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Resumen

En el presente estudio se desarrollo un modelo denominado ParFase que sirve de base para la construccion de un sistema
experto. Este es aplicado como herramienta de apoyo a la toma de decisiones en el diagnostico de enfermedades. ParFase
estd conformado por (p1, ps2), construidos sobre dos enfoques de razonamiento diferentes: 111 estd basado en el aprendizaje
automdtico utilizando C4.,5; uo utiliza la estadistica descriptiva y el simplex inverso;, ambos métodos aportan resultados
en paralelo para mayor precision. El caso de estudio se ubica dentro del drea veterinaria, en el pre-diagndstico de las
enfermedades caninas diabetes mellitus e hipotiroidismo. Se caracterizaron las enfermedades a partir de sintomatologia y
expedientes clinicos. La experimentacion de ParFase se basa, para 1, en el entrenamiento de una base de casos clinicos
para la clasificacion de la enfermedad, y validado con k-fold cross validation; para 9, se crea un modelo matemdtico, que
cuenta con una ecuacion como funcion objetivo y la caracterizacion de las restricciones posibles, para obtener la precision
porcentual de pertenencia. Los resultados experimentales obtenidos estdn sobre 90 % de precision.

Palabras clave: Diagnostico asistido por computadora (DAC), estadistica descriptiva, pre-diagnéstico de enfermedades,
sistema experto.

Abstract

In this work we develop a model called ParFase that is the basis for building a Expert system. This is applied as a tool to
support decision making in the diagnosis of diseases. ParFase consists of (u1, o), built approached from two perspectives:
w1 is based on automatic learning using C4.5; o uses descriptive statistics and the reverse simplex; Both methods provide
results in parallel for greater accuracy. The case study is located within the veterinary area, in the pre-diagnosis of canine
diseases; diabetes mellitus and hypothyroidism. Diseases were characterized by symptoms and medical records. ParFase
experimentation is based, for u1, base clinical cases training for the classification of the disease, and confirmed with k-fold
cross validation; for ps, a mathematical model is created, which has an objective function equation and the characterization
of possible restrictions in order to obtain Percentage of ownership accuracy. The experimental results are about 90% of
accuracy.

Key words: Descriptive statistics, computer aided diagnosis, pre-diagnosis of diseases, expert system.
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1 Introducciéon

Los sistemas de soporte a la toma de decisiones (SSTD)
han evolucionado de forma considerable a lo largo de las
dltimas décadas. Actualmente para las instituciones es de
suma importancia contar con sistemas de este perfil, debido
a que proporcionan un contexto de conocimiento mas am-
plio sobre las dreas de estudio. Este tipo de sistemas han
mostrado un desarrollo acelerado en su desempefio y los
especialistas en el drea se apoyan de esta caracteristica para
tomar decisiones con mayor precisién. El impacto de adoptar
los SSTD en organizaciones ha logrado que este enfoque
sea una importante drea de investigacion (Alavi y Leider,
2001). Debido a su utilidad los SSTD han incursionado
en las dreas de gestion clinica y de salud, proporcionando
a los usuarios importantes herramientas que son utilizadas
para tomar decisiones clinicas sobre un paciente especifico
(Osheroff, 2009), (Kuper y col., 2007). Los beneficios que
se derivan de utilizar este tipo de sistemas permite mejorar
la calidad de la atencién y reducir el exceso de tratamiento
en los pacientes que padecen la enfermedad, asi mismo este
tipo de sistemas nos permiten entrenar a jovenes médicos
en razonamiento diagnéstico; por lo que en consenso por
especialistas del drea son de relevante importancia (McGinn
y col., 2001), (Bernery col., 2003).

Un é4rea derivada que nos es tan notoria pero no deja de ser
importante es el drea de medicina veterinaria, en la que, el
enfoque es la toma de decisiones basada en evidencias; esta
ha sido poco atendida, por lo que, el caso de estudio en esta
investigacién, se usa para el diagndstico de enfermedades
caninas. En el presente trabajo se muestra el desarrollo de
un sistema experto (Russell y Norving, 2002), el cual tiene
que alimentar su base de conocimientos de forma a priori para
tener un dominio amplio del drea, esta informacion se definen
como casos de estudio en el que previamente se diagnostic
la enfermedad con resultado positivo o negativo, a partir de
pruebas médicas, andlisis clinicos, sintomatologia y expe-
riencia de médicos. El médulo ParFase (PFs) representa el
ntcleo para el procesamiento de datos. El motor de inferencia
PFs, por una arista, toma la informacién de una base de
conocimientos de datos histéricos con el fin de encontrar
similitudes en la base y la sintomatologia del paciente que se
estd analizando, por otra, procesa la informacién en un mo-
delo matemadtico propuesto, para complementar la precision
del diagnéstico.

La implementacion del sistema experto en cuestion se basa en
la arquitectura modelo-vista-controlador (mvc), que permite
separar los datos y la légica de negocio, de la interfaz de
usuario. Este sistema presenta modulos de administracion
clinica de pacientes, consultas, reportes, y el médulo de
diagnéstico de la enfermedad. A través de este articulo se
realiza una descripcién del fundamento teérico de ParFase,
la metodologfia utilizada, los resultados y la experimentacion
obtenida, asi como algunas observaciones del proceso de va-
lidacion cruzada en los resultados, finalmente en la seccion de

conclusiones se describe las ventajas de utilizar este modelo.

2 Sistemas de soporte a la toma de decisiones
A. Sistemas de Soporte a la Toma de Decisiones Clinicas.

Los sistemas de soporte a la toma de decisiones clinicas

(SSTDC) han aportado credibilidad a los profesionales de la
salud, de acuerdo con Miller y Geissbuhler un sistema de
soporte a la toma de decisiones es un algoritmo sistematizado
que asiste a profesionales en la salud con uno o mas pasos
sobre el proceso de diagndstico (Miller y Randolph, 2007);
Musen lo describe como una pieza de software que aplica el
enfoque sistémico sobre una situacién clinica y produce una
salida de inferencias que ayudan a los profesionales a la toma
de decisiones, esta pieza de software puede ser interpretada
como inteligente"para los usuarios finales (Musen y col.,
2000); recientemente Greenes lo ha definido como el uso
de la computadora para brindar conocimiento relevante a ser
utilizado en el cuidado de la salud y el bienestar del paciente
(Greenes, 2001), (Berner, 2007); el sistema desarrollado en
este trabajo se define como un SSTDC que cumple con el
enfoque sistémico y que tiene propiedades de razonamiento
16gico, precisa una fase de entrenamiento sobre conocimiento
clinico histérico y que puede inferir resultados como sugeren-
cias para el pre diagnéstico, este sistema sirve de apoyo a los
profesionales de la salud para corroborar su decision.
El drea de veterinaria y zootecnia ha sido poco atendida,
existen relativamente pocos sistemas reportados en el estado
del arte, mds aun pocos aplicados a la atencién de datos en
diagnéstico de enfermedades caninas.

B. Diagnostico Asistido por Computadora (DAC).

La incursién de las nuevas tecnologias en el dmbito
médico ha sido inminente debido al desarrollo de las tec-
nologias de la informacion de los tdltimos afios. En el area
médica se han incorporado herramientas de software que
ayudan a los especialistas a delicada tarea de diagnosticar
enfermedades con grandes resultados. A este conjunto de
sistemas computacionales se les considera como sistemas
para el Diagnostico Asistido de Computadoras.

C. Sistemas Expertos

La capacidad de procesamiento de un gran conjunto
de informacidn histérica alimentada por especialistas en el
area, para que una computadora emule el razonamiento de un
experto, se considera un sistema experto (SE). Estos sistemas
son capaces de analizar mdltiples posibilidades y solucionar
un conjunto de problemas complejos. Este proceso debe
pasar por dos etapas en el motor de inferencia: la parte de
entrenamiento, seguido por la parte del motor de inferencia
para la clasificacién de los datos requeridos. Ademads el siste-
ma experto debe tener la capacidad para seguir alimentando
su base de conocimiento con nuevo conocimiento, generado
por el mismo o por nuevos casos clinicos que los especialistas
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puedan introducir al sistema. En este articulo se presenta a
PFs como un motor de inferencia para clasificar entre las dos
enfermedades en estudio.

3 Modulo ParFase.

ParFase estd conformado de dos mddulos (p1, pa),
construidos sobre dos enfoques de razonamiento diferentes:
1 estd basado en el aprendizaje automdtico utilizando el
algoritmo C'4,5; uo utiliza la estadistica descriptiva y el sim-
plex inverso; ambos métodos aportan resultados en paralelo
para obtener mayor precision. Para realizar el diagnostico el
especialista debe ingresar al sistema los signos del paciente
y los resultados de las pruebas rdpidas; se verifica si existe
un historial clinico del paciente, de lo contrario es necesario
crearlo, los datos se validan para verificar su veracidad y son
almacenados en la base de datos, seguido de esto se inicia el
proceso de diagndstico en el que los datos ingresados por el
especialista son procesados por (u1, j12) de forma paralela;
al final se presentan los resultados de ambos médulos para
complementar el resultado, este proceso se muestra de forma
gréfica en la Fig. 1.

Hacer Diagnostico

Ingresar signos y
resultados de pruebas

Hay
historial ‘

Valida datos -
Ingresar datos de ;
historial —
correctos —
|si
Guarda
Crea diagnostico it S
informacion
|
|

Muestra
diagnostico

Fin del ciclo

Fig. 1. Diagrama de flujo del proceso de diagnéstico

A. Modulo (1) Algoritmo C4,5

El algoritmo C'4,5 (Ramakrishnan, 2009) genera un ar-
bol de decisiones con el conjunto de datos para crear de forma
lI6gica todos los caminos posibles desde las hojas hasta la
raiz, utilizando el concepto de entropia de informacién. Los
caminos se van analizando con el fin de medir su eficiencia.
Para la etapa de entrenamiento se forma el conjunto indicado
en 1 de datos clinicos ya clasificados. Cada caso clinico es
un vector donde se representan los atributos o caracteristicas
del ejemplo, como en 1. Los datos de entrenamiento son
aumentados con un vector donde se representan la clase a
la que pertenece cada muestra o caso clinico. Para PFs el
objetivo es clasificar si la enfermedad es diabetes mellitus o

hipotiroidismo. En cada nodo del drbol se elige un atributo de
los datos que mds eficazmente divide el conjunto de muestras
en subconjuntos enriqueciendo una clase u otra. El criterio
es normalizado para ganancias de informacion (diferencia de
entropia) que resulta en la eleccion de un atributo para dividir
los datos. El atributo con la mayor ganancia de informacién
normalizada se elige como pardmetro de decision.
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Fig. 2. Estructura de los datos de entrenamiento de casos clinicos

Los atributos que se tomaron en cuenta para cada caso
clinico que forma el conjunto de entrenamiento son: Con-
dicién Corporal (CC), Densidad Urinaria, Hiperglucemia,
Glucosuria, Poliuria, Polidipsia, Polifagia, Perdida de peso
repentina, Problemas Oticos, Problemas Opticos, Proteinuria,
Obesidad; estos se puede apreciar en la Fig. 2.

¢ = g R
-

Fig. 3. Arbol de decisién generado por C'4,5 para PFs

Las muestras clinicas representadas por cada clase de
la enfermedad, asi como los casos objetivos que tiene que
ser clasificados, son evaluados en el arbol de decision. En la
Fig. 3, se presenta el arbol l6gico generado por el algoritmo,
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este muestra los datos normalizados para evaluar cada nodo
y elegir la clase con mayor ganancia de informacion.

B. Modulo (u2) Modelo matemdtico.

El modelo matemaético, estd definido en ParFase
como 19, este modelo cuenta con una serie de ecuaciones.
Estas ecuaciones son el resultado de utilizar la estadistica
descriptiva y el método de simplex inverso.

La estadistica descriptiva se refiere a la recoleccidn,
descripcidn, analisis e interpretacién de una coleccién de
datos. Se utiliz6 en este trabajo para obtener del conjunto de
datos, conclusiones sobre las muestras, después de analizar
la informacién de los expedientes, estas se dividieron en tres
rangos: razas chicas, razas medianas y razas grandes.

30 7
25 A
20 -+
15
10 A

M Diabetes

M Hipo

Chicos Medianas Grandes

Fig. 4. Muestra de datos de caninos enfermos

Se puede observar en la Fig. 4, que los datos del
conjunto muestra la raza con mayor incidencia en ambas
enfermedades, es la raza grande", por lo tanto es un factor de
gran importancia que se considera en el diagndstico médico.
En po se define una ecuaciébn como funcién objetivo
y adicionalmente la caracterizacién de las restricciones
posibles, el resultado es obtener la precisién porcentual de
pertenencia de la clase.

La funcién objetivo: es la ecuacién en la forma ideal
que caracteriza todos los factores para determinar cada una
de las enfermedades. Se define f(dm) para diabetes mellitus,
y f(ht) para hipotiroidismo, la forma general de la ecuacién
se muestra en 3.

F(enfermedad) = C1 X1 + CoXo + C5 X5+ ... + C, X,
3)

donde C; es una constante.

Las restricciones: son las ecuaciones formuladas con base
en la experiencia de los médicos veterinarios y las probabili-
dades que existen de que aparezca la enfermedad. La forma
general de la ecuacion de restriccion se puede observar en

).
ViXi 4 YVaXo 4+ Y3X3 + ..+ Co X, )

Dado el espacio muestral, se tiene la necesidad de
conocer la probabilidad de encontrar un solo elemento. La
ecuacion para calcular dicha probabilidad (Martin, y col.,
1998), se observa en (5).

#(Xi)
P(Xi) = ==~ &)
Donde:
#(X;) Es el numero de ocurrencias del evento.

oo, #(X;) Es el total de las muestras.

Esta férmula es aplicable para conocer los denominados
pesos de las funciones de f(dm) y f(ht). Con base a his-
togramas de cada tamafio de raza, se obtuvieron los valores
medios de cada variable (signos) que presenta cada muestra y
posteriormente se obtuvieron los pesos principales. Los datos
representativos de los datos de los signos de cada una de las
enfermedades se pueden observar en la Fig. 5, y la Fig. 6.
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Fig. 5. Histograma de muestras de diabetes mellitus
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Fig. 6. Histograma de muestras de Hipotiroidismo

Adicionalmente los valores obtenidos de las probabili-
dades y los valores medios de cada variable de las enferme-
dades de diabetes mellitus e hipotiroidismo se muestran en la
Tabla 1, y la Tabla 2. Estos representan a los valores de las
constantes de la Funcion Objetivo.

Los rasgos representativos de cada variable del con-
junto de las X, representan las constantes en la Fun-
ciéon Objetivo(FO) principal. Para el caso de diabetes
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Tabla 1. Probabilidades y valor medio de cada varialbe para Diabetes Porcentaje

Mellitus Yi=Cilm——-7) (7
Zi:l Ci(Xi)

Rasgo | Chicos | Medianos | Grandes | Media
X1 12.28 10.99 11.51 11.59
X2 8.77 8.79 9.35 8.97
X3 9.65 13.19 12.23 11.69
X4 8.77 8.79 9.35 8.79
X5 11.4 10.99 10.79 11.06
X6 10.53 9.89 791 9.44
X7 3.51 33 2.16 2.99
X8 5.26 4.4 5.76 5.14
X9 9.65 8.79 10.07 9.5
X10 10.53 8.79 11.51 10.28
X11 5.26 5.49 4.32 5.02
X12 4.39 6.59 5.04 5.35

Tabla 2. Probabilidades y valor medio de cada variable para Hipotiroidismo

Rasgo \ Chicos \ Medianos \ Grandes \ Media

X1 7.89 10.4 9.14
X2 12.5 13.6 13.05
X3 14.47 14.4 14.44
X4 5.92 0.8 3.36
X5 6.58 4.0 5.29

X6 1.32 24 1.86
X7 9.87 13.6 11.74
X8 14.47 14.40 14.43
X9 4.61 5.6 5.11

X10 8.55 7.20 7.87

X11 13.82 13.60 13.71

mellitus, la forma general de FO se presenta en (6).
F(dm) =11,59X; + 8,97X> + 11,69X3+

8,79X4 + 11,06 X5 + 9,44 X¢ + 2,99X7 + 5,14 X+  (6)
9,50X9 + 10,28 X 19 + 5,02X711 + 5,35 X712

Donde:

X = Condicién corporal,

X 2= Densidad Urinaria,

X 3= Hiperglucemia,

X 4= Glucosuria,

X 5= Poliuria,

X 6= Polidipsia,

X 7= Polifagia

X 8= Perd. de peso repentina
X 9= Prob. Oticos

X 10= Prob. Opticos

X11= Proteinuria

X12= Obesidad

El siguiente paso es determinar el sistema de ecuacio-
nes de las restricciones, esto es determinar los pesos de
las condiciones que los médicos expertos nos proporcio-
nan con base a FO. Tenemos la ecuacién general de
las restricciones como en (4), de esta manera la ecua-
cién para la obtencién de los pesos se presenta en (7).

Donde:
Peso a calcular es=Y;
Valor de la constante en la FO=C"

La sum de las constantes de la FO que estan contenidas en
las restricciones: leil Ci(Xi).

Para finalizar, las ecuaciones de las restricciones resultantes
se presentan en (3). Este sistema de ecuaciones se resuelve
utilizando el método Simplex, método cldsico para la reso-
lucién en programacién lineal en sistemas que intervienen
mads de tres variables. Se utilizé el dlgebra matricial y el
proceso de eliminacién por medio Gauss-Jordan para resolver
el sistema de ecuaciones lineales.

13.3X, +10,29X5 + 13,42X5 + 10,29X + 10,9Xo+
11,08X 10 > 70

14,51X; + 14,64X5 + 13,85X5 + 11,82X¢ + 11,9Xo+
6,28X,, > 73

14X + 14,13X5 + 13,36 X5 + 11,41 X6 + 3,61 X5+
12,42X15 4+ 6,07X17 > 75

16,76 X, + 16,9X3 + 15,99X5 + 13,65 X6 + 7,44 Xs+
72601, > T8

12,58 X, + 12,69X5 + 12X5 + 10,24 X + 8,58 X g+
10,31X7 + 11,16 X109 + 5,44 X711 > 80

14,34X, + 11,1X5 + 14,47X;5 4+ 11,1X, + 13,69 X5+
11,68 X6 + 6,62X12 > 83

12,48X; + 19,66 X5 + 12,59 X5 + 9,66 X4 + 11,91 X5+
10,17Xg + 5,54 Xs + 10,23X, + 5,76 X15 > 88

13,17X; + 10,19X5 + 13,28 X5 + 10,19X, + 12,57 X5+
5,84 Xg + 11,68X10 + 6,08X 15 > 83

13.36X, + 13.48X5 + 12,75X5 + 10,88X¢ + 5,93 X5+
10,95X + 11,86 X10 + 5,79X 11 > 85

11,13X5 + 14,55 + 11,13X, + 13,72X5 + 11,77 Xo+
12,75 X 10 > 7514,31 X5 + 18367 X5 + 14,31 X, + 17,65 X5+
15,06 X > 80

16,9X, + 13,08X5 + 17,05X5 + 13,08X, + 16,13X5+
13,76 Xg > 90

11,91X, +9,22X, + 12,01 X5 4+ 9,22X, + 13,37 X5+
9,7Xs + 3,07 X0 + 5,28X12 + 10,56.X; + 5,16 X,
5,0X35 > 93 ®)

Para fines practicos se utilizé6 winQSB para obtener los
resultados del sistema de ecuaciones. Después de la resolu-
cion del sistema de ecuaciones propuesto en (3), se observé
que las variables que tienen mds peso para el diagndstico de
la enfermedad de diabetes mellitus son: X, Xo, X4, Xg.
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Para el caso de Hipotiroidismo, la forma general de FO se
presenta en (9).

F(ht) = 9,14X; + 13,05X5 + 14,44 X5+
3,36 X4 + 5,20X3 + 1,86 X¢ + 11,74 X7 + 14,43 X5+

5,11X9 + 7,87X10 + 13,71 X1 ©)
Donde:
X = Letargo, X7=Prob. en color de piel

Xo= Obesidad,
X3= Alopecia,
X 4= Poliuria,
X5= Polidipsia,
Xe= Pelo hirsuto

Xg=Problemas en la piel
Xg=Problemas 6ticos
X10= Problemas Opticos
X 11= T4 Libre

4 Base de conocimiento

La base de conocimientos se construyé a partir de datos
de expedientes o registros de caninos, los cuales ya estin
diagnosticados con alguna enfermedad en particular. El
hospital de medicina veterinaria de la Universidad Nacional
Auténoma de México utiliza un sistema proporcionado por
la empresa Banfield, el cual contiene registros de toda la
poblacién canina que se atiende en el hospital, este sistema
es consultado por los médicos veterinarios.

El sistema Banfield contiene mds de diez mil registros
divididos por enfermedades. Para la bisqueda de expedientes
con alguna enfermedad en particular es necesario contar
con el nimero que identifica al paciente, de no tenerlo, se
envia una peticién a la empresa Banfield, quien se encarga
de consultar su base de datos para regresar la respuesta con
una lista de nimeros y nombres de los pacientes que tienen
dicha enfermedad. Este proceso de solicitud y consulta
de informacién causa un costo monetario adicional, y una
inversion de tiempo excesiva, desventajas que se pretenden
cubrir con sistemas como el de este trabajo.

Para alimentar a la base de conocimientos se hace uso
de 100 expedientes. El sistema analiza dos enfermedades
pertenecientes al drea médica de Endocrinologia: diabetes
mellitus, hipotiroidismo. Se analiz6 la informacién de
acuerdo al contenido de los expedientes y la mayoria de
los casos presentan los siguientes datos para determinar un
diagnostico preliminar:

a) Resultados de pruebas rdpidas. Son los valores de cada
una de las pruebas que le hacen al paciente en el mo-
mento de la consulta.

b) Sintomas que presenta el canino. Son los signos visibles
y el resumen de los resultados de las pruebas rapidas.

c) Diagnostico presuntivo. Muestra el listado de las enfer-
medades relacionadas que posiblemente puede tener el
paciente.

d) Lista de exdmenes médicos. Seleccidén de los exdmenes

a realizar para los distintos diagndsticos.

Se presentan dos ejemplos de expedientes que fueron
analizados y diagnosticados de forma positiva con diabetes
mellitus, asi como casos diagnosticados con hipotiroidismo.
Estos datos se observan en la Tabla 3, y la Tabla 4. Los datos
que recopila el especialista en salud de un paciente, debe
relacionarse con alguna de estas enfermedades.

Tabla 3. Ejemplos del Analisis de la Enfermedad de Diabetes Mellitus

Paciente Pruebas Lista de Lista
Répidas Sintomas Maestra
1 Glusemia 400 — 800 | 3. Poliuria Diabetes
Multiostix 4. Polidipsia Mellitus
Glucosuria 7. Pérdida de peso | (1,2,3,4)
Sin cuerpos 9. Depresion
cetonicos
DU 1.045
2 Hto 44 1.Hiperglucemia Diabetes
Proteinas 82 2.Glucosuria Mellitus
Glucosa 500 3.Poliuria (1,2,3,4,5)
Multiostix 2000 9.Depresion Lipidos
Bilirrubina ++ Hipoglucemia Hepaticas
Cetosnas —— Hiporexia (7)
Sangre ++ Enzimas hepdticas | Inadecuado
elevadas
DU 1,045 Convulsiones Insulina (8)

Tabla 4. Ejemplos del Analisis de la Enfermedad de Hipotiroidismo

Paciente Pruebas Lista de Lista
Répidas Sintomas Maestra
1 DU:1,026, Diarrea con moco Hipotiroi-
CC:4/5 1. Alopecia simétrica | dismo
Edad : Hafios 2. Aumento de peso
Peso: 12,70kg | 17.Secrecién Hiperadren
ceruminosa por oidos | ocortisismo
Raza: Cocker | 13. Seborrea seca
16. Pelo hirsuto
2 Glucemia 110 | Inflamacion de Abdomen
Hto: 45 L/L glandulas perianales | Penduloso
PT: 59 g/L Adenoma de la
glandula perianal
Edad: 11 afios | 2.0beso Hipotiroi-
dismo
Raza: Schnuzer | 14.Abdomen
penduloso
Peso: 7 kg 1.Alopecia
generalizada
CC:5/5 4. Prurito

5 Experimentacion y Resultados.
5.1 A. Motor de Inferencia ParFase.

Como se plantea al inicio ParFase se compone de dos
médulos (p11, pa), estos forman el motor de inferencia. El
modulo (1) tiene dos fases en el proceso del diagndstico,
la fase de entrenamiento descrita en la seccién anterior, y
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la fase de clasificacién. El modulo (u9) presenta al modelo
matemdtico con su Funcién Objetivo (FO). El objetivo
principal es que la informacién se procesa en paralelo sobre
estos dos modulos. Los resultados obtenidos al final se
complementan para alcanzar una mejor precision.

El desarrollo de la experimentacién para (1) se describe en
la fase de clasificacion, después de la fase de entrenamiento
se presenta un nuevo caso a (1), obtenidos en la interfaz
de usuario del sistema de ParFase, se genera un vector
normalizado con los datos y este es procesado para obtener
con base a su similitud la clasificacién de alguna de las dos
enfermedades que se proponen, en caso contrario también
puede diagnosticar el caso clinico como sano. En la Fig. 6,
se observa como son estructurados los datos a clasificar.

[H Muestrahueva anf

B Rangos
$x1 cc >0.5
x2 Densidad Urinaria >1.019
ix3  Hiperglucemia >138

5 x4 Glucosuria >999

6 X5 Poliuria

7 sx6  Polidipsia

¢ 3x7  Polifagia

9 x8 Perdidia de peso repentina
10 wxs Problemas Oticos
11 &x10 Problemas Opricos
12  ix1l Proteinuria

3x12  Obesidad
@RELATION diabetes

@ATTRIBUTE x1  REAL
GATTRIBUTE X2  REAL
@ATTRIBUTE x3  REAL
GATTRIBUTE x4  REAL
@ATTRIBUTE x5  REAL
@ATTRIBUTE x6  REAL
@ATTRIBUIE x7  REAL
GATTRIBUTE x28  REAL
GATTRIBUTE x%  REAL
@ATTRIBUTE x10 REAL
@ATTRIBUTE x11 REAL
GATTRIDUIE x12 REAL
BATTRIBUIE class
EDATA

{diabetes,sano}

-, Vector a
2 clasificar

32§ 0.6,1.040,800,2000,1,1,0,0,1,1,0,0,7?

Fig. 7. Estructura de los datos a clasificar

Los resultados de (p1), se pueden observan en la
Fig. 7, el dato esperado es presentar para el nuevo caso, la
sugerencia de pertenencia a la enfermedad.

=== Predictions on test data ===

inst$ actual predicted error prediction ()
2 1:? l:diabetes b £

Fig. 8. Resultados del algoritmo de clasificacién.

La experimentacién para (uq) estd basado en datos
reales y la experiencia de los médicos especialistas en el drea.
El modelo FO aportard como resultado el porcentaje de la
enfermedad que presenta el paciente canino. Para obtener esta

informacidn primero se analizan los valores de pruebas médi-
cas rdpidas que son introducidas en la interfaz de usuario del
sistema experto de ParFase. Esta actividad se pude apreciar
en la Fig.9.

[ Pruchas Medicas Rapidas

Peso acnal CC actal Ghocosa Glucosa en a orina
s s = = 20 mga o

Densidad Urinaria Proteinas T4 Libre
1025 0 {19 160 pmolL

Fig. 9. Datos de las pruebas médicas para el modelo matematico.

El médico especialista también necesita introducir las
observaciones pertinentes de acuerdo a las observaciones del
médico. Estas observaciones se introducen en una interfaz
grafica, que se observa en la Fig. 10. El sistema experto
de ParFase contiene un analizador 1éxico que identifica las
palabras clave de los sintomas de la enfermedad.

Motivo De La Consulta (Propietario)

La propiecaris comenta que la perrita no ha comido bien, pero orina mucho ¥ Toma

muche agus. Tambien comenta que es:

Observaciones (Veterinario)

atas. De igual forma presenta secrecion sezum

Ingresar manuakmente los signos

Fig. 10. Datos de historial médico y observaciones.

Después se genera una lista que relaciona las palabras
clave introducidas por el médico, con la lista que identifica
la enfermedad en cuestion. La lista de sintomas del tipo de
enfermedad se puede apreciar en la Fig. 10. A partir de esta
lista y de acuerdo a los sintomas que encontré el especialista
se genera un vector de signos identificados, este vector es
normalizado y estos datos son tomados en cuenta para que el
modelo matemdtico calcule la pertenencia de la enfermedad.
En la Fig. 11, se pude observar los vectores generados con
base en las observaciones del médico veterinario.

El vector normalizado es procesado por el modelo
matematico, después se calcula la FO. Los resultados son
mostrados en una interfaz grifica para el usuario, como se
puede apreciar en la Fig. 13.

5.2  B. Validacion de ParFase

Para determinar la probabilidad de acierto del algoritmo
de clasificacién en el médulo (u1) ante nuevos casos, se
utiliza el método de validacién cruzada conocido como k —
fold cross validation [13], en el que basicamente consiste
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jessika@jessika-laptop: ~/Escritorio - + «x jessika@jessika-laptop: ~/Escritorio - + %
Archivo Editar Ver Terminal Ayuda Archivo Editar Ver Terminal Ayuda
————— Estoy en el modelo de Diabetes----- "
1 Matriz normalizada [8] - 1
.Signos Diabetes [0©] 5/5 Matriz normalizada [1] - 1
;Signos Diabetes [1] 1.830 Matriz normalizada [2] - 1
Signos Diabetes [2] hiperglucemia Matriz normalizada [3] - @
1Signos Diabetes [3] ‘Matriz normalizada [4] - 1
Signos Diabetes [4] poliuria Matriz normalizada [5] - 1
Signos Diabetes [5] polidipsia Matriz normalizada [6] - @
‘Signos Diabetes [6] Matriz normalizada [7] - @
Signos Diabetes [7] Matriz normalizada [8] - 1
Signos Diabetes [8] Problemas Oticos Matriz normalizada [9] - 1
Signos Diabetes [9] Problemas Opticos Matriz normalizada [18] - ©
Signos Diabetes [10] Matriz normalizada [11] - 1
Signos Diabetes [11] obesidad Resultado FO: 77.88
Probable Diabetes Mellitus
,Signos Hipotiroidisme [8] 5/5 jessika@jessika-laptop:~/Escritorio$ [J
|Signos Hipotiroidismo [1] letargia
'Signos Hipotiroidismo [2]
Signos Hipotiroidismo [3] poliuria
Signos Hipotiroidismo [4] polidipsia Fig. 13. Vectores normalizados y resultado del modelo matemadtico.
Signos Hipotiroidismo [5]
Signos Hipotiroidismo [6]
Signos Hipotiroidismo [7]
Signos Hipotiroidismo [8] Problemas Opticos
Signos Hipotiroidismo [9] Problemas Oticos Tabla 5. Resultados de validacién cruzada para la Enfermedad de Diabetes
Signos Hipotiroidismo [10]

Fig. 11. Vectores de signos encontrados.

Vector para la enfermedad de la Diabetes Mellitus

o] 1 [ B[ 41] (5] [ 61 (73] 81 01 o] a1

Vector con los datos de los signos identificados

prob
Oticos

#rob
Opticos

Hiper | gy

gluce | 81 | poliuria |polidipsia
s suria

mia

‘ 4/5 ‘ 1.025

Vector normalizado

[2[a]2]2[afafo]ofo]sf2]o]

Fig. 12. Vectores generados para el diagndstico.

en dividir el conjunto total de casos en K subconjuntos
disjuntos. De estos k subconjuntos, uno se reserva como
datos de validacion para probar el motor de inferencia, y los
restantes k — n se utilizan como datos de entrenamiento. El
proceso se repite K veces (con cada uno de los k, usados solo
una vez como datos de validacién).

En la Tabla 5, se muestra el andlisis y los resultados de la
validacién cruzada realizados en la base de conocimientos de
diabetes mellitus. Podemos observar el comportamiento del
resultado del algoritmo al cambiar el tamafio de las muestras
(folds). Se muestra que para el kK — fold = 15, el porcentaje
de error al momento de comparar etiquetas, resulta con el
porcentaje de error mds bajo en comparacién con los demds.
Por lo tanto, de acuerdo con los resultados que se muestran en
la Tabla 5, se indica que con una muestra de fold con & = 15
el algoritmo tiene un mejor desempefio en su aprendizaje.

& = # Muestras Clasificadas
kel = o
1.2 = Correctamente Incorrectamente
o= 13} 82| - -
ORI S Diabetes | Sanos | Diabetes | Sanos
IS
2 | 83|17 37 46 13 4
89 | 11 42 47 8 3
10 | 90 | 10 42 48 8 2
15193 | 7 45 48 5 2
25192 | 8 45 47 5 3
5092 | 8 45 47 5 3
99 | 92 | 8 45 47 5 3

5.3 C. Resultados.

Para verificar el funcionamiento del motor de inferencia
de ParFase, se hicieron pruebas con 75 muestras: 25 con
diabetes mellitus, 25 con hipotiroidismo, y 25 casos clinicos
saludables. El enfoque final que se tomo es complementar
los resultados aportados por (u1), y complementarlos con
los resultados del modelo matemadtico (u2). Los resultados
obtenidos se puede observar en la grafica de la Fig. 14. La
descripcion de las etiquetas de la Fig. 3, es: Conjunto, son
todas las muestras clasificadas por (p1) de forma correcta con
el porcentaje de 85,33 % obtenido del modelo; Ayuda FO,
son todas aquellas muestras donde la clasificacién de (u1)
fue errénea, pero que el modelo de (u2) obtuvo porcentajes
altos, en alguna de las clases; Erroneos, son aquellas mues-
tras donde ambos (1) y (u2) tuvieron falsos negativos, el
porcentaje fue 8 %. Finalmente si complementamos los resul-
tados de (p1) y (u2) obtenemos una precisién del 91,99 %,
al momento de clasificar.
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6.66%

® Conjunto
| Ayuda FO
Erroneos

Fig. 14. Resultados finales de (y41) con complemento del modelo mateméti-
co (p2).

6 Conclusiones

En este trabajo se presenta una alternativa para el anali-
sis, clasificacidn, y la inferencia del pre diagnéstico de enfer-
medades caninas. Se presenta a ParFase como un modelo que
complementa los resultados de (1) y (u2). Los resultados
obtenidos demuestran una mayor precision. Esta alternativa
define un buen aporte para la medicina veterinaria, originada
a partir de la experiencia de los médicos que se definen
en el modelo matematico. Cabe mencionar que cualquier
enfermedad puede ser analizada bajo este esquema; se define
su FO y las restricciones para proveer a ParFase como un
sistema experto que puede crecer.
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