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Resumen

Las enfermedades respiratorias son una de las principales causas de muerte a nivel
mundial, con un gran impacto en la salud de nifios y adultos mayores. Estas ocurren por
diversos factores tales como infecciones, consumo de sustancias toxicas e inhalacion de

humo.

En la actualidad, la gran cantidad de datos generados por el sector salud gracias a la
revolucion digital representa una oportunidad para implementar tecnologias que

permitan aprovechar esta informacion de forma eficiente e innovadora.

El presente trabajo de titulacion se centra en el andlisis de las enfermedades respiratorias
en la comuna de Copiapo, Chile, con el objetivo de descubrir patrones entre estas
enfermedades y las variables medioambientales. Para ello, se utiliza un modelo de
mineria de datos y reglas de asociacion, empleando datos recopilados entre enero de
2017 y diciembre de 2021, los cuales fueron convertidos a un sistema de categorias

compatible con los algoritmos de extraccion de reglas.

El estudio confirma que las enfermedades respiratorias constituyen un problema de salud
publica en Copiap6. Las infecciones virales, la contaminacién ambiental, y los factores
sociodemograficos se identifican como los principales factores asociados a su desarrollo.
Por ejemplo, un hallazgo importante del estudio indica que a finales de invierno y
comienzo de primavera, ciertas concentraciones de MP10 segln los datos analizados,
apuntan a un posible aumento del riesgo de padecer otras enfermedades respiratorias,

como la bronquitis, la rinitis, la faringitis y la amigdalitis.

En general, las reglas de asociacion se presentan como una herramienta valiosa para el
analisis del comportamiento de las enfermedades respiratorias, permitiendo descubrir
patrones y relaciones entre variables que pueden ser de gran utilidad para mejorar la

prevencion y el tratamiento de estas enfermedades.



Capitulo I Introduccion

Las enfermedades respiratorias son una de las principales causas de muerte a nivel
mundial (Rivera et al., 2016), en Chile estas vienen a ser la tercera causa de muerte con
un 9.5% del total, antecedida solo por enfermedades del sistema circulatorio y tumores
(INE , 2016), aquejando principalmente a nifios y adultos mayores. El deseo de reducir
el nimero de afectados ha sido siempre un desafio dificil de afrontar. Sin embargo, como
expone La Estrategia Nacional de Salud 2011-2020, cuyo objetivo “es mejorar el
acceso a la atencion en salud oportuna, segura y de buena calidad, considerando las
expectativas de la poblacion, en un marco de respeto de los derechos de las personas en
salud”, también manifiesta que los esfuerzos realizados hasta la fecha no son
suficientes y proponen, como una de las alternativas, aumentar la inversion en sistemas
de informacion que ayuden a tomar decisiones que conduzcan a mejorar estos

resultados.

Actualmente contamos con un gran numero de datos en el sector de la salud,
consecuencia de la gran cantidad de dispositivos electrénicos producto de la
transformacion digital, proceso que consiste en reorientar una organizacion hacia la
aplicacion y uso de tecnologias emergentes, como el Big Data, que se puede definir
como el conjunto de estrategias que posibilitan recopilar y analizar un gran nimero de
datos, en los cuales se detectan patrones ocultos que hacen visible informacion relevante
y que no puede analizarse de forma convencional (Puyol Moreno, 2014), asimismo la
Mineria de Datos, que es el proceso de hallar anomalias, patrones y correlaciones en
grandes conjuntos de datos para predecir resultados. Empleando una amplia variedad de
técnicas y ciencias (estadistica, informdtica, matematicas, ingenieria, entre otras) con el
objetivo de extraer informacion no trivial de grandes volimenes de datos, utilizando el
analisis matematico para deducir los patrones y tendencias que existen (Siebes 2000), y
por ultimo del Aprendizaje de maquina, que en términos simples, se refiere a sistemas o
maquinas que imitan la inteligencia humana para realizar tareas a través del
reconocimiento de patrones (Vega et al., 2020). Con todo lo anterior se puede llevar a

cabo modelos descriptivos que nos ayuden a entender mejor esta problematica.



Bajo este contexto el presente trabajo de apoyo a la investigacion busca utilizar estas
tecnologias para encontrar soluciones y mejoras en temas de salud. En particular el
objetivo es la busqueda de asociaciones significativas entre variables ambientales, de
contaminacion con la ocurrencia de enfermedades respiratorias, describiendo asi su
comportamiento, es decir detectar cudles aspectos medioambientales (climatologicos,
contaminantes) afectan o influyen en la reaccién de este tipo de enfermedades en la
comuna de Copiap6. Dicho en otras palabras, conocer como se relacionan o asocian este
tipo de variables (relacion de tipo inferencial, frecuencia, entre otras). Para ello se
propone una metodologia basada en KDD (Knowledge Discovery in Databases) y
CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) que consta de 8 etapas
(1. Seleccion del subconjunto de datos, 2. Pre-procesamiento de los datos, 3. Revision
del conocimiento de dominio. 4. Creacion del dataset, 5. Disefio e implementacion del
modelo, 6. Aplicacion del modelo, 7. Validacion del modelo, 8. Andlisis y evaluacion de
los resultados). Con ello se pretende entregar como resultado un modelo que describa los
patrones encontrados entre las variables de interés previamente mencionadas en esta

seccion, utilizando técnicas de asociacion de mineria de datos.

En el capitulo 2 se presenta el marco tedrico que abarca los aspectos relacionados a las
enfermedades respiratorias, las variables ambientales y contaminantes, asi como las
técnicas mas utilizadas en mineria de datos y los algoritmos de interés, en capitulo 3 se
da a conocer un resumen de algunos trabajos relacionados con esta investigacion, el
capitulo 4 muestra detalladamente la metodologia utilizada, para que finalmente en el

capitulo 5 se da a conocer las conclusiones de esta investigacion.

1.1. Objetivos
A continuacion se detallan tanto el objetivo general como los objetivos especificos de

esta investigacion:

1.1.1. Objetivo general

Aplicacion de reglas de asociacion para el descubrimiento de patrones entre

enfermedades respiratorias y variables medioambientales en la comuna de Copiapd.

10



1.1.2. Objetivos especificos

e Utilizar técnicas de mineria de datos que permitan describir la relacion entre las

variables seleccionadas.

e Implementar técnicas de mineria de datos seleccionadas para descubrir la

relacion entre las variables seleccionadas.

e Obtener los patrones de comportamiento de las enfermedades respiratorias a

partir de los resultados alcanzados.

1.2. Alcance

Para esta investigacion se consider6 el material particulado de 10 micras (MP10) y el
material particulado fino de menos de 2.5 micras (MP2.5) como variables contaminantes
unicamente, el motivo detras de esta decision se debe a que el repositorio en donde se
encuentra esta variable no cuenta con registros validados de las otras variables en el
periodo de tiempo estudiado (2017-2021), por ello se decide prescindir de ellas, ademas
las enfermedades respiratorias corresponden a los registros del hospital regional de
Copiap6 San José del Carmen, es decir, este estudio no considera los diagnosticos de

otras instituciones médicas.
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Capitulo II Marco teorico

En este capitulo se abordardn los conceptos clave necesarios para comprender los
aspectos tedricos relacionados con las enfermedades respiratorias y su impacto en la
salud de las personas. También se exploraran las técnicas de mineria de datos utilizadas

en el andlisis de las variables empleadas en este proceso.

2.1. Enfermedades Respiratorias

Cuando se habla de enfermedades respiratorias, se hace referencias a la definicion dada
por la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) como aquellas enfermedades que
“afectan a las vias respiratorias, incluidas las vias nasales, los bronquios y los
pulmones. Incluyen desde infecciones agudas como la neumonia y la bronquitis a
enfermedades cronicas como el asma y la enfermedad pulmonar obstructiva cronica”
(W.H Organization, OMS, 2015), estas ademas se encuentran entre las principales causas
de muerte a nivel mundial y con elevados gastos de hospitalizacion segin expone A. M.

Rivera et al., (2016).

Actualmente, en Chile existen iniciativas para combatir o mds bien mitigar las
consecuencias de estas enfermedades tales como el AUGE/GES, campafias de

prevencidn y vacunacion, programas de vigilancia epidemiologica, entre otros.

Para la clasificacion de las enfermedades respiratorias, existe el sistema denominado
clasificacion Estadistica Internacional de Enfermedades y Problemas Relacionados con
la Salud, conocido mundialmente como CIE-10 (CIE-10 ES). Este sistema clasifica a
través de codigos los diferentes tipos de diagndsticos, organizando asi las enfermedades.
El capitulo X del CIE-10 clasifica las enfermedades respiratorias o “Enfermedades del
aparato respiratorio”, ordenandolas desde la JOO - J99 (Ver Tabla 2.1). Para este trabajo
se consideran las enfermedades respiratorias presentes en este capitulo, especificamente
aquellas que corresponden los rangos agrupados de JOO a J06, J09 a J18, J20 a J22, J40 a
J47, J30 a J39 y J60 a J98, ademas del codigo UO7.1 que se encuentra en el capitulo
XXII llamado “Cédigos para uso de emergencia” correspondiente a “Enfermedad

respiratoria aguda debido al nuevo coronavirus SARS-CoV-2” més conocido como
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COVID-19. Para un mayor acercamiento al detalle de estos codigos de enfermedades
puede ver el Anexo C, correspondiente al capitulo X Enfermedades del aparato

respiratorio del CIE-10.

Tabla 2.1: Categorizacion de enfermedades respiratorias

Codigo Categoria/Grupo

JO0-JO6 Infecciones agudas de las vias respiratorias
superiores

J10-J18 Influenza [gripe] y neumonia

J20-J22 Otras infecciones agudas de las vias

respiratorias inferiores

J30-J39 Otras enfermedades de las vias respiratorias
superiores
J40-J47 Enfermedades cronicas de las  vias

respiratorias inferiores

J60-J70 Enfermedades del pulmén debidas a agentes
externos
J80-J84 Otras enfermedades respiratorias que

afectan principalmente el intersticio

J85-J86 Afecciones supurativas y necroticas de las
vias respiratorias inferiores

J90-J94 Otras enfermedades de la pleura

J95-J99 Otras enfermedades del sistema respiratorio

2.2. Variables Ambientales

Las variables ambientales o meteoroldgicas son aquellas que miden el estado de la
atmosfera en un momento y lugar determinado (IDEAM, 2019). Estas variables son

temperatura, presion, viento, humedad y precipitacion. (Rodriguez Jiménez et al., 2004).

Las variables ambientales consideradas para esta investigacion son temperatura, rocio,
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humedad, temperatura minima y temperatura méaxima. Las cuales son de interés para
este proyecto registradas desde el 01 enero 2017 al 31 de diciembre 2021. Estos datos
son medidas con estaciones climéaticas las cuales se valen de sensores para su registro,

dichos registros fueron obtenidos de la Direccion General de Aeronautica Civil

(DGACQ).

2.3. Variables Contaminantes

Las variables contaminantes miden los niveles de contaminacidn existentes en el aire, la
OMS (WHO, 2021) define que entre las principales directrices se encuentran el material
particulado (MP), el ozono (O3), el dioxido de nitrogeno (NO2) y el didxido de azufre
(SO2).

2.3.1 Material particulado (MP)

Se define al material particulado como un “conjunto de particulas solidas y/o liquidas (a
excepcion del agua pura) presentes en suspension en la atmosfera” (Mészaros, 1999,
citado en Viana, 2003, p.1), por regla general el material particulado se compone por la
mezcla de metales, sustancias salinas, materiales carbonosos, compuestos volatiles y las
endotoxinas que suelen formar otros compuestos (Soukup & Becker, 2001; Alfaro et al.,

2002; Schlesinger et al., 2006; Billet et al., 2007).

El material particulado se clasifica de acuerdo a su tamafio aerodindmico, es un
parametro importante para medir el efecto en la salud y su medio de transporte (Zheng et
al., 2002), por consiguiente su clasificacion por el tamafio aerodindmico del material
particulado vendria ser la siguiente: Particulas cuyo didmetro es menor a 10 um (MP10)
se les conoce también como fraccion respirable o inhalable y se considera un indicador
confiable de exposicion a las enfermedades respiratorias, también son denominadas
como particulas gruesas, finalmente estan las particulas con didmetro aerodindmico
menor a 2,5 um (MP2.5) que representa un indicador a la salud debido a que pueden
penetrar en el sistema respiratorio y llegar hasta los conductos mas bajos del pulmon
(alvéolos), se considera también particulas finas. (Secretaria de Medio Ambiente y

Recursos Naturales [SEMARNAT], 2011, p.15).

14



Ambos tipos de material particulado MP10 y MP2,5 son variables de interés en esta
investigacion y fueron obtenidos de las bases de datos publicadas por el Sistema de

Informacién Nacional de Calidad del Aire (SINCA).

2.4. Analisis de Datos

La revolucion digital ha hecho posible que la informacion digitalizada sea facilmente
capturada, almacenada, procesada y distribuida, en la medida en que la tecnologia
informatica avanza y su adopcién en los diferentes aspectos de la vida es cada vez mas
comun, debido a esto se han generado una gran cantidad de datos que luego son
almacenados en repositorios. Descubrir conocimiento en este enorme volumen de datos
es un reto en si mismo tal como expone José C. Riquelme, Roberto Ruiz, Karina Gilbert

(Mineria de Datos: Conceptos y Tendencias, 2006).

En este contexto el enfoque de esta investigacion es el area de la salud en donde
actualmente se genera una gran cantidad de datos, principalmente debido a lo
mencionado en el parrafo anterior y la implementacion de herramientas electronicas y

digitales (Bellinger, M. Jabbar, O.Zaiane, A.Osornio-Vargas, 2017).

Actualmente el uso de tecnologias y herramientas para extraer, transformar y obtener
informacion de esta nube de datos esta tomando cada vez mas importancia. Sin embargo

a nivel nacional su uso no se ha extendido (Estrategia nacional de salud, 2010).

A continuacion se describen algunas tecnologias utilizadas en este trabajo.

2.4.1. Mineria de datos

La mineria de datos (DM por sus siglas en inglés) es un proceso iterativo y automatizado
que consiste en la extraccion de informacidn util y patrones de comportamiento que
describen grandes volumenes de datos (Linoff et al., 1997). Este proceso recibe su
nombre debido a la analogia que se hace con la explotacion de metales y piedras
preciosas de la tierra. La comparacion se debe a que, al igual que en la mineria

tradicional, en la mineria de datos se busca extraer algo valioso y no trivial de una gran
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cantidad de material. En la mineria de datos, se utilizan técnicas de andlisis estadistico y
aprendizaje automatico para identificar patrones y relaciones en los datos. A diferencia
de la mineria tradicional, la mineria de datos se realiza de manera automatizada y se
enfoca en la extraccion de informacion util en lugar de materiales fisicos (MC Beatriz

Beltran Martinez, Mineria De Datos, 2001).

Para llevar a cabo este proposito la mineria de datos se vale de técnicas de varias
disciplinas como son la estadistica, inteligencia artificial (IA) o el aprendizaje
automatico, también de representaciones graficas de informacion que permiten apoyar la
toma de decisiones. Es importante recalcar que la mineria de datos es una herramienta
exploratoria y no explicativa, ya que explora los datos para sugerir hipotesis, pero es un
error aceptar dichas hipotesis como explicaciones de tipo causa-efecto y viene a ser
necesario validar los resultados con nuevos datos para tener una confirmacién, debido a
esto es que no existe una metodologia estandar que resuelva todos los problemas pues

estos deben ser adecuados a cada caso particular.

2.4.2. Tecnicas de Mineria de Datos

Las técnicas usadas en mineria de datos se dividen principalmente en 2 grandes grupos,
técnicas predictivas y técnicas descriptivas, un modelo predictivo pretende responder
preguntas sobre datos futuros, para lo cual se vale generalmente del uso de algoritmos de
aprendizaje supervisado que son capaces de predecir un atributo (etiqueta) de un
conjunto de datos si se tienen los atributos de otro conjunto conocido denominado
conjunto de entrenamiento, con esto se pretende obtener las etiquetas del conjunto
desconocido (MC Beatriz Beltran Martinez, Mineria De Datos, 2001). Por el lado los
modelos descriptivos no asignan un rol prioritario ni etiquetan las variables, ya que no
suponen la existencia de un modelo previo a los datos, si no por el contrario, estos
modelos se crean automaticamente partiendo del reconocimiento de patrones (C. P.

Lopez, 2017), algunas de las técnicas mas utilizadas son:

-Clustering: La técnica de agrupamiento o Clustering implica un andlisis de uno o mas

atributos para identificar datos que son similares entre si para comprender las diferencias
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y similitudes entre el conjunto de datos (Abdullahi, 2019). A veces es llamado también
como segmentacion porque “segmenta” los datos en categorias para identificar un grupo
de resultados correlacionados (Beltran 2001). Uno de los algoritmos mas utilizados y

conocidos es el algoritmo K-Means ver Figura 2.1.

Figura 2.1: Funcionamiento del algoritmo K-Means
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Fuente: Zaki, M. J., & Wong, L. (2004). Data Mining Techniques

-Clasificacion: Esta técnica de clasificacion es utilizada para clasificar una coleccion de
datos en diferentes grupos o clases con el fin de obtener predicciones y analisis precisos
en un gran conjunto de datos (Abdullahi, 2019). para identificar una clase en particular.
Por ejemplo, puede categorizar facilmente los edificios en diferentes tipos (segin la
ocupacion o segun el tipo de construccion) mediante la identificacion de diferentes

atributos (estructura, altura o unidad).

-Asociacion: La asociacion es una técnica de mineria de datos que descubre patrones
basados en la relacion entre variables en una misma transaccion. También se conoce
como técnica de relacion porque usa la relacion entre elementos y descubre la ocurrencia
frecuente de diferentes elementos que aparecen con las frecuencias mas altas dentro del
conjunto de datos. Estas técnicas tienen multiples aplicaciones y se usan ampliamente
para ayudar a descubrir correlaciones de ventas en bases de datos transaccionales en el

ambito del retail (Abdullahi Sidow Osman, Data Mining Techniques: Review, 2019).
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Asi como la mineria de asociacidon es un area que se centra en encontrar patrones de
asociacion entre elementos en un conjunto de datos. Las reglas de asociacion son una
forma de representar estos patrones, en la seccion a continuacidon estas reglas se

describen en mas detalle.

2.4.3. Reglas de Asociacion

Las reglas de asociacion corresponden a un tipo de analisis que extrae informacion
buscando coincidencias, para ello realiza una busqueda de correlaciones o coocurrencias
en los sucesos de la base de datos y formaliza la obtencion de reglas de tipo:

{si} -> {entonces} (también representado con el ejemplo: {pan}->{leche, huevos})
Transforméandose asi en un apoyo a la hora de descubrir conocimiento a partir de la
informacion analizada. Un ejemplo tipico de aplicacion de las reglas de asociacion es el
andlisis de la canasta de compra de las clientes de tiendas tipo retail, el descubrimiento
de tales reglas ayuda a desarrollar estrategias de mercadeo que se traducen en un

aumento de las ventas nos cuenta (Moya Amaris et al,2003).

En mineria de datos los datos son tipicamente representados en una tabla en donde cada
fila es una muestra de los datos y cada columna es un atributo, este atributo representa
una caracteristica de la muestra como por ejemplo: nombre, edad, sexo, estado civil,
entre otras. En una base de datos transaccional cada atributo es conocido como “item” y
el conjunto de items presente en la muestra (o transaccion) se conoce como “‘itemset”.
Matematicamente se puede representar la busqueda de una regla de asociacion de la

forma:

SeaD = {d1’ dz, d3,..., dm} un conjunto de items y T = {tl, tz, t3,... tn} un conjunto de

transacciones, donde cada transaccion t; es un conjunto de items tal que

t S D donde 1 < i < n (Malberti Riveros et al., 2015)
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La implicancia de X =Y es una regla de Asociacion donde X € D, Y c D,

XNY#d¢,yXuUuyYc t, los conjuntos X e Y son mutuamente excluyentes, t es el

itemset formado por el antecedente o el consecuente de la regla de Asociacion, X U YV
debe estar contenido en alguna de las transacciones de T (Malberti Riveros, Maria
Alejandra, & Elida Begueri, Graciela, Reglas de Asociacién con los datos de una

biblioteca universitaria, 2015).

Las métricas mas utilizadas en las reglas de Asociacion son soporte, confianza y /ift. A

continuacion se detallaran cada una de ellas.

2.4.3.1. Soporte

Se define el soporte de la regla de Asociacion de tipo X = Y en el itemset D como el
porcentaje de transacciones en D que contienen a X U Y, es decir, la frecuencia con la
que aparece un itemset en la base de datos y se calcula como la proporcion de

transacciones que contienen el itemset, de la forma:

soporte(X = Y) = soporte(X U Y) (Malberti Riveros et al., 2015).

2.4.3.2. Confianza

Se define la confianza de una regla de Asociaciéon de tipo X = Y en el itemset D como
el porcentaje de transacciones en D que sabiendo que contienen X ademads contienen Y

(Zaki, M. J., & Wong, L., 2004) como sigue:

J _ _soporte(XUY)
confianza(X =Y) = soporte(XUY

soporte(X)

La confianza puede ser considerada como una probabilidad condicional pero como nos
indica (Romero Morales, 2003) esta no es capaz de mostrar la independencia estadistica

entre el antecedente y consecuente, para ello se emplea el Lift.
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2.4.3.3. Lift

El /ift también traducido como “empuje” es una medida que relaciona los conjuntos de
items que conforman al antecedente y consecuente sean estadisticamente independientes

de la forma (Silverstein et al., 1998):

confianza(X=Y) __ soporte(XUY)
soporte(Y) " soporte(X) x soporte(Y)

lift(X > Y) =

El lift es simétrico, por lo que lift(X = Y) = lift(Y = X), un valor de lift mayor a 1
indica una mayor asociacion entre sus items, mientras que valores menores a 1 pueden

indicar su independencia.

2.5. Algoritmos principales de Reglas de Asociacion.

A continuacion se describen algunos de los algoritmos principales utilizados para la
extraccion de las reglas de asociacion.

2.5.1. Algoritmo Apriori

El algoritmo Apriori se utiliza en mineria de datos, sobre bases de datos transaccionales,
este permite encontrar de forma eficiente "conjuntos de items frecuentes", los cuales
sirven para generar reglas de asociacion. Debe su nombre a que utiliza conocimiento
para generar a priori los itemsets frecuentes. Su funcionamiento se resume en 2 pasos:

Primero genera todos los itemset que contienen un solo elemento, luego reutiliza estos
conjuntos y realiza las combinaciones con 2 elementos y asi sucesivamente, tomando
todos los pares cuyos items cumplan con las métricas minimas de soporte, esto permite
eliminar a los que no cumplen y quedarse con los demas candidatos, los que no cumplan
no entran al andlisis. En segundo lugar se generan las reglas con aquellas que cumplan
con el minimo de confianza. Si un conjunto cumple la condicién de soporte y confianza
sus subconjuntos también la cumplen, y por el caso contrario, si un conjunto no lo
cumple sus superconjuntos tampoco y pueden descartarse (Moya Amaris, M. E., y
Rodriguez Rodriguez, J. E., La contribucion de las reglas de asociacion a la mineria de

datos, 2003).
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2.5.2. Algoritmo FP-Growth

El algoritmo FP-Growth es un método para obtener todos los itemsets frecuentes sin la
necesidad de generar candidatos (Said et al., 2009). Utiliza una estructura llamada
FP-Tree (Frequent Pattern Tree). En el arbol FP, los nodos representan un elemento con
su recuento actual y cada rama representa una asociacion diferente. El algoritmo
construye el arbol leyendo el conjunto que conforma una transaccion a la vez y
asignando cada transaccion a una ruta del arbol de /P (Han, Kamber y Pei, 2011). Si
varias transacciones tienen elementos en comun, estas rutas pueden superponerse, lo que
permite obtener una mayor comprension de la estructura del arbol FP. Si el tamafio del
arbol generado es tan pequefio que puede permanecer cargado en memoria sin almacenar
nada, es posible extraer el conjunto de elementos frecuentes directamente sin tener que
hacer pasos extras. Para trabajar sobre el arbol, se comienza con los patrones de longitud
uno, se construye su patron basado en el condicional (set de rutas de prefijo que
concurre con el patron sufijo) y luego se procede a la construccion del arbol FP
condicional. Se aplica mineria de forma recursiva en el arbol (Han et al., 2011) para
aumentar el tamafio del patron concatenando el patron sufijo con los frecuentes

generados a partir de un arbol FP condicional (Pérez-Gomez, R. ,2020).

2.5.2. Algoritmo Eclat

El algoritmo Eclat, también conocido como Equivalence Class Transformation, emplea
un enfoque basado en intersecciones y utiliza una estructura de base de datos vertical
para calcular el soporte (Goethals 2003). Para ello, transforma la base de datos
transaccional en una matriz llamada "matriz de incidencia", en la que cada fila
representa un elemento y cada columna una transaccion. Cada elemento debe indicar su
presencia o ausencia en la transaccion, es decir, debe ser binario o booleano. Eclat busca
conjuntos frecuentes de manera recursiva, comenzando por considerar cada elemento
como un conjunto frecuente y luego explorando las combinaciones de elementos para

encontrar conjuntos de mayor dimension.
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Este algoritmo es especialmente util en bases de datos grandes, donde hay una mayor
densidad de conjuntos frecuentes, debido a su eficiencia en la busqueda de los conjuntos

frecuentes mas relevantes a gran velocidad.

Finalizando con los algoritmos principales para la extraccion de reglas de asociacion el
siguiente apartado aborda conceptos del analisis de componentes principales, una técnica

ampliamente utilizada en analisis de datos.

2.6. Analisis de Componentes Principales (PCA)

El andlisis de componentes principales PCA (Principal Components Analysis) es una
técnica que se utiliza basicamente para hallar una serie de vectores ortogonales que
expliquen de forma mas eficiente las varianzas de las variables observadas, el objetivo
es realizar una reduccion de la dimension del conjunto de datos conservando la variacion
en los mismos (Chévez Chong, Sanchez Garcia, 2015). Para lograr esta reduccion de
dimension se realizan las combinaciones lineales de las variables originales proyectando
la maxima varianza de los datos, esto permite conservar la mayor cantidad de
informacion en una menor cantidad de componentes, facilitando asi su observacion y

analisis (Sanchez Mangas, A. 2012).

En resumen, las enfermedades respiratorias son un problema de salud publica mundial.
Las infecciones virales son la causa principal de las infecciones respiratorias agudas en
nifios menores de 5 afnos. Ademads, la contaminacién ambiental y sanitaria también
puede contribuir a las afecciones respiratorias.

Este capitulo explora las técnicas de mineria de datos utilizadas para analizar los datos
de enfermedades respiratorias. El algoritmo apriori es el que genera un mayor numero de
reglas y es el mas conocido.

Las variables de interés corresponden al nimero de casos o de diagnosticados con
enfermedades respiratorias en la comuna de Copiap6, las variables ambientales son
humedad, rocio, temperatura, temperatura maxima y minima, finalmente las variables

contaminantes son MP10 y MP2.5.

22



Capitulo III Estado del Arte

En este capitulo se da a conocer el estado del arte de esta investigacion:

1.

En el trabajo realizado por Luis Gonzalo Espejo Tapia (2022) denominado
“Analisis del comportamiento de las enfermedades respiratorias en la comuna de
Copiap6, utilizando algoritmos de clustering.” donde demuestra que
efectivamente se puede analizar el comportamiento de las enfermedades
respiratorias con respecto a las variables ambientales y de contaminacion,
centrado en el ano 2019 en la ciudad de Copiap0, utilizando mineria de datos y

técnicas de agrupamiento.

En la investigacion hecha por Gorkem Sariyer, Ceren Ocal Tasar en (2020)
titulado “Highlighting the rules between diagnosis types and laboratory
diagnostic tests for patients of an emergency department. Use of association rule
mining” en donde utilizan reglas de asociacion en pacientes diagnosticados con
diferentes enfermedades para determinar el uso Optimo de las pruebas de
diagndstico hechas, por motivo de costo y tiempo de estas, generando un trabajo

que servira como apoyo a las decisiones en el &mbito médico.

El estudio titulado “A4 systematic review of data mining and machine learning for
air pollution epidemiology” y realizado por Bellinger, Colin Mohomed Jabbar,
Mohomed Shazan Zaiane, Osmar Osornio-Vargas, Alvaro, si bien no estudia
directamente enfermedades respiratorias, utiliza los mismos conceptos
tecnologicos (mineria de datos) para identificar factores de riesgo
epidemioldgicos pulmonares que afectan a embarazadas en la ciudad de

Manizales, Colombia.

El trabajo realizado por Rojas, Gutiérrez, Erika Andrea Rojas Juan Sebastian
Aguilar, denominado “Mineria de Datos para el Descubrimiento de Patrones en
Enfermedades Respiratorias en Bogota, Colombia”, propone descubrir patrones

de enfermedades respiratoria en la ciudad de Bogota, utilizando técnicas de
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mineria de datos. De esta manera se pudo agrupar (Cluster) e identificar, por
ejemplo, que en el afio 2014 hubo un aumento en los diagnosticados con ASMA,

siendo el género masculino entre 4 y 5 afios el mas afectado.

Y por ultimo, a nivel nacional encontramos el proyecto FONDEF de
investigacion y desarrollo denominado “Desarrollo y Evaluacion de algoritmos
de Data Mining para la prediccion del Riesgo de Crisis en Pacientes
Ambulatorios de un Hospital Pediatrico”. Cddigo del proyecto: CA13110300, y
desarrollado por Sebastian Rios Pérez. Esta investigacion es una de las pocas
iniciativas nacionales que utiliza estas nuevas tecnologias, tiene como objetivo
desarrollar un paquete de medidas tecnologias (algoritmos y sistemas de

prediccion de riesgos) que permitiran detectar el peligro de crisis respiratorias
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Capitulo IV Metodologia

Las metodologias de mineria de datos son una guia para llevar a cabo el proceso de
descubrimiento de conocimiento de forma sistematica y no trivial. Estas son una ayuda

para entender el proceso, la planificacion y ejecucion de proyectos.

El modelo KDD (Knowledge Discovery in Databases) es un modelo de proceso de
mineria de datos que establece las etapas principales de un proyecto de explotacion de
informacion. En la actualidad, el término KDD y mineria de datos se utilizan
indistintamente para referirse al proceso completo de descubrimiento de conocimiento, a
partir del ano 2000 surgen nuevas metodologias que plantean un proceso algo maés
sistémico en donde destaca CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data
Mining) llegando a ser una de las més utilizadas (Moine, Haedo & Gordillo, 2011), a
continuacion se ofrece una pequena descripcion de cada una:

-Knowledge Discovery in Databases: Por sus siglas KDD consiste en utilizar algoritmos
de mineria de datos para extraer conocimiento de acuerdo con ciertos parametros
especificados sobre una base de datos, el objetivo consiste en encontrar patrones en los
datos y finalmente validar la informacion obtenida (Mejia, J. C. G., 2019), ver figura
4.1.

Figura 4.1: Proceso KDD
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Fuente: Zambrano, J.-C., Quiroz-Palma, P., Santamaria-Philco, A., & Zamora, W. (2022).
“Covid-19 en Ecuador: Aplicacion de mineria de datos. Informatica Y Sistemas”
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-Cross Industry Standard Process for Data Mining: Por sus siglas CRISP-DM es un
marco de trabajo compuesto de un modelo y una guia, esta organizado en seis etapas
distintas. Algunas de estas etapas permiten una retroalimentacion bidireccional, lo que
significa que se puede regresar a una fase anterior para realizar revisiones. La secuencia
de las fases no sigue un orden lineal necesariamente desde la primera hasta la Gltima

(Cortina, V. G. 2015). Las fases se encuentran en la figura 4.2 a continuacion:

Figura 4.2: Proceso CRISP-DM

Comprender
los datos
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Preparar
/\ los datos

Modelar

Implementacion

Evaluar

Fuente: Yanina Bellini S. Martin V. Santiago B. Romina M. (2014).

Basado en CRISP-DM y KDD se propone una metodologia de 8 pasos o etapas:: 1.
Seleccion del subconjunto de datos, 2. Pre-procesamiento de los datos, 3. Revision del
conocimiento de dominio. 4. Creacion del dataset, 5. Disefio e implementacion del
modelo, 6. Aplicacion del modelo, 7. Validacion del modelo, 8. Andlisis y evaluacion de
los resultados. En la figura 4.3 se puede apreciar cada una de las etapas que componen el

Proceso.
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Figura 4.3: Metodologia propuesta

1. Seleccién del 2. Pre-procesamiento de 3. Revisién del 4. Creacion del
subconjunto de datos los datos conocimiento de dominio dataset

8. Analisis y evaluacion 7, Validacién del modelo 6. Aplicaciéon del modelo 5. Disefio e
de los resultados implementacion del
modelo

Fuente: Elaboracion propia.

A continuacion se detalla cada una de las etapas y el proceso que se llevo a cabo en

ellas.

4.1. Seleccion del subconjunto de datos

La primera etapa consiste en buscar y almacenar los datos necesarios para un analisis y
entendimiento previo, que permita a posterior realizar los tratamientos deseados
(Kimball, R. & Caserta, J. 2004).

En la tabla 4.1 se puede apreciar la fuente de donde se obtuvieron los datos y las
variables de interés para cada fuente para luego indicar cudles fueron las variables de

interés seleccionadas .
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Tabla 4.1: Fuentes de Datos

Fuente de datos Variables de interés Representacion
Hospital Regional de Enfermedades respiratorias DT P ———
C . , A‘emﬂ" (:l‘gzi (J09-J11)  (312-318) aguda (J20-J21)
opiapd
0 1 0 0 1 0
1 2 4 0 5 0
2 3 3 0 3 0
3 4 2 0 4 0
4 5 0 0 3 0
5 6 2 0 3 0
Direccidon General de Variables ambientales codigoNaciona) dEquipo Pista momento  ts
2021-11-
Aeronéutica Civil 0 270009 0 NaM Oo:oogé 163 8.0
(D GAC) 1 270009 0 NaN 202171{]& 16.2 8.0
00:01:00
2021-11-
2 270009 0 NaM 01 163 81
00:02:00
2021-11-
3 270009 ] NaN 01 162 8.0
00:03:00
Sistema de Informacion Variables contaminantes FECHA (YYMMDD) HORA(HHMM) Registros validados
. 0 210101 100 19.0
Nacional de : 210101 20 10
Calidad del Aire (SINCA) 2 20D D L
3 210101 400 16.0
4 210101 500 16.0

Enfermedades respiratorias: El estudio utiliza 9 variables para analizar las
enfermedades respiratorias, que corresponden a la cantidad de personas diagnosticadas

por semana en el hospital Regional de Copiap6. Estas variables son:

e Infeccion respiratoria aguda alta (IRA_Alta)

e Influenza

e Neumonia

e Bronquitis Bronquiolitis (Bronquitis bronquiolitis)

e C(risis obstructiva bronquial (Crisis_obstructiva_bronquial)

e Otra causa del sistema respiratorio (Otra_causa_respiratoria)

e (Causas del sistema respiratorio (CAUSAS SISTEMA RESPIRATORIO)
e (COVID-19 confirmado en urgencia (COVID19 confirmado u)

e COVID-19 confirmado hospitalizado (COVID19 confirmado h)
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Los datos se encuentran agrupados por ano y rango de edades. Los afios

correspondientes son 2017-2021 y los rangos de edades son:

e Todas las edades

e Menores de 1 afio

e Nifos de 1 a 4 afios

e Nifios de 5 a 14 afos

e Adultos de 15 a 64 afios

e Adultos mayores de 65 afos

Variables medioambientales: Las variables medioambientales se obtienen de los
repositorios online de la Direccion General de Aeronautica Civil DGAC. Son 5 en total:
e Humedad
e Rocio
e Temperatura
e Temperatura minima

e Temperatura maxima

Las variables contaminantes: se obtienen de los repositorios online del Sistema de

Informacién Nacional de Calidad del Aire SINCA. Son 2 en total:

e Material particulado grueso de 10 micras (MP10)
e Material particulado fino de 2.5 micras (MP2.5)

4.2. Pre-procesamiento de los datos.

Una vez seleccionadas y almacenadas correctamente los datos recopilados de las
distintas fuentes, se procede a realizar un analisis exploratorio de estos para comprobar
su integridad, como es habitual en mineria de datos comenzaremos haciendo una
revision de manera visual de cada una de las filas que componen el almacén en busca de

datos faltantes, ruido o datos atipicos (Shafique, U., & Qaiser, H. 2014), a continuacioén
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se presentan algunas acciones que podemos tomar en caso de encontrar estos datos

faltantes o perdidos.

4.2.1. Datos perdidos

En las grandes bases de datos es posible encontrar datos perdidos o faltantes, esto puede
ocurrir por varios motivos, algunos habituales son: cuando surgen errores durante la
recoleccion, por problemas técnicos, u omision de respuestas emitidas durante en
entrevistas o encuestas. Lidiar con este tipo de problemas es algo habitual en andlisis de

datos y se debe recurrir a diversas estrategias, entre las mas utilizadas se encuentran:

1. Ignorar o eliminar: en ocasiones se tiene un pequeiio numero de datos faltantes
en comparacion con el tamafio de la base y prescindir de ellos no tiene gran
influencia en los resultados, entonces estos se pueden despreciar eliminando esos
registros (Dagnino, J. 2014).

2. Me¢étodo de la media: Para reemplazar los valores faltantes, el método de la media
reemplaza cada valor faltante por la media de los valores disponibles (Rosas et
al., 2009).

3. El método del vecino mas cercano: Este método reemplaza los valores faltantes
por el valor de la variable mas cercana en una variable auxiliar. En el caso de que
haya varios valores equidistantes, el método elige uno de ellos al azar (Rosas et
al., 2009).

4. Imputacion de los datos: La imputacion de los datos consiste en generar modelos
matematicos con el proposito de predecir o estimar los datos faltantes que

completaran los registros (Allison, P. D. 2001).

En algunas de las fuentes de datos utilizadas se detectaron datos faltantes,
especificamente en las variables medioambientales los cuales debieron ser completados
para asegurar la integridad y mejorar los analisis, para ello se utilizé el método de la
media en conjunto con de los vecinos mds cercanos, es decir, se calcul6 la media de los
registros aledafios para completar los registros faltantes, teniendo asi un minimo impacto

en el calculo de la varianza, esto debido a que los registros por su naturaleza no aleatoria
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(estos provienen de los registros validados de una estacion meteorologica) (Allison, P. D.
2001), posterior a esto se debe crear una estructura de datos que retna todas las variables
de interés en un solo lugar para asi facilitar su almacenamiento. En la proxima seccion

se detalla este proceso.

4.2.2.Creacion de la Estructura de datos

Un DataFrame es una estructura de datos bidimensional flexible que se compone de
filas y columnas etiquetadas (Petersohn et al., 2020). Es una herramienta eficaz para
representar y manipular datos tabulares, ya que permite realizar operaciones aritméticas
de forma automadtica. Se puede pensar en un DataFrame como un diccionario de datos,
donde cada fila representa un registro y cada columna representa un atributo.

Para realizar un analisis mas eficaz, se cre6 un DataFrame que retine a las 3 fuentes de

datos en una sola estructura, ver Figura 4.4.

Figura 4.4: Estructura de datos

3 Fuentes de datos Unico almacén de datos

=
=

* Fuente de enfermedades respiratorias
* Fuente de variables ambientales
* Fuente de variables contaminantes

Fuente: Creacion propia.

Para crear un DataFrame con sentido, fue necesario limpiar las fuentes de datos y alinear
la granularidad de las mismas. La granularidad de las fuentes de datos se define como el
nivel de detalle de los datos (Cravero et al., 2013). En este caso, la fuente de datos con la

menor granularidad era la del hospital regional, que representa los datos como "casos
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por semana". Por lo tanto, fue necesario ajustar las otras fuentes de datos al promedio

por semana para que todas las fuentes tuvieran la misma granularidad.

Finalmente, se consiguié una estructura de 16 columnas que corresponden a 9 tipos de
enfermedades respiratorias, 5 variables ambientales y 2 variables contaminantes. Las
261 filas representan las semanas en las que se realiza el registro, desde la primera
semana de enero de 2017 hasta la ultima de diciembre de 2021, para un total de 5 afios
seguidos.

A continuacion podemos apreciar la informacion del DataFrame con el método info() de
la libreria Pandas de Python que proporciona una interfaz intuitiva para trabajar con
DataFrames, lo que facilita el analisis y la manipulacion de grandes conjuntos de datos

(Wu, Y., 2020)., ver Figura 4.5.

Figura 4.5: Informacion Dataframe

=class 'pandas.core.frame.DataFrame'=
RangeIndex: 261 entries, @ to 260
Data columns (total 16 columns):

#  Column Mon-Mull Count Dtype

0 IRA Alta 261 non-null float64
1 Influenza 261 non-null float64
2 Neumonia 261 non-null float64
3 Bronquitis bronquiolitis 261 non-null float64
4  Crisis obstructiva bronguial 261 non-null float64
5 Otra causa respiratoria 261 non-null floaté4
6  CAUSAS SISTEMA RESPIRATORIO 261 non-null float64
7  COVID1S Confirmado u 261 non-null float64
8 COVID19 Confirmado_h 261 non-null float64
9  Humedad 261 non-null float64
186 PRocio 261 non-null floaté4
11 Temperatura 261 non-null float64
12 Temperatura min 261 non-null float64
13 Temperatura_max 261 non-null float64
14 MP1O 261 non-null float64
15 MP2.5 261 non-null float64

dtypes: float64(16)
memory usage: 32.8 KB

Fuente: Creacion propia.

Con el almacén de datos ya creado, podemos realizar operaciones con mayor facilidad y

dar inicio a la siguiente sub etapa: el andlisis estadistico descriptivo.
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4.2.3. Analisis estadistico descriptivo.

Para comprender mejor las caracteristicas de las variables de este estudio, se utilizaron
técnicas de estadistica descriptiva, como la media y la varianza (Aroca et al., 2009).
Estas técnicas permiten calcular medidas de tendencia central y dispersion, que ayuda a

describir la distribucion de los datos, ver figura 4.6.

Figura 4.6: Media y Varianza de cada variable

Media de cada variable Varianza de cada variable
IRA Alta 95.268199 IRA_Alta 3009.889331
Influenza 7.747126 Influenza 189.735809
Neumonia 8 812261 Meumania X . 41.253080

A s Bronguitis bronquiolitis 1412.327704
Br’qngmtls_bronqumlltls . 37.486590 Crisis obstructiva bronquial 212.308223
Crisis obstructiva brongquial 20.724138 - R
Otra causa_respiratoria 12.134100 | (L UChc S ICTEw REGPIRATORIO 35733422
CAUSAS 5 ISTEHA_RESPI RATORIO 9.965517 COVID1§_Confirﬁado_u 115.719216
COVID19 Confirmado u 4.996169 COVID19 Confirmado h 35.733687
COVIDlg_Conflrmado_h 2.735632 Humedad - 15.946149
Humedad 66.502299 Rocio 5.934573
Rocio 9.253640 Temperatura 5.171244
Temperatura 16.304981 Temperatura_min 5.704073
Temperatura_min 11.306513 Temperatura max 6.193260
Temperatura max 24.459770 MP10 187.2171606
MP10@ 39.676628 MP2.5 21.322331
MP2.5 12.868199 dtype: float64
dtype: float64

Fuente: Creacion propia.

Este andlisis abarca un periodo de cinco afios, desde 2017 hasta 2021. Con la
informacion recopilada, se facilita la comparacion y contrastacion con otras fuentes
externas, con el proposito de verificar que la direccidn tomada es positiva. Por ejemplo,
en este analisis la media de la temperatura es de aproximadamente 16,3 °C. Segun la
Biblioteca del Congreso Nacional, en la seccion "Clima y Vegetacion Region de
Atacama" (https://www.bcn.cl/siit/nuestropais/region3/clima.htm), la temperatura media
de Copiap6 es de 15°C, clasificando la zona como de clima desértico marginal. Ademas
segin (Infante Amunategui et al. 2015), la temperatura media anual de Copiapo es de
16°C, cifra ain mas cercana. En cualquier caso, el valor obtenido sigue estando dentro
del rango esperado. Ademas el trabajo realizado por (Gomez Sarria et al. 2014) expone
que, Copiapo como ciudad-oasis, incluye islas de calor y areas de fresco urbano, y estos

fenomenos afectan las temperaturas, ya sea aumentandolas o disminuyéndolas. Esto se
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refleja en las temperaturas observadas en el grafico de la figura 4.7, con una maxima de

30.8 °C y una minima de 5.9 °C.

Figura 4.7: Grafico lineal Temperatura, Rocio, Temperatura minima y Temperatura maxima
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Fuente: Creacion propia.

En el caso de la variable contaminantes MP 2.5, el Decreto de Ley N°12 de Chile define
los niveles que determinan situaciones de emergencia, en ¢l se establece la
concentracion de MP 2.5 en un intervalo de 24 horas, mientras que el Decreto de Ley 59
de igual manera establece los niveles respirables para el material contaminante de 10
micras MP 10, los rangos estan definidos en la tabla 4.2. En este caso, tanto para la
variable MP 2.5 como para MP 10, no se sobrepasa el nivel de preemergencia o el nivel
1°, respectivamente. Esto indica que se mantiene un nivel respirable bueno o aceptable,

de acuerdo con lo observado, en la Figura 4.8.

Tabla 4.2: Niveles de contaminacion por decreto ley

Variable contaminante Nivel Rango
Alerta 80-109 (ng/m3)
MP 2.5 Preemergencia 110-169 (ug/m3)
Emergencia 170 (ng/m3) o superior
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Variable contaminante Nivel Rango

Nivel 1° 195-239 (ng/m3)
MP 10 Nivel 2° 240-329 (ug/m3)
Nivel 3° 330 (ng/m3) o superior

Figura 4.8: Gréfico lineal Variables contaminantes
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Fuente: Creacion propia.

Respecto a las enfermedades respiratorias, la Figura 4.9 destaca un notable aumento en
los diagnosticos de IRA Alta durante la semana 137 (12 de agosto de 2019). La variable,
representada en color azul, registra un total de 397 casos, siendo la mas destacada del

grafico.

El informe del "Boletin Epidemioldgico Trimestral: Influenza, SE 1 — 39, Afio 2019"
proporciona informacion detallada sobre el aumento de casos de infecciones
respiratorias en Copiapd durante el periodo de 2019. El informe describe el aumento de
la transmisibilidad de la influenza, la notificacion de Enfermedad Tipo Influenza (ETI) y
la vigilancia de casos de Infeccion Respiratoria Aguda Grave (IRAG) en varios
hospitales centinelas. El informe destaca el aumento de la transmisibilidad en grupos

escolares, la deteccion de influenza A y B, y la importancia de mantener la vigilancia de
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la influenza a través del monitoreo semanal. Estos hallazgos corroboran el aumento de

casos de infeccion respiratoria aguda observado en la figura 4.9.

Figura 4.9: Grafico lineal Enfermedades respiratorias
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Fuente: Creacion propia.

El analisis estadistico de este primer estudio muestra una coincidencia significativa con
los informes y fuentes citados. Por lo tanto, se considera que los datos utilizados en esta
investigacion son fiables. La siguiente sub-etapa es el andlisis de componentes

principales.

4.2.4. Analisis de componentes principales

Y por ultimo como parte del Pre-procesamiento de los datos, el andlisis de componentes
principales es una técnica utilizada para proporcionar una explicacion mas eficiente de
las variaciones presentes en las variables (Karamizadeh et al., 2013), con el propoésito de
reducir su dimension y obtener una vision preliminar de su comportamiento en el
conjunto de datos, permitiendo identificar patrones y tendencias en los datos, facilitando
evaluar visualmente similitudes y diferencias entre muestras y determinar si las muestras

pueden ser agrupadas (Ringnér 2008),

36



Para realizar un analisis de componentes principales, el primer paso consiste en
normalizar los datos. Este proceso se realiza mediante el método "fit transform" de la
biblioteca Sklearn de Python, el cual convierte los registros en valores normalizados. Es
decir, se establece una media de 0 y una desviacion estandar de 1. Al utilizar el método
"describe", podemos corroborar esta transformacion, como se muestra en la figura 4.10.
En dicha figura, se pueden observar valores promedio muy cercanos a cero en el registro

"mean" (media), asi como desviaciones estandar cercanas a uno en el registro de "std"

(standard deviation).
Figura 4.10: Descripcion Dataframe normalizado

IRA_Alta Influenza Neumonia Brongquitis_brongquiolitis Crisis_obstructiva_bronquial Otra_causa_respiratoria
count 26100002402 26100006402 2 610000e+02 2.610000e+02 2.610000e+02 2.610000e+02
mean 544477217 3.062684e-l7  5.444772e-17 -5.444772e-17 -1.088954e-16 -1.088954¢-16
std  1.001921e+00 1.001921e+00 1.001921e+00 1.001921e+00 1.001921e+00 1.001921e+00
min -1.338055e+00 '5'5’3507305; -1.374652¢+00 -0.994056e-01 -1.218752e+00 -1.770900e+00
25% -6.98s690e01 90709 5 aueasac o1 -8.304435¢-01 -6.686537e-01 -5.477014-01
50% -2788343e01 492908 5 pp7001e01 -4.128779¢-01 -3.248424¢-01 -1.9819026-01
75  4.6992492.01 1.638686e01 3.412723e-01 7.0685682-01 4.315425¢-01 5.008320e-01
max 5510353e+00 9.110593e+00 5.1770586+00 41460426+00 5.5887126+00 3.995943e+00

Fuente: Creacion propia.

El siguiente paso es, crear las componentes principales para todas las variables
involucradas y cuyos coeficientes se representan a través de un mapa de calor que
facilita su observacion, ver Figura 4.11.

Figura 4.11: Mapa de calor de todas las componentes principales

IRA_Alta
Influenza 0.6
Neumonia
Bronquitis_bronquiolitis 0.4
Crisis_obstructiva_bronquial
Otra_causa_respiratoria 0.2
CAUSAS_SISTEMA_RESPIRATORIO
COVID19_Confirmado_u 0.0
COVID19_Confirmado_h
Humedad
Rocio —0.2
Temperatura
Temperatura_min -0.4
Temperatura_max
MP10 —-0.6

MP2.5

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

Fuente: creacion propia.
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Este mapa nos permite observar el nivel de representacién que tiene cada variable en
cada una de las componentes generadas, donde los colores mas cercanos al amarillo
indican una mayor representacion que tiene una variable en la componente que
pertenece (las cuales comianzan de izquierda a derecha representadas por los numeros
del 1 al 16) y los mas cercanos al azul indican lo contrario, es decir, una menor
representacion, por ejemplo la variable humedad en la cuarta componente en color azul

con una representacion en torno al -0.6.

Con estas componentes previamente generadas podemos determinar el nimero de
componentes principales que se ajustan mejor a el proposito de la investigacion, para
ello calculamos la varianza acumulada de cada componente y utilizamos la cantidad de
componentes que expliquen el maximo de varianza acumulada y que al mismo tiempo
sean las minimas posibles, con esto en mente si se observa la figura 4.13 podemos notar
que con las primeras 4 componentes se tiene una varianza total acumulada que explica el
78% de la coleccion de datos, lo cual es aceptable para el propdsito de esta

investigacion.

Figura 4.12: Varianza explicada de cada componente
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Fuente: Creacion propia.
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Figura 4.13: Varianza explicada acumulada de cada componente
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Fuente: Creacion propia.

Por otra parte , en la Figura 4.14 se observa un mapa de calor correspondiente a 4
componentes con una varianza acumulada que explica el 78% del total de los datos. Este
mapa permite ver con mayor claridad la representacion que tienen las variables en cada
componente. Por ejemplo, las enfermedades tienen un nivel de representacion en la
primera componente, a excepcion de las 2 de Covid (COVIDI19 Confirmado u y
COVID19 Confirmado h). Sin embargo, estas ultimas 2 variables tienen un
comportamiento semejante en todas las componentes (casi el mismo color en el mapa).
Lo mismo ocurre con las 2 variables contaminantes (MP10 y MP2.5), que comparten
una representacion parecida en todas las 4 componentes. Este comportamiento es acorde

a lo esperado.
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Figura 4.14: Mapa de calor primeras 4 componentes
IRA_Alta 0.4
Influenza
Neumonia
Bronquitis_bronquiolitis
Crisis_obstructiva_bronquial
Otra_causa_respiratoria
CAUSAS_SISTEMA_RESPIRATORIO
COVID19_Confirmado_u
COVID19_Confirmado_h
Humedad
Rocio
Temperatura
Temperatura_min
Temperatura_max
MP10
MP2.5

1 2 3 4

Fuente: Creacion propia.

Los resultados del analisis confirman la confiabilidad de las fuentes de datos. Esto
basado en la comparacion satisfactoria de los resultados con las fuentes citadas, asi
como en el comportamiento observado de las variables en el mapa de calor. Es
importante destacar que los registros de variables contaminantes se encuentran por
debajo de los niveles minimos de emergencia. En cuanto a las enfermedades
respiratorias, la IRA alta y la bronquitis presentan la mayor varianza, lo que las
convierte en las mas volatiles. La siguiente etapa de la metodologia se centrard en la

revision del conocimiento de dominio.

4.3. Revision de conocimiento de dominio

Esta etapa tiene como objetivo comprender el contexto y las particularidades del
problema a resolver. Por ello, se realiza un estudio comparativo de metodologias y
procesos empleados en proyectos de investigacion similares. El objetivo es buscar
soluciones basadas en experiencias previas, ademas de identificar el algoritmo que mejor

se ajusta a las caracteristicas especificas de esta investigacion.

Para conocer mas sobre la extraccion de reglas de asociacion se reviso el trabajo
realizado por (Kang et al., 2014), donde se extraen reglas de asociacion mediante un
proceso iterativo de ejecucion y analisis, a partir de una base de datos de tipo

transaccional, en donde los items corresponden a caracteristicas de interés de los
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pacientes, tales como sexo, edad, tipo de diagndstico. Dichas caracteristicas se
utilizaron como antecedentes al determinar la probabilidad de padecer la afeccion
estudiada. Se utiliz6 un soporte del 10% y una confianza minima del 50% para
identificar las reglas mas relevantes. Posteriormente, se compararon las reglas con datos
demograficos para identificar asociaciones significativas. Para ello, se utilizaron

medidas de tendencia central para clasificar los datos en diferentes categorias.

A diferencia del trabajo mencionado en el parrafo anterior, que utiliza una base de datos
de tipo transaccional, la coleccion de datos de este trabajo contiene atributos de tipo
float. Por lo tanto, es necesario convertir primero los datos a un formato compatible con

los algoritmos de extraccion de reglas de asociacion.

Del mismo modo, para el proceso de discretizacion, necesario para obtener las reglas de
asociacion se analiz6 el trabajo realizado por Ramon Sangiiesa, que expone el convertir
variables a través de un proceso de discretizacion el cual define como “establecer un
criterio por medio del cual se puedan dividir los valores de un atributo en dos o mas
conjuntos disjuntos” (Ramon Sangiiesa, 2019, p.23), que puede ser de dos tipos:
Supervisada y no supervisada, a continuacion, se ofrece una definicion de cada uno de

estos tipos:

Discretizacion supervisada: Es un método que utiliza las etiquetas de clase para
encontrar los limites de los intervalos de discretizacion. La discretizacion
supervisada es una de las formas en que se pueden clasificar los métodos de

discretizacion (Dougherty, et al., 1995).

Discretizacion no supervisada: La discretizacion no supervisada es un método
de discretizacion que no utiliza las etiquetas de clase para encontrar los limites de
los intervalos de discretizacion. Algunos ejemplos de métodos de discretizacion
no supervisados son la discretizacion por igual frecuencia y la discretizacion por

igual anchura (Dougherty, et al., 1995).
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Discretizacion por intervalos de igual ancho: Es un método no supervisado
que se utiliza para producir valores nominales a partir de variables continuas.
Consiste en ordenar los valores observados de una caracteristica continua y
dividir el rango de valores observados en k intervalos de igual tamafio, donde &
es un parametro proporcionado por el usuario (Dougherty, et al., 1995). Si una
variable X tiene valores limitados por Xmin y Xmax, este método construye lo &

intervalos como sigue:

Xmax—Xmin
8. = —
i k

En este método, cada intervalo se calcula sumando k veces a Xmin hasta completar el

ancho total del intervalo (ver Figura 4.15).

Figura 4.15: Método de intervalos de igual ancho

Xmin Xmax

Fuente: Creacion propia.

El método se aplica a cada caracteristica continua de forma independiente. Como no
utiliza informacion de clase, es un método de discretizacion no supervisado. Esto
significa que las categorias se asignan a los datos sin tener en cuenta la clase a la que

pertenecen.

Por ejemplo, si se tiene una temperatura que oscila entre 10°C y 25°C, la diferencia es
15°, al dividir ese dato en 3 se tiene 5°, entonces los valores intermedios se ubican en las
categorias de temperatura: bajo, para aquellos entre 10° y 15°, medio para aquellos entre

15° y 20° y alto para los que oscilan entre 20° y 25°.
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En este contexto, es posible transformar la coleccion de datos a un sistema de categorias
utilizando la discretizacion por intervalos de igual ancho. Esto permite convertir la
coleccion a un formato similar al de una "cesta de compra", sin embargo, un
inconveniente de este método es que algunas caracteristicas de los datos tienen una gran
dispersion. Esto provoca que en la conversion existan intervalos que acaparan la mayor
cantidad de registros. Por ejemplo, en la Figura 4.9, el valor méximo de la variable
IRA _Alta es muy alto en comparacion al resto de registros, generando intervalos cuyos

maximos no son aplicables a los registros en todos los periodos de tiempo.

Para evitar este inconveniente se separ6 la coleccion de datos en periodos de tiempo de
similar estacion. Los datos se agruparon por meses: Enero-Febrero, Marzo-Abril,
Mayo-Junio, Julio-Agosto, Septiembre-Octubre y Noviembre-Diciembre. Cada periodo
se analizd durante 5 afios (2017-2021). De esta forma, se obtuvieron 6 colecciones de

datos distintos.

Finalmente para extraer las reglas de asociacion se estudia el uso de un algoritmo
apropiado para ello, en la tabla 4.3 se observa una comparacion de las ventajas y
desventajas de los mas populares algoritmos para la extraccion de reglas de asociacion
creada a partir de otros estudios comparativos, particularmente Patil et al., (2022) y

Heaton, J. (2016).

Tabla 4.3: Comparativa ventajas y desventajas algoritmos

Apriori Eclat FP-Growth

Facil de implementar y _] D D

entender

Escanea los datos de manera
eficiente

No necesita generar
candidatos

Eficiente y escalable

Soporte para datos dispersos

SNO| O 0
O08 O 8
NS 8| O
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Apriori Eclat FP-Growth
Tiempo de ejecucion Moderado Rapido Rapido

Cumple con el criterio :_J
No cumple con el criterio:D

Considerando su facilidad de uso, el soporte para datos dispersos y por el dominio del
conocimiento del problema, una buena opcidn es utilizar el algoritmo Apriori para la
extraccion de reglas de asociacidon, considerando ademds que su mayor tiempo de
gjecucion no representa un inconveniente para la cantidad de datos con los que
contamos, ya que no son demasiados registros.

Con esto ya podemos continuar con la proxima etapa de la metodologia que consiste en

la creacion del dataset que serd la entrada del algoritmo de extraccion de reglas.

4.4. Creacion del dataset

Los datasets son una herramienta esencial para este tipo de investigacion cientifica, ya
que permiten identificar patrones, realizar investigaciones y tomar decisiones basadas en
datos (Guia para la Gestion de Datos de Investigacion del Ministerio de Ciencia,
Tecnologia e Innovacién, Minciencias). Los datasets se pueden utilizar para entrenar
modelos de aprendizaje automatico y evaluar su rendimiento , asi como para validar y
evaluar modelos (Huang, Z., 1997), ademas, los datasets pueden presentar diferentes

tipos y formatos, adaptandose a las necesidades especificas de cada proyecto.

A partir de la definicion y la importancia de esta coleccion de datos , se crea un dataset

utilizando el método de discretizacion por intervalos de igual ancho descrito en la
seccion 4.3, a continuacion se observa el cambio de cada variable o caracteristica por 3
nuevas de tipo boolean que llevan la leyenda bajo, medio y alto al final, para facilitar su
lectura y posterior interpretacion de los resultados, la tabla 4.4 muestra el detalle de este

cambio.
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Tabla 4.4: Conversion a variables categoricas

Variable original

Formato original

Variable nueva

Formato nuevo

Dato Variable

Float

Dato_Variable Bajo Boolean
Dato_Variable Medio Boolean
Dato_Variable_Alto Boolean

Ademas, en esa misma seccion se menciona la necesidad de dividir la coleccion de datos

original en periodos de 2 meses para facilitar el analisis y evitar la dispersion de datos,

teniendo asi 6 colecciones de datos.

Con esto en mente se lleva a cabo la transformacion de los datos obteniendo como
resultado un conjunto de datos que puede ser usado como input en el algoritmo de
extraccion de reglas de asociacion, el cual a partir de ahora serda denominado “dataset

model”, puesto qué es esencial para el modelo propuesto en este proyecto, ver figura

4.16 para un ejemplo real.

IRA_Alta_Bajo IRA_Alta_Medio

Figura 4.16: Ejemplo Dataset model

IRA_Alta_Alto Influenza_Bajo Influenza_Medio

Influenza_Alto Neumonia_Bajo

Neumonia_Mediec Neumonia_Alto

0 False
1 True
2 False
3 False
4 False
5 False
6 True
7 False
8 False
9 False
10 False
1 False
12 False
13 False
14 False
15 False
16 False
17 False

Con lo anterior previamente realizado

etapa.

True
False
True
True
True
True
False
True
True
True
True
True
False
True
False
True
True

True

False True
False True
False True
False True
False True
False False
False True
False True
False True
False True
False True
False True

True True
False True

True True
False True
False True
False True

False False
False False
False False
False False
False False
False True
False False
False False
False False
False False
False False
False False
False False
False False
False False
False False
False False
False False

Fuente: Creacion propia.
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False
True
True
True
True
False
False
True
True
True
True
True
True
True
False
True

False

False False
False True
False False
False False
False False
False False
False True

True False
False False
False False
False False
False False
False False
False False
False False

True False
False False

True False

se esta en condiciones de pasar a la siguiente




4.5. Diseiio e implementacion del modelo

Con los pasos anteriores ya completados solo resta el disefio e implementacion del
modelo, para ello se implementd un script en Python con las librerias: Pandas, Sklearn,
Mixtend, Matplotlib para realizar las tareas pertinentes descritas en las secciones 4.1. y
4.2. A continuacién se ofrece una breve descripcion de cada una de las librerias

utilizadas :

Pandas: Es una libreria de software escrita para el lenguaje de programacion
Python que se utiliza principalmente para la manipulacién y analisis de datos.
Ofrece estructuras de datos y operaciones para manipular tablas numéricas y

series de tiempo (Stancin, et al., 2019).

Sklearn: Es una libreria de aprendizaje automatico de software libre para el
lenguaje de programacion Python. Ofrece varios algoritmos de clasificacion,
regresion y agrupamiento, incluyendo maquinas de vectores de soporte, bosques

aleatorios, aumento de gradiente (Stancin, et al., 2019).

Mixtend: Es una libreria de herramientas utiles para las tareas diarias de ciencia
de datos y aprendizaje automatico en Python. MLxtend ofrece funcionalidades
adicionales y puede ser una valiosa adicidn a su kit de herramientas de ciencia de
datos. La libreria tiene muchas funciones interesantes para el andlisis de datos y
tareas de aprendizaje automatico, la creacion de graficos de correlacion PCA, la
descomposicion de sesgo-varianza, la creacion de regiones de decision para
modelos de clasificacion, la creacion de matrices de graficos de dispersion y el

remuestreo, entre otros (Stancin, et al., 2019).

Matplotlib: Matplotlib es una libreria de Python de codigo abierto que permite
crear visualizaciones de datos estaticas, animadas e interactivas con poco cddigo.
Util para aquellos que trabajan con NumPy y se utiliza en servidores de
aplicaciones web, shells y scripts de Python. Permite crear trazados, histogramas,

diagramas de barra y otros tipos de graficas. Algunas de las ventajas de
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Matplotlib son que es fécil de aprender, permite el control de cada elemento en
una figura, tiene una salida de alta calidad en muchos formatos y es muy
personalizable. Matplotlib es una herramienta muy completa que permite generar
visualizaciones de datos muy detalladas y es ampliamente utilizada en la

comunidad cientifica y de anélisis de datos (Ari, et al,. 2014).

De este modo el modelo realiza la limpieza y transformaciones de los datos originales
utilizando la libreria Pandas principalmente, posteriormente muestra un analisis
estadistico sencillo, para eso incorpora la libreria SKlearn y Matplotlib, con ayuda de
funciones incorporadas en ellas realiza el analisis de componentes principales y permite
desplegar graficos respectivamente, finalmente para extraer las reglas de asociacion
utilizamos el algoritmo apriori que se encuentra en la libreria Mlxtend. La siguiente

etapa trata con mas detalle la ejecucion del algoritmo Apriori.

4.6. Aplicacion del modelo

Esta etapa se centra en la extraccion de las reglas de asociacion mas interesante segun el
caso de estudio, para ello se aplica el algoritmo apriori sobre el dataset model descrito en
el apartado 4.4, es decir, posterior a la discretizacion de variables y la separacion de la
coleccion original por periodo de tiempo, se realiza ademas una separacion de acuerdo a
los rangos de edad (menores de 1 afio, nifios de 1 a 4 afios, nifios de 5 a 14 afos, adultos
de 15 a 64 anos, adultos mayores de 65 aflos y todas las edades), ver ejemplo figura
4.17.

Figura 4.17: Ejemplo reglas de asociacion

antecedent consequent

antecedents  conse, quents
support support

suppert confidence life

(Temperatura_Bajo (Neumonia_Bajo,

>
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Temperatura_Bajo
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0.500 0.200 0.200 0.4 2.000000

(Otra_causa

1823 (Rocio_Medio) 0.500 0.200 0.200 0.4 2.000000

(Otra_causa_respiratoria_Bajo, (Rocio_Medi

1844
Temperatura_Med cau

0.500 0.200 0.200 0.4 2.000000
(Otra causa respiratoria Bajo,

1943 (Rocio Medio) 7
Temperatura min.

0.500 0.200 0.200 0.4 2.000000

(Crisis_obstructiva_bronquial_Bajo (Neumonia Bajo,

2032 : -
Temperatur Otra_causa_respiratoria_Bajo,

0.500 0.200 0.200 0.4 2.000000

2024 rows »x 9 columns

Fuente: Creacion propia.
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Para evaluar la cantidad y la calidad de las reglas, se analizaron aquellas con soportes
entre el 15% y el 30%, ordenandolas por confianza de mayor a menor. Posteriormente,
se establecid un soporte minimo del 20% y un lift de 2 para garantizar que las reglas
sean frecuentes y con asociaciones fuertes. Esta decision se debe basicamente a que el
soporte minimo depende de los objetivos del proyecto y las consideraciones mas
relevantes (Piatetsky-Shapiro et al., 2000). Por ultimo, se ordenaron las reglas por
confianza de mayor a menor, estableciendo un umbral de confianza del 50%. Esto

garantiza que las reglas ocurran con una frecuencia bastante alta.

En la siguiente etapa se presenta un método para realizar la validacion de estas reglas de

asociacion entregadas por el modelo.

4.7. Validacion del modelo

La validacion del modelo se hizo de acuerdo al método del juicio de expertos o también
conocido como criterio experto que consiste en obtener la opinién informada de
personas con trayectoria en un tema especifico, que son reconocidas por otros como
expertos cualificados en este, y que pueden dar informacién, evidencia, juicios y
valoraciones. Este método se utiliza para verificar la fiabilidad de una investigacion y
para obtener una amplia y detallada informacion sobre el objeto de estudio y la calidad

de las respuestas por parte de los jueces (Garrote, P. R., & del Carmen Rojas, M. 2015).

Para llevar a cabo el proceso de validacion por parte de los expertos, se realizé un primer
filtrado del conjunto de reglas de asociacion, obteniendo 211 reglas divididas por
periodos de analisis. Posteriormente, un equipo de dos expertas en la materia, la Mg
Maria Paola Vieytes Carrizo y la licenciada en medicina Sonia Ibaceta Lorca, evalud las
reglas filtradas. Con base en su conocimiento y experiencia, determinaron que 27 reglas
eran representativas del contexto de la investigacion. Es importante mencionar que el
segundo filtrado se realizo a ciegas, es decir, las métricas no fueron proporcionadas a las
expertas, esto se hizo para que su seleccion no dependiera de indicadores, sino del

contexto especifico del estudio.
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La siguiente seccion muestra los resultados finales y un pequefio analisis de estos.

4.8. Analisis y validacion de los resultados

La ultima etapa del modelo propuesto consiste en el andlisis y validacion de los
resultados.

Tras la seleccion realizada por los expertos en la seccidon anterior (segundo filtro, que dio
como resultado 27 reglas), se realiz un tercer filtrado. A partir de aqui, se seleccionaron
unicamente las reglas con una confianza superior al 80%. Como resultado, se obtuvieron

6 reglas (ver tabla 4.5), divididas en los diferentes periodos de analisis.

La tabla 4.5 proporciona la siguiente informacion:
e #: Numero que identifica la regla.
e Antecedentes, Consecuentes: Conjuntos de reglas de asociacion de variables
contaminantes, ambientales y enfermedades descritas en la seccion 4.1, posterior
a la discretizacion y categorizacion.
e Periodo: Periodo de tiempo en meses al que pertenece la reglas, en donde la
equivalencia es:
o Ene-Feb: Periodo entre Enero y Febrero.
o Mar-Abr: Periodo entre Marzo y Abril.
o May-Jun: Periodo entre Mayo y Junio.
o Jul-Ago: Periodo entre Julio y Agosto.
o Sep-Oct: Periodo entre Septiembre y Octubre.
o Nov-Dic: Periodo entre Noviembre y Diciembre.
e Rango: Corresponde al rango de edades:
o Todos: Para todas las edades.
o < 1: Para los nifios menores de 1 afio.
o 1 a4: Para los nifios entre 1 a 4 afios.
o 5 al4: Paralos nifios entre 5 a 14 afos.
o 15 a64: Para los adultos entre 15 a 64 afios.

O 65y mas: Para los adultos entre mayores de 65 afos.
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Tabla 4.5: Resultados reglas de asociacion

# Antecedentes Consecuentes Periodo

{'Neumonia URGENCIA', 'IRA Alta

' [ 143 ' K May-Jun
1 | {'Influenza URGENCIA ', 'Bronquitis URGENCIA'} -> URGENCIA'} y-Ju
, | {ROCIO!, 'Influenza URGENCIA', HUMEDAD', > {'IRA Alta URGENCIA', May-Jun
'"Temperatura minima'} 'TEMPERATURA'}
3 {‘(,)t.ra c'ausa respiratoria URGENCIA', 'Temperatura  _> {'IRA Alta URGENCIA'"} May-Jun
minima'}
‘ o L {'Causas sistema respiratorio May-Jun
4 | {TEMPERATURA, 'Temperatura minima'} -> HOSPITALIZ ACION'}
s|n s URGENCIA. 'MP10" {'Otra causa respiratoria Sep-Oct
{'Neumonia ; } -> URGENCIA"}
{'/ROCIQO', Neumonia URGENCIA', Nov-Dic

Rango

S5al4
15a64
15a64

65y
mas

65y
mas

Todos

{'MP2.5', " TEMPERATURA'} ->

N

'"Temperatura maxima'}

-Regla 1: La influenza y la bronquitis son enfermedades respiratorias que pueden
derivar en neumonia e infecciones respiratorias agudas (IRA), especialmente en nifios,
como lo indica Borrell et al. (2016) y Cifuentes Martinez et al. (2020). Tanto la
influenza como la neumonia pueden tener un origen viral y afectar las vias respiratorias
inferiores. Los sintomas de ambas, al igual que la bronquiolitis, incluyen tos seca,

dificultad respiratoria, fiebre y sibilancias.

Es importante destacar que la mayoria de las infecciones respiratorias presentan un
patréon estacional, siendo mas frecuentes durante los meses frios del afio. Esta primera
regla evidencia la relacion entre estas enfermedades, mientras que el periodo y rango de

edad coinciden con lo expuesto por la fuente citada.

-Regla 2: La combinacion de ciertas variables climaticas, como una temperatura de
rocio entre 7 y 11 °C, una humedad relativa del 60 al 70 % y temperaturas bajas entre
15 y 18 °C, puede aumentar el riesgo de infecciones respiratorias agudas (IRA) en
adultos durante los meses de mayo y junio (Diinner et al., 2020). La influenza también
puede contribuir a este aumento de riesgo.

Estos virus pueden ser més activos en €pocas de mayor humedad ambiental. Por lo tanto,

es importante tomar medidas para reducir la exposicidon a estos virus, como lavarse las
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manos con frecuencia, mantener una dieta saludable y controlar el estrés ambiental (De

Leon et al., 1997; Pino et al., 2015).

-Regla 3: Presenta una conexion entre las enfermedades vinculadas a otras causas del
sistema respiratorio y las temperaturas minimas entre 6 y 9 °C que pueden debilitar
el sistema inmunoldgico, lo que hace que las personas sean mas susceptibles a las
infecciones respiratorias agudas (IRA), especialmente si tienen otras enfermedades

respiratorias subyacentes (Ardusso et al., 2019; De Leon et al., 2020).

-Regla 4: Expone como temperaturas bajas de entre 5 y 13 °C pueden aumentar el
riesgo de enfermedades respiratorias generales (Pino et al,. 2015; Ardusso et al.,
2019; Diinner et al., 2020). Esto puede deberse a que las fluctuaciones de temperatura
pueden provocar alteraciones en la exposicion a poélenes, es decir, cuando las
temperaturas son mas bajas, el polen se vuelve mas pesado y es menos probable que se
disperse en el aire. Esto puede provocar una acumulacion de polen en el aire, lo que

puede aumentar la exposicion a las personas alérgicas.

-Regla 5: A finales de invierno y comienzo de primavera, las concentraciones de
material particulado de 10 micras (MP10) entre 17 y 34 microgramos por metro
cubico (ug/m?) pueden aumentar el riesgo de otras enfermedades respiratorias, como
la bronquitis, la rinitis, la faringitis y la amigdalitis. El MP10 es un tipo de
contaminacion del aire que puede causar inflamacion de las vias respiratorias, lo que
dificulta la respiracion y aumenta el riesgo de infeccion (Diinner et al., 2020; Pino et al,.
2015; Ardusso et al., 2019).

Ademas, las concentraciones elevadas de MP10 pueden aumentar el riesgo de
enfermedades pulmonares cronicas, como la neumoconiosis y la silicosis. Estas
enfermedades se producen cuando las particulas de contaminacién se acumulan en los

pulmones y causan dafo tisular.

-Regla 6: A finales de afio, muestra una conexion entre las concentraciones de material

particulado de 2.5 micras (MP2.5) entre 6 y 9 microgramos por metro cubico (Lg/m?)
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y las temperaturas elevadas entre 18 y 29 °C pueden aumentar el riesgo de neumonia.
Las temperaturas elevadas pueden debilitar el sistema inmunolégico, de acuerdo con
Diinner et al. (2020), Ardusso et al. (2019) y Cifuentes Martinez et al. (2020), donde
ademas se indica que factores contaminantes como MP2.5 junto con episodios de calor o
frio extremo, crean condiciones ideales para la propagacion de virus responsables de la

neumonia. lo que hace que las personas sean mas susceptibles a las infecciones.

Ademads, la combinacion de contaminacion y temperaturas elevadas puede crear
condiciones ideales para la propagacion de virus responsables de la neumonia. Por
ejemplo, un estudio realizado en China encontrdé que las personas que vivian en areas
con altos niveles de MP2.5 con altas temperaturas tenian un riesgo mayor de desarrollar

neumonia (Tian et al., 2019).

4.8.1 Conclusiones de las reglas seleccionadas

Los resultados muestran que durante el mes de Otofio, la Infeccion Respiratoria Aguda
(IRA) es comun en Copiapo, predominantemente asociada con influenza, bronquitis y
otras afecciones respiratorias. En cambio, en primavera, las condiciones climaticas y la
contaminacion son los principales factores relacionados con enfermedades como
bronquitis, rinitis, faringitis y amigdalitis, junto con enfermedades pulmonares debido a
la exposicidon a contaminantes externos. El analisis de reglas de asociacion por periodo y
edad revela tendencias especificas en diferentes épocas del ano y grupos de edad, lo que
ayuda a comprender mejor estas relaciones. Segin datos del Sistema de Informacion
Nacional de Calidad del Aire (SINCA) entre 2017 y 2021, los niveles de MP10 y MP2.5
se mantienen dentro de los limites establecidos, pero siguen siendo desencadenantes de

enfermedades respiratorias.

La investigacion encontr6 que existe una relacion entre los niveles de contaminacion
ambiental por MP2.5 y MPI0 con el nuimero de consultas respiratorias,
independientemente de la edad de los usuarios. En promedio, las personas de todas las
edades consultaron mas a los servicios de salud durante episodios de contaminacion,

incluso cuando estos no alcanzaron niveles de emergencia. Este hallazgo es importante
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porque sugiere que la contaminacion ambiental puede tener un impacto negativo en la
salud respiratoria de las personas de todas las edades, incluso en condiciones que no se

consideran peligrosas.
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Capitulo V Discusion

En este estudio, se aplicaron reglas de asociacion a un conjunto de datos de
enfermedades respiratorias y variables ambientales en Copiap6. Los resultados
confirmaron que las enfermedades respiratorias son un problema de salud publica en la
ciudad, y que la exposicion a la contaminacion ambiental, especialmente a material

particulado (MP10 y MP2.5), es un factor de riesgo importante para su desarrollo.

Los resultados de la investigacion se alinean con la literatura previa sobre la relacion
entre la contaminacion del aire y las enfermedades respiratorias. Diversos estudios
(Diinner et al., 2020; Pino et al., 2015; Tian et al., 2019) han demostrado que la
exposicion a MP10 y MP2.5 incrementa el riesgo de IRA, bronquitis, neumonia y otras

enfermedades del sistema respiratorio.

En particular, el trabajo de Cifuentes Martinez et al. (2020) encontr6 una relacion
significativa entre MP2.5 y enfermedades respiratorias, coincidiendo con algunas de las
limitaciones del presente estudio. Entre estas, se destaca la falta de estaciones de
monitoreo y repositorios de datos confiables. Adicionalmente, la falta de diferenciacion
por sexo y la amplitud de los rangos de edad dificultan la interpretacion de los
resultados. Sin embargo, a diferencia del estudio de Cifuentes Martinez et al. (2020) que
se enfoco en dos ciudades y seis establecimientos de salud, este estudio se limita a una
ciudad, pero analiza otras variables medioambientales. Esta diferencia permite una
comparacion mas precisa del impacto de la contaminaciéon del aire en la salud

respiratoria dentro de un contexto especifico.

Los patrones identificados podrian utilizarse para desarrollar sistemas de alerta temprana
que informen a la poblacion sobre condiciones ambientales que pueden aumentar el
riesgo de enfermedades respiratorias. Estos sistemas permitirian a las autoridades de
salud tomar medidas proactivas para reducir la exposicion a la contaminacién ambiental

y proteger la salud publica.
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En definitiva la mineria de datos puede ser una herramienta Util para monitorear la
situacion de las enfermedades respiratorias en Copiapd y para evaluar la eficacia de las
medidas de intervencién implementadas y este estudio proporciona un punto de partida
para futuras investigaciones sobre la relacion entre la contaminacion del aire y las
enfermedades respiratorias en Copiapd. En general, este estudio proporciona evidencia
de que la contaminacién del aire es un problema de salud publica en Copiapd y que la
mineria de datos puede ser una herramienta 1til para identificar patrones y asociaciones

entre variables ambientales y enfermedades respiratorias.

5.1 Limitaciones

A pesar de los esfuerzos por garantizar la confiabilidad del estudio, es importante
reconocer algunas limitaciones que podrian haber impactado en los resultados y su

interpretacion.

En primer lugar, la falta de datos sobre otras variables ambientales limita la comprension
de las asociaciones entre los contaminantes y las enfermedades respiratorias. No se
puede determinar con precision el impacto individual de cada variable, ni cémo
interactian entre si para afectar la salud. En segundo lugar, la ausencia de informacion
sobre el sexo de los pacientes y de categorias diagnoésticas detalladas para las
enfermedades respiratorias limita la generalizacion de los hallazgos. El sexo y la
enfermedad especifica pueden influir en la susceptibilidad a la contaminacion del aire,

por lo que no se pueden sacar conclusiones definitivas para toda la poblacion.

Finalmente, el andlisis de rangos etarios amplios (15 a 64 afios) no permite distinguir
entre adolescentes, adultos jovenes, adultos y adultos mayores. Esto limita la
identificacion de grupos poblacionales especialmente vulnerables a la contaminacion del

aire.
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Capitulo VI Conclusiones

Este trabajo de apoyo a la investigacion presenta un método novedoso para identificar
patrones entre las enfermedades respiratorias y las variables medioambientales en la
ciudad de Copiapd. El modelo utiliza reglas de asociacion, un tipo de aprendizaje que ha
demostrado ser eficaz en la identificacion de patrones complejos. El trabajo también
utiliza herramientas de programacion, principalmente en el lenguaje Python, para

facilitar la implementacién del modelo.

La metodologia del estudio no permite afirmar que la contaminacion ambiental causa
enfermedades respiratorias, sino solo que existe una asociacion entre ambas variables.
Por lo tanto, es posible que otros factores, como la genética o el estado de salud
individual, también influyen en el riesgo de contraer una enfermedad respiratoria. La
evidencia sugiere que los nifos y adultos mayores son los grupos mas susceptibles a los
efectos de la contaminacion atmosférica, incluso si no son la mayoria de los

diagnosticos.

Se resalta la necesidad de ampliar la investigacion sobre la relacion entre la
contaminacion ambiental y las enfermedades respiratorias a otras ciudades del pais. Una
limitacién importante es la falta de estaciones de monitoreo de calidad del aire que

permitan mejorar el acceso a los datos y contrastar la informacion.

Los resultados del estudio ofrecen una base sélida para futuras investigaciones que
exploren la relacion entre las variables medioambientales y las enfermedades
respiratorias. Estas investigaciones podrian ayudar a comprender mejor los mecanismos
que subyacen a esta relacion, lo que podria conducir al desarrollo de estrategias de

prevencion y tratamiento mas efectivas.

Para finalizar se propone como trabajo futuro utilizar series temporales para generar

reglas de prediccion de enfermedades respiratorias. También se propone estudiar el
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impacto del COVID-19 por separado, ya que su aparicion fue un evento inesperado que

no se puede considerar dentro de las condiciones estudiadas.
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Anexo A Diccionario de datos

Diccionario de datos

Enfermedades respiratorias

menor o igual a 2.5 micras.

# Nombre Tipo Definicion breve Codigo CIE-10
0 IRA_Alta Flotante Infecciones agudas de las vias respiratorias (J00-J06)-U
superiores.
1 Influenza Flotante Enfermedad respiratoria contagiosa provocada por (J09-J11)-U
virus de influenza.
2 Neumonia Flotante Gripe y Neumonia. (J12-J18)-U
3 Bronquitis_bronquiolitis Flotante Otras infecciones agudas de las vias respiratorias (J20-J21)-U
inferiores.
4 Crisis_obstructiva_bronquial Flotante Enfermedades cronicas de las vias respiratorias (J40-J46)-U
inferiores.
5 Otra_causa_respiratoria Flotante Otras enfermedades respiratorias. (J22,J30,J39,147,160-)
98)-U
6 CAUSAS_SISTEMA_RESPIRATORIO Flotante Enfermedades respiratorias generales. -H
7 COVIDI19_confirmado_u Flotante Confirmado de COVID-19, virus identificado (U07.1)-U
(urgencias).
8 COVIDI19_confirmado_h Flotante Confirmado de COVID-19, virus identificado (U07.1)-H
(hospitalizacion).
Variables ambientales
# Nombre Tipo Definicion breve Unidad medida
9 Humedad Flotante Agua de la que esta impregnado un cuerpo. %
10 Rocio Flotante Temperatura a la cual se debe enfriar el aire para [C°]
que el vapor de agua se condense.
11 Temperatura Flotante Magnitud fisica que expresa el grado de calor del [C]
ambiente.
12 Temperatura_min Flotante Temperatura minima que podria existir en un [C°]
periodo de tiempo.
13 Temperatura_max Flotante Temperatura maxima que podria existir en un [C°]
periodo de tiempo.
Variables contaminantes
# Nombre Tipo Definicion breve Unidad medida
14 MP10 Flotante Material particulado con diametro aerodinamico (1 /m3]
menor o igual a 10 micras.
15 MP2.5 Flotante Material particulado con diametro acrodinamico [ng/m’]
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Anexo B Analisis estadistico por periodos de tiempo

Periodo Enero-Febrero (2017-2021) para todas las edades

Media cada variable Varianza cada variable
Media de cada wariable Varianza de cada wvariable
IRA_Alta 63.8750 IRA_Alta 387.394231
Influenza 1.8568 Influenza 4.643598
Neumonia &.6080 Neumonia 2.6B85128
Bronquitis_bronquiolitis 13.9258 Bronquitis_bronquiolitis 57.353285
Crisis_obstructiva_brongquial 13.1008 Crisis_obstructiva_bronquial 27.938462
Otra_causa_respiratoria 9.568088 Otra_causa_respiratoria 13.3284615
CAUSAS_SISTEMA_RESPIRATORIC 7.4888 CAUSAS _SISTEMA_RESPIRATORIO 9.322277
COVID19 Confirmadeo_u 3.6888 COVID19_cConfirmado_u 58.246154
COVID192_confirmado_h 2.1888 COVID19_cConfirmado_h 28.685128
Humedad 65.5958 Humedad 9.8933a8
Rocio 11.4158 Rocio 6.365418
Temperatura 18.6725 Temperatura 5.795891
Temperatura_min 13.8158 Temperatura_min G.421564
Temperatura_max 5.8125 Temperatura_max 5.28266
MP1e 29.9325 MP1& 19.626353
MP2.5 9.13608 MP2.5 4.146769
dtype: floate4d dtype: floats4d
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Periodo Enero-Febrero (2017-2021) para todas las edades

Variables ambientales
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Periodo Enero-Febrero (2017-2021) para todas las edades

Variables enfermedades respiratorias

120

— IRA Alta

— Influenza

— Neumonia

—— Brongquitis_bronquiolitis
100 — Crisis_obstructiva_bronquial

—— Oftra_causa_respiratoria

— CAUSAS_SISTEMA_RESPIRATORIO
— COVID19_Confirmado_u

80 COVID19_Confirmado_h

60

40

Cantidad de Diagnosticados

Semanas

Mapa calor PCA 16 componentes
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Periodo Enero-Febrero (2017-2021) para todas las edades

Varianza cada componente

Varianza explicada acumulada
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Periodo Marzo-Abril (2017-2021) para todas las edades

Media cada variable

Varianza cada variable

IRA Alta 93.155556 IRA_Alta 1581.952525
Influenza 3.111111 Influenza 14.328283
Neumonia 6.622222 NEL,mGHI!.a. ] . 18.467677
Bronquitis_bronguiolitis 31.788889 Bronquitis_bronguiolitis 786.391919
~ e d = =3ara 5 1 a
Crisis_obstructiva_brongquial 16.311111 Cr_SlS_DbbtrUCh%bc_br?ﬂqual 51'264“5?
Otra_causa_respiratoria 11. 266667 Dfra_caus=_r§%p1rator%a 15"3?2’3
CAUSAS_SISTEM& RESPIRATORIO 7.844444 E;S%TESEST'ir‘,":‘—RESPIR“TDRIO 242'3:12i§
COVID19_Confirmado_u 7.133333 o-renTirmace_d 2o
CDVIDlg_C e 4 _I 3. 800000 COVID19 Confirmado_h 71.845455
—Lenrirmado_n . Humedad 12.023162

Humadad 68.984444 ROCiO 3. 068465
Rocio 12.371111 Temperatura 2.688737
Temperatura G.728880 Temperatura_min 3.857445
Temperatura_min 11.942222 Temperatura_max 3.363465
Temperatura_max 24.851111 MP1@ 61.723850
MP1& 36.442222 MP2.5 7.318556
MP2.5 11.591111 dtype: fleatsa

dtype: floats4d
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Periodo Marzo-Abril (2017-2021) para todas las edades

Variables ambientales
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Periodo Marzo-Abril (2017-2021) para todas las edades

Variables enfermedades respiratorias
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Periodo Marzo-Abril (2017-2021) para todas las edades

Varianza cada componente Varianza explicada acumulada
Parcentaje de varianza explicada acumulada
.9g0.991.0 1.0 1.0 1.0
0.25 9 104 0_920_940.950
89
0.20 3
5
3
E
0.15 3
o
B
0.10 -z
F
5
0.05 =
0.00 -
0 2 4 6 8 10 12 14 16 0.0 1

Componente principal

— T T T T T T T T T T T T
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

Mapa calor PCA 4 primeras componentes

IRA_Alta

Influenza

Neumonia
Bronquitis_bronquiolitis
Crisis_obstructiva_bronguial
Otra_causa_respiratoria
CAUSAS_SISTEMA_RESPIRATORIO
COVID19_Confirmado_u
COVID19_Confirmado_h
Humedad

Rocio

Temperatura
Temperatura_min
Temperatura_max

MP10

MP2.5

74




Periodo Mayo-Junio (2017-2021) para todas las edades

Media cada variable

Varianza cada variable

Media de cada variable Varianza de cadz variable
IRA Alta 113475 IRA_Alta 3014.468897
- T Influenza 139.153285
- d Q75
Erflueulua lg';?é Neumonia 41.023077
E*men}?-_ e : ‘:’ Bronquitis_bronquiolitis 1835.125641
Bronquitis_bronquiolitis -8.@58 Crisis obstructiva bronquial 380.489615
Crisis_obstructiva_bronquial 24,275 Otra_causa_respiratoria 46486538
Otra_causa_respiratoria 13.825 CAUSAS_SISTEMA_RESPIRATORIO 38.845513
CAUSAS SISTEMA_RESPIRATORIO 16825 COVID19_Confirmado_u 211.060897
COVID1S Confirmado u 2.375 COVID19 Confirmado_h 71.871154
COVID19_Confirmado_h 4.775 Humedad 39.225923
Humedad 65.915 Roclo >+062840
Rocio 7 3ac Temperatura 3.853718
N ) o - Temperatura_min 3.459744
Temperatura 14.875 Temperatura_max 3.859350
Temperatura_min 9.558 MP18 244 .352718
Temperatura_max 22.525 MP2.5 21.887667
MP1@ 54.368 dtype: floatéd
MP2.5 17.145%
dtype: flecatsd
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Periodo Mayo-Junio (2017-2021) para todas las edades

Variables ambientales
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Periodo Mayo-Junio (2017-2021) para todas las edades

Variables enfermedades respiratorias
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Periodo Mayo-Junio (2017-2021) para todas las edades

Varianza cada componente

Varianza explicada acumulada
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Periodo Julio-Agosto (2017-2021) para todas las edades

Media cada variable

Varianza cada variable

A 6@881.03737

IRA_Alta 121.438889 ip";f*lta ”‘:ff_'j;;éi’
Influenza 19.555556 Nr uenzs o5 9rrars
eumoniz 13.400000 Eigzczifi' bronguiolitis 284;.11?323
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Periodo Julio-Agosto (2017-2021) para todas las edades

Variables ambientales
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Periodo Julio-Agosto (2017-2021) para todas las edades

Variables enfermedades respiratorias
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Periodo Julio-Agosto (2017-2021) para todas las edades

Varianza cada componente Varianza explicada acumulada

Parcentaje de varianza explicada acumulada
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Periodo Septiembre-Octubre (2017-2021) para todas las edades

Media cada variable Varianza cada variable
Media de cada variable Varianza de cada variable
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Periodo Septiembre-Octubre (2017-2021) para todas las edades

Variables ambientales
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Periodo Septiembre-Octubre (2017-2021) para todas las edades

Variables enfermedades respiratorias
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Periodo Septiembre-Octubre (2017-2021) para todas las edades

Varianza cada componente Varianza explicada acumulada

Parcentaje de varianza explicada acumulada
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Periodo Noviembre-Diciembre (2017-2021) para todas las edades

Media cada variable

Varianza cada variable
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Periodo Noviembre-Diciembre (2017-2021) para todas las edades

Variables ambientales
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Periodo Noviembre-Diciembre (2017-2021) para todas las edades

Variables enfermedades respiratorias
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Periodo Noviembre-Diciembre (2017-2021) para todas las edades

Varianza cada componente Varianza explicada acumulada
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Anexo C CAPITULO X CIE-10

Infecciones agudas de las vias respiratorias superiores:

JOO Rinofaringitis aguda [resfriado comtn]

JO1 Sinusitis aguda

JO2 Faringitis aguda

JO3 Amigdalitis aguda

JO4 Laringitis y traqueitis agudas

JOS5 Laringitis obstructiva aguda [crup] y epiglotitis

JO6 Infecciones agudas de las vias respiratorias superiores, de sitios multiples o
no especificados

Influenza (gripe) y neumonia:

J10 Influenza debida a virus de la influenza identificado

J11 Influenza debida a virus no identificado

J12 Neumonia viral, no clasificada en otra parte

J13 Neumonia debida a Streptococcus pneumoniae

J14 Neumonia debida a Haemophilus influenzae

J15 Neumonia bacteriana, no clasificada en otra parte

J16 Neumonia debida a oiros microorganismos infecciosos, no clasificados en
otra parte

J17 Neumonia en enfermedades clasificadas en otra parte

J18 Neumonia, organismo no especificado

Otras infecciones agudas de las vias respiratorias inferiores:

J20 Bronquitis aguda

J21 Bronquiolitis aguda

J22 Infeccion aguda no especificada de las vias respiratorias inferiores
Otras enfermedades de las vias respiratorias superiores:

J30 Rinitis alérgica y vasomotora

J31 Rinitis, rinofaringitis y faringitis cronicas

J32 Sinusitis cronica

J33 Polipo nasal

J34 Otros trastornos de la nariz y de los senos paranasales

J35 Enfermedades cronicas de las amigdalas y de las adenoides

J36 Absceso periamigdalino

J37 Laringitis y laringotraqueitis cronicas

J38 Enfermedades de las cuerdas vocales y de la laringe, no clasificadas en otra
parte

J39 Otras enfermedades de las vias respiratorias superiores
Enfermedades cronicas de las vias respiratorias inferiores

J40 Bronquitis, no especificada como aguda o cronica

J41 Bronquitis crénica simple y mucopurulenta
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J42 Bronquitis cronica no especificada

J43 Enfisema

J44 Otras enfermedades pulmonares obstructivas cronicas

J45 Asma

J46 Estado asmatico

J47 Bronquiectasia

Enfermedades del pulmon debida a agentes externos:

J60 Neumoconiosis de los mineros del carbon

J61 Neumoconiosis debida al asbesto y a otras fibras minerales

J62 Neumoconiosis debida a polvo de silice

J63 Neumoconiosis debida a otros polvos inorganicos

J64 Neumoconiosis, no especificada

J65 Neumoconiosis asociada con tuberculosis

J66 Enfermedades de las vias aéreas debidas a polvos orgénicos especificos
J67 Neumonitis debida a hipersensibilidad al polvo orgéanico

J68 Afecciones respiratorias debidas a inhalacion de gases, humos, vapores y
sustancias quimicas

J69 Neumonitis debida a sélidos y liquidos

J70 Afecciones respiratorias debidas a otros agentes externos

Otras enfermedades respiratorias que afectan principalmente al intersticio:
J80 Sindrome de dificultad respiratoria del adulto

J81 Edema pulmonar

J82 Eosinofilia pulmonar, no clasificada en otra parte

J84 Otras enfermedades pulmonares intersticiales

Afecciones supurativas y necroticas de las vias respiratorias inferiores
J85 Absceso del pulmon y del mediastino

J86 Piotorax

Otras enfermedades de la pleura

J90 Derrame pleural no clasificado en otra parte

J91 Derrame pleural en afecciones clasificadas en otra parte

J92 Paquipleuritis

J93 Neumotorax

J94 Otras afecciones de la pleura

Otras enfermedades del sistema respiratorio:

J95 Trastornos del sistema respiratorio consecutivos a procedimientos, no
J96 Insuficiencia respiratoria, no clasificada en otra parte

J98 Otros trastornos respiratorios

J99 Trastornos respiratorios en enfermedades clasificadas en otra parte
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