.

» Descripcién de los datos, incluyendo el formato de los mismos y su
tamaiio (como cantidad de registros y variables).

2.3. Explorar los
datos

Realizar una exploracién de los dates, observando la
distribucién y comportamiento de las variables con mayor
relevancia.

En esta fase es conveniente el uso de técnicas simples de
andlisis estadistico.

» Reporte inicial de exploracién de datos, donde se expongan los
resultados del analisis y las hipdtesis iniciales con su impacto en el
proyecto.

2.4. Verificar la

calidad de los datos.

Examinar la calidad de los datos, incluyendo un analisis de su
completitud, de potenciales errores en los mismos y de los
datos ausentes.

e Reporte de calidad de los datos, donde se documente el andlisis de
calidad efectuado y se propongan potenciales soluciones a los
problemas encontrados.
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Tabla 7: Fase 3 CRISP-DM: Preparacion de los datos

ANEXO N° 06

Tarea

Descripciéon

Salidas

3.1. Seleccionar
los datos

Seleccionar los datos que seran utilizados
para el andlisis. En esta etapa se debe
seleccionar con qué atributos (columnas) y
con qué observaciones (filas o registros) se
trabajara. La seleccion debe estar justificada.

» Justificacion de la seleccion. Documento donde se justifiquen las causas por las cuales se
incluyeron y excluyeron los datos.

3.2. Limpieza de
datos

Es una etapa que tiene por objetivo mejorar
la calidad de los datos. En ella se deberdn
tomar decisiones sobre los problemas de
calidad encontrados en los mismos, como
datos ausentes o datos anémalos.

e Reporte de limpieza de datos, donde se incluyan las decisiones tomadas sobre los problemas
de calidad de los datos (reportados en la fase "2.4 Verificar la calidad de los datos”)

3.3.Construccion
de los datos

En esta fase se lleva a cabo la construccion de
nuevos datos, derivados de los disponibles,
que son importantes para el andlisis. Estos
nuevos datos pueden ser, por ejemplo,
atributos calculados o atributos
transformados.

» Atributos derivados. Estos atributos se calculan a partir de otros atributos del mismo
registro.
Por ejemplo: edad_cliente = fecha_venta - fecha_nacimiento.

» Registros creados. Estos nuevos registros se crean cuando son necesarios en la fase
posterior de modelado.

3.4. Integrar los
datos

Consiste en la integracion de datos
provenientes de diferentes tablas o registros.

e Datos combinados. Resultan de integrar la informacion de dos o mas tablas que tienen
diferente informacién de las mismas observaciones. Por ejemplo, la integracién de los datos
personales y los datos de las atenciones efectuadas a un paciente en un centro de salud. En
esta fase se incluye el calculo de agregaciones, donde se calculan nuevos datos resumiendo
informacion de diferentes tablas y registros. Siguiendo con el ejemplo del centro de salud,
podriamos integrar en un solo registro los datos personales del paciente, el total de
atenciones efectuadas, y el promedio anual de consultas médicas realizadas.

3.5. Formatear
los datos

Esta etapa se refiere al cambio que debe
realizarse en el formato de los datos (pero no
en su significado) por los requisitos de las
técnicas de modelado elegidas. Por ejemplo,
el formato de las fechas o el ordenamiento del
set de datos.

e Conjunto de datos reformateados.
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ANEXO N° 07

Tabla 8: Fase 4 CRSIP-DM: Modelado

Tarea

Descripcion

Salidas

4.1 Seleccionar
la técnica de
modelado

Consiste en seleccionar qué técnica de mineria de datos serd utilizada. Por
ejemplo, en un caso donde se ha definido un problema de agrupamiento
(clustering), se puede decidir utilizar el algoritmo k-medias.

Si se ha optado por el uso de multiples técnicas, se deberia repetir esta
tarea para cada una.

Técnica de modelado. Documentar la técnica de modelado con
la que se trabajara.

Supuestos del modelo. Algunas técnicas asumen supuestos
sobre el conjunto de datos, como por ejemplo distribucién
normal de una variable. Documentar todos los supuestos
realizados.

4.2. Disefiar las
pruebas del
modelo

Una vez construidos los modelos, necesitaremos un mecanismo para
determinar su calidad y validez. Por ejemplo, en problemas de
agrupamiento se puede utilizar el coeficiente de silueta para evaluar la
robustez de los grupos encontrades y en problemas de clasificacion la
tasa de error para estimar la capacidad del clasificador.

En esta fase se dividira el conjunto de datos en un grupo para entrenar el
modelo (training) y otro para probarlo (test).

Diseiio de los test. Determinar y documentar de qué forma se
entrenaran y evaluaran los modelos generados. Incluir las
decisiones tomadas sobre los datos que se utilizaran para
entrenamiento y prueba.

4.3. Construir el
modelo

Aplicar la técnica seleccionada sobre el conjunto de datos para generar
uno o mas modelos. En esta fase el modelo sera evaluado con distintos
valores de parametros. Por ejemplo, en un algoritmo de agrupamiento k-
medias, se podrian generar distintos modelos para diferentes valores de
“k" o grupos.

Parametros seleccionados. Listar los parametros que se han
proporcionado al modelo, justificando la eleccion de los mismaos.

Modelos producidos por las herramientas de mineria.

Descripcion de los modelos.

4.4. Evaluar el
modelo

En esta fase, el equipo de proyecto interpreta y evalda el modelo en
funcion de su conocimiento del dominio, los criterios de éxito definidos
para el proyecto (tarea 1.3) y las pruebas disefiadas para el modelo
(tarea 4.2).

Los modelos pueden ser valorados y rankeados.

Evaluacién de los modelos. Generar un reporte de evaluacién de
los modelos obtenidos, describiendo sus caracteristicas y un
ranking para los mismos.

Evaluacion de los pardmetros. En funcién de la evaluacion
anterior, revisar los parametros y ajustar los mismos para
volver a la fase de construccion del modelo (tarea 4.3). Repetir
las etapas 4.3 y 4.4 hasta asegurarse de que se han encontrado
los “mejores” modelos.
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ANEXO N° 08

Tabla 9: Fase 5 CRISP-DM: Evaluacion

Tarea

Descripcion

Salidas

5.1. Evaluar los
resultados

determinando su validez de acuerdo a los intereses organizacionales.

informacién relevante y futuras lineas de investigacion.

En esta etapa se evalua el modelo en funcién de los objetivos del negocio,

Ademas del modelo, puede haber surgido como parte del proceso nueva

» Evaluacidon de los resultados de la mineria de datos con respecto
a los criterios de éxito y objetivos de negaocio.

» Modelos evaluados y aprobados.

5.2. Revisién
del proceso

Realizar una revision completa del proceso efectuado en busqueda de
posibles errores u omisiones.

e Revisidn del proceso, documentando un resumen del mismo.
Incluir las actividades omitidas o bien aquellas que deberian ser

repetidas.

5.3. Determinar
las préximas
etapas

En funcion de la evaluacion de resultados y la revision del proceso, se
debe decidir como continua el proyecto: si se pasa a la préxima fase
(implementacién) o bien si se retorna a una fase anterior,

e Lista de posibles acciones.

e Descripcion de la decisién tomada.

Tabla 10: Fase 6 CRISP-DM: Implementacién

Tarea

Descripcion

Salidas

6.1. Planificar la
implementacion

En esta etapa se genera el plan de implementacion de los resultados
obtenidos mediante |la mineria de datos.

« Plan de implementacion, incluyendo las etapas y cdmo llevarlas

a cabo.

6.2. Planificar el
monitoreo y el
mantenimiento

El monitoreo y mantenimiento es de gran importancia si los resultados de

la mineria formaran parte del trabajo diario del negocio y su entorno.

* Plan de mantenimiento y monitoreo.

6.3. Crear un
reporte final

Generar un reporte final, que podria resumir el desarrollo del proyecto o

bien mostrar un analisis comprensivo de los resultados obtenidos en el
proceso de mineria,

* Reporte final del proyecto.

« Presentacion final al cliente, incluyendo resultados y

conclusiones,

6.4. Revision
del proyecto

Consiste en identificar y analizar los puntos que fueron bien realizados,

los que fueron mal realizados, y los que podrian mejorarse.

» Documentacion de la experiencia adquirida durante el desarrollo

del proyecto.

66




ANEXO N° 09

Tabla 11: Fases de la Metodologia propuesta.

Fases PROPUESTA DE METODOLOGIA - TAREAS

1.- Proceso de Entrevista
2.- Lhivia de Ideas.
3.- Utilizacion de escenarios.

Elicitacion de
Requisitos

1.- Determinar los objetivos del negocio.
Entendimiento del 2.- Evaluar la situacion.
Negocio 3.- Determinar los objetivos de mineria de datos.

4 - Crear un plan para el proyecto de mineria de datos.

1.- Recolectar los datos inciales.
Entendimiento de los 2 - Describir los datos
Datos 3.- Explorar los Datos
4 - Verificar la calidad de los datos.

1.- Seleccionar los datos.
2.- Limpieza de los datos.

-

Preparacion de los

.- Construccion de los Datos.
Datos

L

4 - Integrar los datos.
.- Formatear los Datos

.- Seleccionar la técnica de modelado.
isefiar las pruebas del modelo.

.- Construir el modelo.

4 - Evalar el modelo.

7

Modelado

B T R e LV 4]

.- Evaluar los resultados.
.- Revision del Proceso.
.- Determinar las proximas etapas.

Evaluacién

L R

1.- Planificar la implementacion.
2.- Planificar Monitoreo.

3.- Crear reporte o informe final.
4 - Revision del Proyecto.

Implementaciéon

Fuente : Elaboracion propia.
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ANEXO N° 10

Tabla 12: Cuadro de Tabulaciones de encuesta

Preg. N°1-Opc. Frecuencia (%) Preg. N°2.-Opc.  Frecuencia (%)

No sabe 0 0% c No sabe 0 0%
Nada 0 0% - Nada 0 0%
Parcialmente 2 25% : Parcialmente 3 38%
Totalmente 6 75% : Totalmente 5 63%
TOTAL 8 100% TOTAL 8 100%

Preg. N°3.- Opc.  Frecuencia (%) Preg N°4.-Opc. Frecuencia (%)

No sabe 0 0% - No sabe 0 0%
Nada 0 0% : Nada 0 0%
Parcialmente 1 13% - Parcialmente 4 50%
Totalmente 7 88% - Totalmente 4 50%
TOTAL 8 100% TOTAL 8 100%

Preg. N°5-Opc.  Frecuencia (%) Preg N°6.- Opc.  Frecuencia (%)

No sabe 0 0% - No sabe 0 0%
Nada 0 0% : Nada 0 0%
Parcialmente 2 25% ; Parcialmente 5 63%
Totalmente 6 75% - Totalmente 3 38%
TOTAL 8 100% TOTAL 8 100%

Preg. N°7-Opc. Frecuencia (%) Preg N°8.-Opc.  Frecuencia (%)

No sabe 0 0% - No sabe 0 0%
Nada 0 0% : Nada 0 0%
Parcialmente 1 13% 7 Parcialmente 2 25%
Totalmente 7 88% : Totalmente 6 75%
TOTAL 8 100% TOTAL 8 100%
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UNIVERSIDAD CATOLICA LOS ANGELES DE CHIMBOTE
ESCUELA DE POSGRADO

1.1 Nombres y apellidos del validador :
1.2 Cargo e institucion donde labora
1.3 Nombre del instrumento evaluado :
1.4 Autor del instrumento

ANEXO N° 11

Il ASPECTOS DE VALIDACION

FICHA DE VALIDACION J

Revisar cada uno de los items del instrumento y marcar con un aspa dentro del recuadro (X), segun la calificacion
que asigna a cada uno de los indicadores.

1. Deficiente (Si menos del 30% de los items cumplen con el indicador).
2. Regular  (Sientre el 31% y 70% de los items cumplen con el indicador).

3. Buena (Si mas del 70% de los items cumplen con el indicador).

Aspectos de validacién del instrumento 1 2 3 Observaciones
Criterios Indicadores D|R!B Sugerencias
Los items miden lo previsto en los objetivos de
R investigacion. mppmpy-
Los items responden a lo que se debe medir en la
wCORERENDIA. | \iabte y sus dimensiones. oo =
Los items son congruentes entre si y con el concepto
. CONGRUENCIA o8 i, O/x|Od
B UFCENGI Los_ items son suficientes en cantidad para medir la Ol0lx=
variable.
Los items se expresan en comportamientos y acciones =
- OBETVIDRD | o les. O O
Los items se han formulado en concordancia a los
5 . : X
DORGISTENGH fundamentos tedricos de la variable. g
.| Los items estan secuenciados y distribuidos de
«(OREET acuerdo a dimensiones e indicadores. 0o
Los items estan redactados enun lenguaje entendible
.l para los sujetos a evaluar. mppm m
Los items estan escritos respetando aspectos técnicos
& BoRMATa (tamanio de letra, espaciado, interlineado, nitidez). oo
El instrumento cuenta con instrucciones, consignas,
< RETRUGIURE opciones de respuesta bien definidas. EppmpR
CONTEO TOTAL 019Y2Y 28
(Realizar el conteo de acuerdo a puntuaciones asignadas a cada CHlEERINA Total
indicador)
Coeficiente A+B+C = 0 93 Intervalos Resultado
demall 30 000-049 | . Validez nula
' 0,50-0,59 « Validez muy baja
0,60-0,69 « Validez baja
lll. CALIFICACION GLOBAL 0.70-079 - Validez aceptable
Ubicar el coeficiente de validez obtenido en el intervalo 8.88 = ?;gg + Validez buena

respectivo y escriba sobre el espacio el resultado.

Piura, Octubre del 2017
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ANEXO N° 12

UNIVEQSLDS_DA%%TSES%AR;%% ANGELES DE CHIMBOTE FICHA DE VALIDACION
DEL INgrRUMENTO

ﬁt%@rc/ Qu,g?q OUC/M? T25e5

1.1 Nombres y apellidos del validador :
1.2 Cargo e institucion donde labora
1.3 Nombre del instrumento evaluado :
1.4 Autor del instrumento

ASPECTOS DE VALIDACION
Revisar cada uno de los items del instrumento y marcar con un aspa dentro del recuadro (X), segin la calificacion

que asigna a cada uno de los indicadores.

1.
2.

Deficiente (Si menos del 30% de los items cumplen con el indicador).
Regular  (Sientre el 31% y 70% de los items cumplen con el indicador).

3. Buena  (Simas del 70% de los items cumplen con el indicador).
Aspectos de validacion del instrumento 1 2 3 Observaciones
Criterios Indicadores D{RI!B Sugerencias
Los items miden lo previsto en los objetivos de
« PERTINENCIA i EEED. O|a|&
Los items responden a lo que se debe medir en la
+ COHERENGA variable y sus dimensiones. oo /E
Los items son congruentes entre si y con el concepto
- CONGRUENCIA . O x| O
T, Log items son suficientes en cantidad para medir la ololm
variable. f
Los items se expresan en comportamientos y acciones
- OBIETVDAD | ables. O (EI O
Los items se han formulado en concordancia a los 7
« CERETENC fundamentos tedricos de la variable. o a
Los items estan secuenciados y distribuidos de
~ERENZEEIN acuerdo a dimensiones e indicadores. g E
Los items estan redactados enun lenguaje entendible
wIEEAToaD para los sujetos a evaluar. 00|
Los items estén escritos respetando aspectos técnicos .
S FORMATC (tamario de letra, espaciado, interlineado, nitidez). 0o
El instrumento cuenta con instrucciones, consignas,
+ ESTRUGTUEA opciones de respuesta bien definidas. Do sz
CONTEO TOTAL ol ylzy B
(Realizar el conteo de acuerdo a puntuaciones asignadas a cada ERIEE P Total
indicador)
A+B+C -
Coeficiente - = 0.93 Intervalos _Resultado
de validez : 0,00-0,49 . Validez nula
’ 0,50-0,59 . Validez muy baja
I C 6 0,60-0,69 . Validez baja
+ ‘GALIFICACION GLOBAL 0,70-0,79 | . Validez aceptable
Ubicar el coeficiente de validez obtenido en el intervalo 080-089 | . Validez buena
respectivo ¥ escriba sobre el espacio el resultado. 080~ ﬂQQ ,-!z‘al’lggkg%buena
| Udides /"/uy Loaus ‘
INGENIERS\DE SISTEMAS
P REGISTRG €17 N° 402783
Piura, Octubre del 2017 —
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ANEXO N° 13

UN|VE§(S::?€&CDAETSOL|S%AR|‘.A%SOANGELES DE CHIMBOTE FICHA DE VALIDACION
/ DEL INSTRUMENTO
/ »
1.1 Nombres y apellidos del validador : \/ﬂwfﬂf ot oé ....... viwo loreno ...

1.2 Cargo e institucion donde labora @ .....£" /Af"”“f’”d‘( ..... 7/0/2— o

1.3 Nombre del INSIUMENtO BYVAIUAAD © ..o rcresoeeimeeuanssrsrseesssess s s s bbb

1.4 Autor del instrumento PO . ...cxccic. 5 et R

ASPECTOS DE VALIDACION
Revisar cada uno de los items del instrumento y marcar con un aspa dentro del recuadro (X), segun la calificacion

que asigna a cada uno de los indicadores.

1. Deficiente (Si menos del 30% de los items cumplen con el indicador).
2. Regular  (Sientre el 31% y 70% de los items cumplen con el indicador).
3. Buena (Si mas del 70% de los items cumplen con el indicador).
Aspectos de validacion del instrumento 1 2 |3 Observaciones
Criterios Indicadores DR B Sugerencias
Los items miden lo previsto en los objetivos de
» PERTINENCIA investigacion. 0o«
Los items responden a lo que se debe medir en la
+ COHERENGIA |\ ariable y sus dimensiones. mppm
+ CONGRUENCIA Los |tgms son congruentes entre si y con el concepto 0olo
que mide.
Los items son suficientes en cantidad para medir la
« SUFICENCIA |\ -oble. Olglm
Los items se expresan en comportamientos y acciones
- OBIETVIDAD | 1 c o ables. Olg| &
CONSETENGR Los items se han formulado en concordancia a los Olmlo
* fundamentos tedricos de la variable.
| Los items estan secuenciados y distribuidos de 7
» ORGANIZACION | jerdo a dimensiones e indicadores. my=
Los items estan redactados en un lenguaje entendible
« AR para los sujetos a evaluar. ~ 0o =
Los items estan escritos respetando aspectos técnicos
p EGENATD (tamafio de letra, espaciado, interlineado, nitidez). Ol D
El instrumento cuenta con instrucciones, consignas,
» ESTRULILRA opciones de respuesta bien definidas. O O
CONTEO TOTAL 0|6 141
(Realizar el conteo de acuerdo a puntuaciones asignadas a cada clIBIA Total
indicador)
A+B+C
Coeficiente 20 = 0.90 Intervalos _Resultado
de validez - 0,00-0,49 . Validez nula
) 0,50-0,59 . Validez muy baja
I ¢ ;. 0,60-0,69 . Validez baja
- ‘CALIFICACION GLOBAL 0,70-0,79 . Validez aceptable
Ubicar el coeficiente de validez obtenido en el intervalo 080-089 A - Valigéz buena
respectivo y escriba sobre el espacio el resultado. 0,90 1,00 / & Moz iy bugna
Valider My boena - ING.JAViER e WoRERD
. INGENIERGINFORMATICO
Piura, Octubre del 2017 IP. N° 83868
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