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INTRODUCCION



La mineria de datos es el proceso de extraccion de informacion y
conocimiento  significativo sobre un conjunto de datos no
necesariamente heterogéneo y cuyo origen se da principalmente en los
sistemas transaccionales. El objetivo principal es encontrar tendencias y
correlaciones que permitan entender, descubrir y prever escenarios

dentro del giro del negocio donde esta técnica fuese aplicada [1].

La Diabetes Mellitus es un grupo de trastornos metabdlicos de caracter
cronico caracterizados por un elemento comun, la hiperglucemia, que
contribuye al desarrollo de complicaciones macro vasculares, micro
vasculares y neuropaticas, lo que la sitla como una de las principales
causas de mortalidad de las sociedades desarrolladas o en vias de
desarrollo. Afecta a gran numero de personas, con un aumento
constantes de la prevalencia de la Diabetes Mellitus 1 y alarmante de la
Diabetes Mellitus 2, esto ultimo lo relaciona la Organizacion Mundial
para la Salud con el crecimiento y envejecimiento de la poblacion, el
incremento de la obesidad, habitos erroneos de la alimentacion y modos
de vida sedentarios, asi mismo ocurre con la emergente Diabetes
Mellitus 2 asociada a la obesidad en nifios [2]. Todo esto lleva a que
represente un problema personal y de salud publica de enormes

proporciones



El objetivo del presente trabajo es aplicar mineria de datos sobre una
problematica de nivel social; para tener como resultado una herramienta
gue permita conocer los perfiles del consumidor de productos para
diabéticos; asi como también la tendencias que tiene una persona a
sufrir esta enfermedad debido a su estilo de vida, factores de salud y

caracteristicas étnicas.

El Sistema para Analisis de Comportamiento de Consumo (SACC) tiene
como propédsito mostrar cuales son las caracteristicas demograficas de
los diabéticos en el Ecuador; permitiendo describir cuales son los
patrones de consumo de productos especializados que ayudan al
paciente al tratamiento de la diabetes y mejora de los sintomas, dando
como resultado el ofrecer a los distribuidores de dichos productos
potenciales oportunidades de mejora en la promocion y distribucion de

los mismos.

Ademas definird la tendencia de una persona a desarrollar diabetes
dependiendo de factores de comportamiento, consumo, hereditarios y

de cuidado de su salud



En el capitulo uno se describe la enfermedad, su incidencia en Ecuador,
revision de productos destinados para el tratamiento de la misma y

alcances generales del sistema

En el capitulo dos se expone de manera general el problema a resolver

y se exponen las técnicas de mineria disponibles para realizarlo.

En el capitulo tres se determinan cuales son los algoritmos mas idéneos
para la resolucion del problema, se explica su funcionamiento y se

muestra mediante lenguaje UML el disefio propuesto para la solucion.

En el capitulo cuatro se determinan las herramientas para el desarrollo
del sistema; ademas, se ilustran aspectos del disefio e implementacién
del sistema, tales como: el modelo relacional, modelo l6gico, modelo
multidimensional, médulos del sistema y resultados obtenidos de la

ejecucion de los algoritmos.

En el capitulo cinco se exponen las razones por las que se decidio
disefiar e implementar esta herramienta de tipo informatico. El sdlo
hecho de que agilice un proceso manual o que ofrezca una nueva
manera de hacer las cosas a los usuarios no son razones suficientes

para invertir en su desarrollo. Este capitulo demuestra las ventajas que



obtienen los usuarios de este sistema en comparacion a los costos que

implicé la realizacién del mismo.



CAPITULO 1

1. ANTECEDENTES Y JUSTIFICACION



1.1. OBJETIVOS.

Los objetivos para la implementacion del SACC (Sistema para Analisis

de Comportamiento de Consumo) son:

e Encontrar patrones de consumo y ventas de productos para
pacientes diabéticos mediante reglas de asociacion.

e Encontrar patrones de habitos y perfiles de los pacientes
diabéticos.

e Construir una interfaz para el usuario del sistema que sea
intuitiva y facil de entender.

e Demostrar que el proyecto de inversidon es rentable y atractivo.

1.2. ANTECEDENTES

Dentro del campo de las aplicaciones para el descubrimiento de
conocimiento utilizadas en el Ecuador existen dos tendencias bien
marcadas dentro del ambito empresarial. La primera tendencia esta en
las empresas que no utilizan una herramienta que les permita analizar
los patrones de consumo de una poblaciéon aplicada a cualquier
producto, esta tarea generalmente debe ser realizada (0 mas bien

simulada) por los departamentos de mercadeo mediante la utilizacion de



informacion historica, andlisis de variables estadisticas y casi siempre

es representada mediante un archivo en formato Excel.

La segunda tendencia esta en el desarrollo de aplicaciones que se
basan especificamente en la légica del negocio de la empresa, de tal
forma que se convierten en soluciones rigidas ya que no pueden ser

utilizadas en otra empresa aungue ésta sea de un giro similar.

SACC esté orientado al andlisis de patrones de consumo de productos
para diabéticos, analiza los patrones de venta de los productos, asi

como también el perfil de las personas que los consumen.

Sin embargo, utilizar SACC para otro tipo de analisis no resultaria muy
complicado ya que se pueden parametrizar las fuentes de datos que

alimentan al sistema.

1.3. ENTENDIENDO LA DIABETES

1.3.1. DEFINICION

La diabetes es una enfermedad en la que el organismo no produce
insulina 0 no la utiliza adecuadamente. La insulina es una hormona

necesaria para transformar el azicar, el almidén y otros alimentos en la



energia que necesitamos para nuestra vida cotidiana. Aunque tanto los
factores genéticos como medioambientales, tales como la obesidad y la
falta de ejercicio, parecen desempenfar roles importantes, sin embargo

la causa de la diabetes continGia siendo un misterio [3].

La diabetes puede provocar graves complicaciones y muerte prematura,
pero las personas con diabetes pueden tomar medidas para controlar la
enfermedad y disminuir el riesgo de sufrir complicaciones. La diabetes

es una enfermedad cronica que no tiene cura.

En los Estados Unidos, hay 20.8 millones de personas, o el 7% de la
poblacién, que sufren de diabetes. Si bien ya se han diagnosticado con
diabetes alrededor de 14,6 millones de personas, desafortunadamente

6,2 millones (o casi un tercio) no saben que padecen la enfermedad [2].

Sintomas

Frecuentemente la diabetes pasa desapercibida debido a que sus
sintomas aparentan ser inofensivos. Algunos de los sintomas de la

diabetes incluyen:
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Sintomas comunes en la diabetes
Diabetes tipo 1 Diabetes tipo 2’

-Ganas de orinar frecuentes -Cualquiera de los sintomas de la diabetes tipo
1

-Sed inusual -Infecciones frecuentes

-Hambre excesiva -Visién borrosa

-Pérdida de peso inusual -Heridas/moretones que tardan en curarse

-Fatiga extrema -Cosquilleo/ adormecimiento en las manos o los
pies

-Irritabilidad -Infecciones recurrentes en la piel, las encias o
la vejiga

Tabla 1.1 Sintomas de la diabetes [4]

Métodos de deteccion de la enfermedad.

Para determinar si un paciente tiene diabetes latente o diabetes, los
profesionales de la salud realizan una prueba de glucosa en el plasma
en ayunas (GPA) o una prueba oral de tolerancia a la glucosa (POTG)
[5]. Con cualquiera de esas dos pruebas, puede diagnosticarse la
diabetes latente o la diabetes. La American Diabetes Association
recomienda la prueba de GPA porque es mas econdmica, rapida y facil

de realizar.

Si en la prueba de GPA se detecta un nivel de glucosa en la sangre en
ayunas entre 100 y 125 mg/dl, significa que la persona tiene una
diabetes latente. Una persona con un nivel de glucosa en la sangre en

ayunas de 126 mg/dl o superior padece diabetes [5].

1 A menudo, las personas con diabetes tipo 2 no presentan sintomas
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En el caso de la POTG, se mide el nivel de glucosa en la sangre de una
persona que esta en ayunas, y dos horas después de ingerir una bebida
rica en glucosa. Si el nivel de glucosa en la sangre se encuentra entre
140 y 199 mg/dl pasadas las dos horas, significa que la persona tiene
diabetes latente. Si el nivel de glucosa en la sangre después de las dos
horas es de 200 mg/dl o superior, significa que la persona sufre de

diabetes.

Tipos de Diabetes.

Aproximadamente 230 millones de personas en el mundo sufren de
diabetes en sus dos variedades: el "Tipo 1", grave y cuyos pacientes
necesitan insulina a diario, y el "Tipo 2", que es una fase inicial de la

enfermedad que se controla con pastillas [6].

Diabetes Tipo 1

Anteriormente, se denominaba diabetes mellitus insulinodependiente

(DMID) o diabetes juvenil a la diabetes tipo 1. La diabetes tipo 1 se

desarrolla cuando el sistema inmunologico del cuerpo destruye las
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células beta del pancreas, las Unicas células del cuerpo que producen la

hormona insulina que regula la concentracion de glucosa en la sangre

[71.

Diabetes Tipo 2

La diabetes tipo 2 es la clase de diabetes mas comdn. En este tipo de
diabetes, el organismo no produce suficiente insulina o las células la
ignoran. La insulina es necesaria para que el organismo pueda utilizar
el azucar [8]. El azucar es el combustible esencial para las células del
organismo y la insulina transporta el azucar en la sangre hacia las
células. Cuando la glucosa se acumula en la sangre en lugar de

penetrar en las células, pueden presentarse dos problemas:

e En lo inmediato, las células pueden quedar privadas de energia.
e Con el paso del tiempo, los niveles altos de glucosa en la sangre

pueden dafar los ojos, los rifilones, los nervios o el corazén.

Descubrir que uno sufre de diabetes puede causar temor pero no hay
gue desesperarse. La diabetes tipo 2 es una enfermedad seria, pero las
personas con diabetes pueden llevar una vida saludable y vivir por

muchos afios.
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Si bien las personas de todas las edades y razas pueden padecer
diabetes, algunos grupos corren mas riesgos que otros de desarrollar
diabetes tipo 2. La diabetes tipo 2 es mas comun entre los
afroamericanos, los latinos, los nativos americanos y los asiaticos
americanos/ de las islas Pacifico, asi como los ancianos. Se calcula que
aproximadamente entre el 90 y el 95% de los norteamericanos (17
millones) diagnosticados con diabetes padecen diabetes tipo 2 [9]. Este

porcentaje se mantiene en el resto del mundo.

Diabetes gestacional

La diabetes gestacional es una forma de intolerancia a la glucosa que
se diagnostica a algunas mujeres durante el embarazo. La diabetes
gestacional se manifiesta con mayor frecuencia en afroamericanos,
hispanos/ latinos estadounidenses e indios americanos. También es
mas comun en mujeres obesas y en mujeres con antecedentes
familiares de diabetes. Durante el embarazo, la diabetes gestacional
requiere de un tratamiento para normalizar los niveles de glucosa en la
sangre de la madre, con el fin de evitar complicaciones en el bebé.
Luego del embarazo, entre el 5% y el 10% de las mujeres que tuvieron

diabetes gestacional desarrollan diabetes tipo 2. Las mujeres que han
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tenido diabetes gestacional tienen una probabilidad de entre un 20% y
un 50% de desarrollar diabetes en los 5-10 afios siguientes. ElI 70% de
las mujeres que tuvieron diabetes gestacional desarrollaran diabetes

tipo 2 en algin momento de su vida [10].

Existen otros tipos de diabetes que se producen debido a trastornos
genéticos especificos (como diabetes de adulto en la juventud),
cirugias, medicamentos, desnutricion, infecciones 'y  otras
enfermedades. Esos tipos de diabetes representan entre el 1% y el 5%

del total de los casos diagnosticados.

1.3.2. FACTORES DE RIESGO

Todas las personas con diabetes sufren de hiperglucemia de vez en
cuando. Si no se trata, puede ser un problema serio. La hiperglucemia
constituye una de las principales causas de muchas de las
complicaciones que sufren las personas con diabetes. Por ese motivo,
es importante saber qué es la hiperglucemia, cuales son los sintomas y

como tratarla [11].

Hay muchas cosas que pueden causar hiperglucemia. Por ejemplo, si

se tiene diabetes tipo 1, tal vez no se haya inyectado la cantidad
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suficiente de insulina. Si se sufre de diabetes tipo 2, quizas el organismo
si cuente con la cantidad suficiente de insulina, pero no es tan eficaz
como deberia serlo. EIl problema quizas sea que se comié mas de lo
planeado o realiz6 menos actividad fisica de la programada. El estrés
gue provoca una dolencia como, por ejemplo, un resfrio o una gripe
también podria ser la causa. Otras clases de estrés, tales como los
conflictos familiares, los problemas en la escuela o los problemas de

pareja, también podrian causar hiperglucemia.

Las sefales y los sintomas incluyen: alto nivel de azucar en la sangre,
altos niveles de azucar en la orina, aumento de la sed y necesidad

frecuente de orinar.

El medir con frecuencia el nivel de azucar en la sangre es una de las
medidas preventivas que puede tomar para mantener la diabetes bajo
control. Se debe consultar con un médico con qué asiduidad se debe
controlar y cuales deben ser los niveles de glucemia. Para evitar otros
sintomas de la hiperglucemia es necesario que se controle y se trate los

altos niveles de azulcar en la sangre sin perder tiempo.

Es importante tratar la hiperglucemia apenas se detecta. Si no se lo

hace, se puede sufrir una afeccion denominada cetoacidosis (coma
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diabético). La cetoacidosis se desarrolla cuando el organismo no cuenta
con la suficiente cantidad de insulina. Sin la insulina, el organismo no
puede utilizar la glucosa como combustible. Por ende, el organismo

descompone las grasas (lipidos) para utilizarlas como energia.

Cuando el organismo descompone las grasas, aparecen productos
residuales denominados cetonas. El organismo no tolera grandes
cantidades de cetonas y trata de eliminarlos a través de la orina.
Desafortunadamente, el organismo no puede deshacerse de todas las
cetonas y, por lo tanto, se acumulan en la sangre. Como resultado,

puede presentarse un cuadro de cetoacidosis.

La cetoacidosis puede provocar la muerte y requiere tratamiento

inmediato. Los sintomas incluyen:

e Dificultad para respirar.
e Aliento con olor frutal.
e Nauseas y vomitos.

e Boca muy seca.

Por lo general, la actividad fisica ayuda a disminuir los niveles de

glucemia. Sin embargo, si el nivel de azlcar se encuentra por encima
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de 240 mg/dl, es necesario controlar la orina para detectar cetonas. En
caso de presentar cetonas en la orina, no se debe realizar actividad
fisica. Sitiene cetonas en la orina y realiza ejercicios, el nivel de azlicar

en la sangre puede elevarse aun mas.

LINEAS DE PRODUCTOS PARA DIABETICOS

Existen varias lineas de productos en el mercado ecuatoriano las cuales

se clasifican en 3 grandes grupos:

Medicamentos via oral

Con frecuencia, el primer tratamiento para la diabetes tipo 2 es la
planificacion de las comidas a fin de controlar el nivel de glucosa
(azucar) en la sangre, la pérdida de peso y la actividad fisica. En
algunas ocasiones, esas medidas no alcanzan para reducir el nivel de
glucosa en la sangre y acercarlo al nivel normal. El paso siguiente es
administrar un medicamento para reducir el nivel de glucosa en la
sangre. Existen dos tipos de medicamentos: los medicamentos orales
(pastillas) y las inyecciones de insulina. Las pastillas para la diabetes no

son insulina [12].



18

Coémo funcionan

En personas con diabetes, el nivel de glucosa en la sangre es
demasiado alto. Ese alto nivel se produce porque la glucosa permanece
en la sangre en lugar de ingresar en las células, donde pertenece. Pero
para que la glucosa pueda ingresar en una célula, la insulina debe estar

presente y la célula debe tener “hambre” de glucosa.

Las personas con diabetes tipo 1 no producen insulina. Para ellas, las
inyecciones de insulina son la Unica manera de mantener bajo el nivel
de glucosa en la sangre. Las personas con diabetes tipo 2 suelen tener
dos problemas: no producen suficiente insulina y las células de sus

cuerpos no parecen incorporar glucosa con la avidez que debieran.

En la actualidad, todas las pastillas para la diabetes en venta
pertenecen a cinco clases de drogas: sulfonilireas, meglitinidas,
biguanidas, tiazolidinedionas e inhibidores de las alfa-glucosidasas.
Esas cinco clases de drogas funcionan de diferentes maneras para

reducir el nivel de glucosa en la sangre [12].
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Medicamentos inyectables

Dentro del pancreas, las células beta producen la hormona insulina.
Con cada comida, las células beta liberan insulina para ayudar al
organismo a utilizar o almacenar la glucosa sanguinea que obtienen de
los alimentos. En las personas que tienen diabetes tipo 1, el pancreas
ya no fabrica méas insulina. Las células beta han sido destruidas y la
persona necesita inyectarse insulina para poder utilizar la glucosa de los

alimentos [13].

Las personas con diabetes tipo 2 si producen insulina, pero el
organismo no responde adecuadamente a esa hormona. Algunas
personas con diabetes tipo 2 necesitan tomar medicamentos para la
diabetes o inyectarse insulina para ayudar a sus organismos a que

utilicen la glucosa para obtener energia.

La insulina no puede administrarse en pastillas porque se destruiria
durante la digestion, al igual que las proteinas de los alimentos. La
insulina debe inyectarse en la grasa subcutanea para que penetre en la

sangre.
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Linea de consumo para diabéticos.

Existen varios productos para la linea de consumo para diabéticos,

entre los cuales resaltan las siguientes especialidades:

e Alergias.

e Barras de chocolate.

e Expectorantes.

e Gripesy Catarros.

e Sustitutivos de azucar.

e Lociones y estimulantes para la circulacion.
e Productos para la piel seca.

e Productos para los ojos.

e Vitaminas.

Existen muchas clases de insulina para distintas situaciones y estilos de
vida y, en el Ecuador se distribuyen alrededor de 6 tipo de insulina en
comparacion de los mas de 20 tipos de insulina disponibles en los
Estados Unidos [14], Esos tipos de insulina difieren en la forma en que
estan elaborados, la forma en que actian dentro del organismo y el

precio.
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La insulina se fabrica en el laboratorio para que sea idéntica a la
insulina humana, o bien es de origen animal (porcino). La disponibilidad

de la insulina de origen animal en el futuro es incierta.

1.4.1. PROVEEDORES DEL MERCADO ECUATORIANO

A continuacion se detalla una lista de los laboratorios que comercializan

productos para diabéticos.

Laboratorios Farmacéuticos
CHILE
COMERCIOSA
CORPORACION MAGMA
ECUAQUIMICA
ELI LILLY
GLAXOSMITHKLINE
GRUNENTHAL
JULPHARMA
MENARINI
MERCK
MK
NOVARTIS
OSMOPHARM
PFIZER
PHARMABRAND
ROCHE
ROEMMERS
SANOFI-AVENTIS
SERVIER

Tabla 1.2 Laboratorios
farmacéuticos de productos
diabéticos Ecuador [15]
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1.4.2. COMPORTAMIENTO DEL MERCADO

Es necesario reconocer que no existe ningun estudio serio y publico
acerca del comportamiento del consumo de productos para la diabetes
en el Ecuador, mas alla de los analisis que puedan realizar ciertas
casas farmacéuticas con respecto a la comercializacion de sus

productos.

SACC tiene como objetivo ser una herramienta que permita llegar a
conclusiones que permitan entender el comportamiento del consumo de
productos para la diabetes, que esta relacionado directamente con la
evolucion misma de la enfermedad, y asi poder contar con indices tan
especificos como los encontrados en estudios realizados en paises

tales como Estados Unidos.

En el anexo 1 podra encontrar una tabla detallada de las ventas de
productos para el tratamiento de la diabetes y su evolucién con respecto

al 2005 en el Ecuador.
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Segun el censo nacional desarrollado en el 2003 por el INEC [16] la

diabetes mellitus es la tercera causa de mortalidad en el Ecuador. Ver

detalle en tabla a continuacion.

1° Otras Enfermedades del Corazon 4830 9,00% 37,6%
2° EnfermedadesCerebro Vasculares 2909 5,40% 22,7%
3° Diabetes Mellitus 2434 4,50% 19,0%
4° Neumonia 2428 4,50% 18,9%
5° Enfermedades Isquémicas del Corazén 2296 4,30% 17,9%
6° Enfermedades Hipertensivas 2195 4,10% 17,1%
7° Accidentes de Transporte 2014 3,80% 15,7%
8° Agresiones 1771 4,30% 13,8%
9° Tumor Maligno del Estbmago 1465 2,70% 11,4%
10° Enfermedades del Higado 141 2,60% 11,0%
11° Sintomas, Signos y hallazgos anormales clinicos y de 6714 12,50%
laboratorio, no clasificados en otra parte
12° Las demas causas de mortalidad 23055 43,10%
TOTAL DEFUNCIONES 53,521 100%
Poblacién Estimada 12,842,578

Tabla 1.3 Diez principales causas de mortalidad afio 2003

Siendo la diabetes una enfermedad que puede ser prevenida mediante

la aplicacion de correctos habitos alimenticios y de vida, es necesario

que la comunidad ecuatoriana cuente con una herramienta que le

permita conocer acerca de la enfermedad.
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Otra razén es que tomando en cuenta que el paciente que padece
diabetes es una persona que debe consumir “toda su vida” productos
para el tratamiento de la enfermedad, de tal forma que éstos lo ayuden
a mitigar los efectos de la enfermedad y continuar con un estilo de vida
casi normal, esto nos indica que es un mercado objetivo con un gran

potencial para aplicar campafias de mercadeo.

ALCANCES

SACC aplica dos algoritmos de mineria de datos, que seran explicados
detalladamente mas adelante, que le permiten enfocarse en dos
aspectos importantes del andlisis de comportamiento de consumo. El
primero tiene que ver con el perfil del consumidor, aqui se toman en
cuenta variables de tipo demogréfico tales como la edad, peso, ciudad
en la que reside, entre otros; variables para el analisis del consumo y
variables de tipo historial médico. El otro aspecto que se analizara
desde SACC, es el comportamiento del flujo de ventas de una linea de
productos para el tratamiento de la diabetes. La informacion que
despliega SACC es valiosa tanto para casas farmacéuticas (puede ser
aplicado al desarrollo correcto de una campafia de mercadeo), asi como
también para el desarrollo de estudios de tipo médico, ya que se

analizan variables de ambos tipos.



25

SACC cuenta ademas con una herramienta que le permite disefar

cuestionarios en linea de forma dinamica.
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CAPITULO 2

2. LA DIABETES Y EL CIRCULO VIRTUOSO DE LA MINERIA
DE DATOS



2.1.

27

ENFOQUE DE LA DIABETES CON RESPECTO A LA MINERIA
DE DATOS.

Como hemos visto en el capitulo 1, la diabetes es una enfermedad
cronica que afecta a un porcentaje considerable de la poblacién
mundial. Segun datos de la Organizacion Mundial de la Salud existen
aproximadamente 230 millones de personas que padecen la
enfermedad actualmente y se estima que la cifra llegue a los 350

millones para el afio 2025 [6].

Para tener una idea de la magnitud del problema, notemos que solo en
Estados Unidos 18 millones de personas padecen diabetes, 13 millones
tienen diagnostico, pero 5.2 millones no saben que la padecen [17].
Esta dramatica realidad adquiere mayor relevancia si tomamos en
cuenta que los latinos tienen casi el doble de probabilidad de desarrollar
diabetes en comparacion con el resto de la poblacion [11]. En el

Ecuador es la tercera causa de muerte (ver tabla 1.3).

En este marco de referencia inevitablemente saltan preguntas que
despiertan nuestra preocupacion de cara a la enfermedad, preguntas
como por ejemplo: ¢padezco diabetes?, ¢voy a sufrir diabetes en un

futuro?
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2.1.1. PERFILES DE DIABETICOS

Es claro que existen factores de riesgo que aumentan la probabilidad de
desarrollar la enfermedad, por lo que el verdadero problema es
encontrar que factor o combinacion de factores se dan sobre una
poblacidn en particular y que me permitirdn hacer una estimacion de la
probabilidad de padecer diabetes de cualquier nuevo individuo que

pertenezca a esa poblacion.

Es necesario analizar la poblacién ya que, como hemos visto, el entorno
juega un papel importante en el desarrollo de la enfermedad, sin
embargo analizar toda una poblacion pudiera convertirse en una tarea
gue consumira mucho tiempo, esfuerzo y dinero, por lo que es
necesario hallar un mecanismo de analisis de grandes cantidades de

informacidon minimizando todos estos recursos.

2.1.2. COMPORTAMIENTO DE CONSUMO

Por otra parte, las compariias farmacéuticas tienen un especial interés
en pacientes diabéticos y en general en pacientes con enfermedades
cronicas, ya que un paciente de alguna enfermedad croénica tendra que
consumir medicamentos durante toda su vida lo que lo hace un cliente

perfecto.
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Esta premisa crea la necesidad de cualquier casa farmacéutica de
satisfacer al paciente para captar su fidelidad a una marca o producto y
dado que existen varias casas farmacéuticas en el mercado (tabla 1.2) y
tomando en cuenta de que los precios de los productos farmacéuticos
son controlados por el estado a través del Ministerio de Salud Publica,

los clientes se inclinaran por el que les ofrezca mayor valor agregado.

Debido a esto se plantea el problema de descubrir los patrones de
consumo de la poblacion diabética y asi establecer tendencias de
compra basado en parametros como por ejemplo: ciudad, rango de
fechas y cliente que den una ventaja a las empresas a la hora de

comercializar sus productos.

En ambos casos es necesario hacer el analisis de grandes volumenes
de informacion tratando de minimizar los recursos invertidos en dicho
analisis, por lo que a continuacion veremos como la mineria de datos

puede ser una herramienta Gtil en esta tarea en particular.

TECNICAS DE MINERIA DE DATOS Y MODELOS.

La tecnologia disponible actualmente permite almacenar, transferir y

gestionar informacion critica dentro de una organizacion. Sin embargo,
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si esta informacién no se transforma en conocimiento Util, carece de

valor.

La mineria de datos es el proceso de extraccion de informacion
significativa de cualquier conjunto de datos. Las técnicas de mineria de
datos revelaran tendencias y correlaciones ocultas que permitan una
mejor comprension de los datos, esto es, generar conocimiento Util. Por

lo tanto, la mineria de datos es un proceso de soporte al usuario.

Esta tecnologia ayuda a las organizaciones a centrarse en la
informacion mas significativa contenida en sus bases de datos
corporativas. Mediante esta informacion es posible predecir nuevas
perspectivas y situaciones futuras con mayor precision, lo que facilita la
toma de decisiones y, empleada de forma apropiada, podria suponer

una ventaja competitiva.

Los avances en la recoleccion de datos, el amplio uso de cédigos de
barras y la automatizacion de muchos negocios, tanto privados como
gubernamentales, han generado una ingente cantidad de datos. El
analisis de este volumen de datos ha generado una necesidad urgente

de nuevas técnicas y herramientas que puedan asistir en la
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transformacion automética e inteligente de toda esta informacion en

conocimiento util.

2.2.1. CONCEPTOS Y DEFINICIONES DE LA MINERIA DE DATOS

Segun el libro “Descubrimiento de conocimiento en bases de datos”

(Piatetski-Shapiro G); la mineria de datos es el conjunto de técnicas y

herramientas aplicadas al proceso no trivial de extraer y presentar

el

conocimiento implicito, previamente desconocido, potencialmente util y

humanamente comprensible, a partir de grandes conjuntos de datos, con

el objeto de predecir de forma automatizada tendencias

y

comportamientos y/o descubrir de forma automatizada modelos

previamente desconocidos” [18].

Los avances en mineria de datos y en el descubrimiento del

conocimiento, han impulsado varios campos de investigacion como la

estadistica basada en técnicas de logica difusa, bases de datos

universales, maquinas que aprenden e inteligencia artificial, todos ellos

parte del creciente campo de mineria de datos. De forma general

mineria de datos tiene una serie de ventajas:

la

e Contribuye a facilitar la toma de decisiones tacticas y estratégicas

proporcionando un procedimiento automatizado para identificar



32

informacion clave desde volimenes de datos generados por

procesos tradicionales y de e-Business.

Permite dar prioridad a decisiones y acciones.

Proporciona criterios que faciliten la toma de decisiones a los
usuarios del negocio que mejor entienden el problema y el

entorno.

Habitualmente, genera modelos descriptivos.

Permite que relaciones ocultas e identificadas a través del
proceso de la mineria de datos sean expresadas como reglas de

negocio o modelos predictivos.

Un sistema de mineria de datos permite analizar factores de
influencia en determinados procesos, predecir o estimar variables
0 comportamientos futuros, segmentar o agrupar items similares,
ademas de obtener secuencias de eventos que provocan

comportamientos especificos.
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e La llegada de la mineria de datos se considera como la ultima
etapa de la introduccién de métodos cuantitativos, cientificos en

el mundo del comercio, industria y negocios.

2.2.2. TIPOS DE MODELO DE LA MINERIA DE DATOS

La naturaleza de las diferentes técnicas de mineria de datos pueden ser
clasificadas en dos grupos: analisis de mineria de datos de tipo

descriptivo y analisis de mineria de datos de tipo predictivo [1].

El analisis descriptivo se enfoca en presentar al usuario de manera
intuitiva y parametrizable la informacion contenida en los diversos
almacenes de informacion usando principalmente técnicas para el
andlisis multidimensional de las bases de datos. Las tareas que estan
clasificadas dentro del andlisis de tipo descriptivo son: agrupamiento
(clustering), las reglas de asociacion, las reglas de asociaciéon

secuenciales y las correlaciones [1].

Por otra parte, el analisis de tipo predictivo se enfoca en generar
modelos que descubren relaciones ocultas y complejas a partir de
diversas operaciones. Las tareas asociadas al analisis de tipo predictivo
son: las redes neuronales, arboles de decision, modelos de regresion,

entre otros [1]. A continuacion se detallan cada una de estas tareas:



34

La clasificacion:

Es quiza la tarea mas utilizada, en ella cada instancia o registro de la
base de datos, pertenece a una clase, la cual se indica mediante el
valor de un atributo al que llamamos instancia de la clase. Este atributo
puede tomar diferentes valores discretos cada uno de los cuales
corresponde a una clase. El resto de atributos de la instancia se utilizan
para predecir la clase. EIl objetivo es predecir a que clase pertenecen
las nuevas instancias. Mas concretamente, el objetivo es maximizar la
razon de precision de la clasificacion de las nuevas instancias, la cual
se calcula como el cociente entre las predicciones correctas y el nUmero

total de predicciones [1].

Existen varias tareas de clasificacion como: el aprendizaje de
“rankings”, el aprendizaje de preferencias, el aprendizaje de

estimadores de probabilidad, etc.

La regresion.

Es también una tarea predictiva que consiste en aprender una funcion

real que asigna a cada instancia un valor real. Esta es la principal

diferencia respecto a la clasificacion; el valor a predecir es numérico. El
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objetivo en este caso es minimizar el error (generalmente el error

cuadratico medio) entre el valor predicho y el valor real [1].

Por ejemplo, si un empresario quiere conocer cual es el costo de un
nuevo contrato basandose en los datos correspondientes a contratos
anteriores. Para ello usa una formula de regresion lineal, ajustando con
los datos pasados la funcién lineal y usandola para predecir el costo en

el futuro [1].

El agrupamiento (clustering):

Es una tarea descriptiva por excelencia y consiste en obtener grupos
“naturales” a partir de los datos. Hablamos de grupos y no de clases,
por que, a diferencia de la clasificacion, en lugar de analizar datos
etiquetados con una clase, los analiza para generar esta etiqueta. Los
datos son agrupados basandose en el principio de maximizar la similitud
entre los elementos de un grupo minimizando la similitud entre los
distintos grupos. Es decir, se forman grupos tales que los objetos de un
mismo grupo son muy similares entre si y, al mismo tiempo, son muy
diferentes a los objetos de otro grupo. Al agrupamiento también se le
suele llamar segmentacion, ya que parte o segmenta los datos en

grupos que pueden ser o no disjuntos [1].
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El agrupamiento es a menudo el primer paso en los analisis de Mineria
de Datos y sirve para apoyar la segmentacion de clientes basandose en
sus atributos demograficos. Por ejemplo, los habitos de compra de
multiples segmentos de poblaciébn podrian ser comparados para
determinar a cuales segmentos enfocar las proximas campafias de

mercadeo y publicidad [1].

La correlacion

Es una tarea descriptiva que se usa para examinar el grado de similitud
de dos variables numéricas. Una formula estandar para medir la
correlacion lineal es el coeficiente de correlacion r, el cual es un valor
real comprendido entre -1y 1. Sires 1o -1, se dice que las variables
estan perfectamente correlacionadas positiva o negativamente, mientras
gue si es 0 no hay correlacion. Esto quiere decir que cuando r es
positivo, las variables tienen un comportamiento similar (ambas crecen o
decrecen al mismo tiempo) y cuando r es negativo si una variable crece,

la otra decrece [1].

El analisis de correlaciones, sobre todo las negativas, puede ser muy

til para establecer reglas de items correlacionados, como por ejemplo:
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Un inspector de incendios que desee obtener informacion util para la
prevencion de incendios probablemente este interesado en conocer
correlaciones negativas entre el empleo de distintos grosores de
proteccion del material eléctrico y la frecuencia de ocurrencia de

incendios.

Las reglas de asociacion:

Son también una tarea descriptiva, muy similar a las correlaciones, que
tiene como objetivo identificar relaciones no explicitas entre atributos
categoricos*. Pueden ser de muchas formas, aunque la formulacién
mas comun es del estilo “si el atributo X toma el valor d, entonces el
atributo Y toma el valor b”. Las reglas de asociacion no implican una
relacion causa-efecto, es decir, puede no existir una causa para que los
datos estén asociados. Este tipo de tarea se utiliza frecuentemente en el
analisis de la cesta de la compra, para identificar productos que son
frecuentemente comprados juntos, esta informacion puede utilizarse
para: ajustar los inventarios, para la organizacion fisica del almacén o
en campanas publicitarias. Las reglas se evaltan usando dos patrones:

precision y soporte o cobertura [1].
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Un caso especial de reglas de asociacion, que recibe el nombre de
reglas de asociacion secuenciales, se usa para determinar patrones
secuenciales en los datos. Estos patrones se basan en secuencias
temporales de acciones y difieren de las reglas de asociacion en que las
relaciones entre los datos se basan en el tiempo. Es decir, consiste en
buscar asociaciones de la forma: "si sucede el evento X en el instante

de tiempo t entonces sucedera el evento Y en el instante t+n”.

Por ejemplo: una tienda de ventas de electrodomésticos y equipos de
audio analiza las ventas que ha efectuado usando analisis secuencial y
descubre que el 30 por ciento de los clientes que compraron un televisor

hace seis meses compraron un DVD en los siguientes dos meses.

2.2.2.1. MODELO PREDICTIVO

El modelo predictivo usa datos con resultados conocidos para
desarrollar un modelo que puede ser usado para predecir un valor
explicitamente. La meta de estos modelos es predecir el valor de una
variable, desde valores conocidos de otras variables. Los modelos de
prediccién permiten hacer predicciones de clasificacion y de regresion.
En la clasificacibn las variables que se predicen son del tipo

categoricas, mientras que en la regresidbn se predicen variables
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cuantitativas [1]. A continuacion se muestran los algoritmos que se

encuentran dentro del modelo predictivo.

Redes Neuronales
Arboles de Decisién ID3, C4.5, C5.0
Arboles de decisién CART
Otros &rboles de decisién
Regresion lineal y logaritmica
Regresion logistica
Naive Bayes (Aplicado en SACC)
Vecinos mas préximos
Algoritmos genéticos y evolutivos
Magquinas de vectores soporte
CN2 rules (cobertura)

Analisis discriminante multivariante
Tabla 2.1 Alaooritmns nara mineria de datns nredictivosi1]

2.2.2.2. MODELO DESCRIPTIVO

El modelo descriptivo describe patrones dentro de los datos existentes
los cuales pueden ser usados para guiar decisiones. Es lo opuesto a
hacer predicciones explicitas. Los modelos descriptivos permiten
describir la manera como los datos se distribuyen o agrupan en el
espacio [1]. Algunos de estos modelos son: Modelos de distribucion de
probabilidad de los datos (estimacion de densidad), Particionamiento de
un espacio p-dimensional en grupos (andlisis de cluster vy

segmentacion),
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A continuacion se muestran los algoritmos que se encuentran dentro del

modelo predictivo.

Redes Neuronales

Otros arboles de decisién

Redes de Kohonen

Regresion lineal y logaritmica
Regresion logistica

Kmeans

A priori (Aplicado en SACC)
Vecinos mas préximos

Andlisis Factorial y de comp. princ.
Twostep, Cobweb

Algoritmos genéticos y evolutivos
Maguinas de vectores soporte

CN2 rules (cobertura)
alla N A Alanvitimnmnn mnmavm mmatimawlia Aa AdAatan AacavicmtiniAa~ 11




41

CAPITULO 3

3. MODELOS APLICADOS EN EL DESARROLLO (MINERIA
DE DATOS Y LENGUAJE DE MODELADO UNIFICADO)



3.1.
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MODELOS DE MINERIA DE DATOS APLICADOS

En esta seccion se explica cual fue el ciclo que seguimos para el
desarrollo de los procesos de descubrimiento de conocimiento a través
de mineria de datos y ademas se detallan los modelos utilizados por la
herramienta para analisis de comportamiento de consumo a la que

hemos denominado SACC.

Cabe mencionar que dentro del desarrollo del topico de mineria de
datos se revisaron las siguientes técnicas: Kmean, KNN, reglas de
asociacion Apriori, escalamiento multidimensional, introduccion a los
algoritmos genéticos, analisis de probabilidades Naive Bayes, analisis

discriminante multivariante y arboles de decision.

Cada uno de estos métodos o técnicas fue desarrollado para resolver
un problema especifico, esto dio como resultado un mejor
entendimiento de las ventajas y limitantes en la implementacion de los
mismos. Las técnicas de mineria que no fueron cubiertas dentro del
desarrollo del tépico, son mencionadas en el capitulo anterior, sin

embargo nuestros criterios para la definicion de los algoritmos a
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implementar se basan principalmente en la experiencia adquirida debido

a su implementacion.

Teniendo en cuenta que las dos problematicas que el sistema debe
resolver son: el andlisis de la venta de productos y el analisis de perfiles
del consumidor?, a continuacién se analizan las posibles técnicas de
mineria de datos mas Optimas que nos ayudarian llevar a cabo dicha

tarea.

El anadlisis de venta de productos se lo puede enfocar hacia dos
tendencias: analizar caracteristicas similares entre los grupos de
clientes que adquieren los productos, o analizar correlaciones al

momento de la venta de los productos.

Si se escoge la primera opcion, se deberia desarrollar una técnica que
identifique grupos de clientes basados en los productos que adquieren.
Para realizar este analisis se necesitarian algoritmos enfocados al

agrupamiento que se encuentran descritos en la tabla 2.2.

En cambio, si se analizan las relaciones entre los productos al momento

de su venta, se puede determinar qué combinaciones de productos son

2 En el capitulo 2 seccidn 2.1 se analizaron las razones para enfocar el sistema en la
solucion de estos dos problemas.
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las mas requeridas o también cuéles son las menos frecuentes. Esta
informacion es valiosa para los distribuidores de este tipo de productos

ya que pueden planificar estrategias de distribucion.

Dado que el analisis del perfil de la persona, con o sin diabetes, es el
segundo enfoque a analizar; el definir grupos de consumidores no es
importante, ya que estos pueden identificarse con la implementacion del

segundo algoritmo.

Entre los métodos recomendados para el analisis de reglas de
asociacion, segun tabla 2.2, se encuentran los siguientes: la regla de
asociacién con informacion A priori, la regresion logistica, arboles de

decision, algoritmos genéticos y CN2 rules.

Segun el libro Applied Logistic Regresion [19], la regresion logistica
tiene como objetivo primordial definir la probabilidad de aparicion de un
suceso, habitualmente dicotomico, la presencia o no de diversos
factores y el valor o nivel de los mismos. Es ampliamente utilizada en
datos de investigacion clinica y epidemiologia. Esta técnica no aporta
con informacion relevante para el andlisis de reglas de asociacion de

productos.
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A continuacién se detalla una tabla comparativa entre los algoritmos de

reglas de asociacion y reglas de clasificacion:

Diferentes ~ combinaciones de
atributos dependientes e | Predice un atributo (clase) a partir
independientes. de otros.
Busqueda completa (todas las|BuUsqueda heuristica (se encuentra
reglas encontradas). un subconjunto de reglas).

Tabla 3.1 Cuadro Comparativo Reglas de Asociacion y

Clasificacion

Los arboles usan heuristica de evaluacion sobre un atributo, estan
basados en splitting, y normalmente realizan “sobreajuste” seguido de

“podado” [1].

Las reglas de clasificacion utilizan una heuristica de evaluacién de
condicion (basados en pares atributo-valor), consisten en la aplicacion
de técnicas de covering y utilizan principalmente criterios de parada (y a

veces “sobreajuste” y “podado”) [1].

Las reglas de asociacion se basan en medidas de confianza y soporte,
consideran cualquier conjunto de atributos con cualquier otro conjunto

de atributos [1].
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El algoritmo de reglas de asociacion con informacion Apriori, ha sido
ampliamente utilizado para la resolucién del problema de la canasta de
compras. Es por esta razén que utilizamos este algoritmo para analizar

la venta de productos para diabéticos.

Tomando en cuenta que para el analisis de los perfiles de las personas,
con o sin diabetes, se ha realizado un levantamiento de informacion en
base a la encuesta electronica, el hallar patrones dentro de este
almaceén de datos se lo puede realizar mediante algoritmos que agrupen

conjuntos de individuos o técnicas basadas en la probabilistica.

Entre los algoritmos de regresidn que se encuentran descritos en la
Tabla 2.1, el algoritmo mas simple de implementar, no por esto el
menos preciso, es el algoritmo de Naive Bayes; ademas, el estudio de
la poblacion basado en la definicion de condiciones permite determinar
las probabilidades de eventos en una poblacion, segun consultado a

especialista®.

Esta herramienta permite definir un escenario de condiciones y luego
obtener como resultado un cuadro de probabilidades para una variable

en particular.

3 Dr. Gonzalo Garcia Baranderan. Jefe del Centro de Diabetes del Hospital Clinica Kennedy
Guayaquil. Teléfono Consultorio: 042395538
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El ciclo virtuoso de mineria de datos en SACC

El proceso de mineria de datos puede verse como un ciclo o circulo
virtuoso, basado en la continua mejoria de un proceso de negocios,
impulsado por el descubrimiento de nuevo conocimiento y por la toma

de acciones correspondientes a ese conocimiento.

De manera general los estados del ciclo virtuoso de mineria de datos

estan representados en la figura 3.1 [1]:

Figura 3.1 Ciclo virtuoso de mineria de datos

A continuacién se detalla como se desarrollaron los estados del ciclo

virtuoso de la mineria al momento de implementar SACC
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Identificar un problema.

Se identificaron las dos problematicas mas relevantes con respecto al

andalisis de una enfermedad, en este caso, la diabetes.

1. Analisis de los factores de riesgo e incidencia de la enfermedad

(tomando en cuenta la poblacion urbana del Ecuador).

2. El andlisis de los patrones de consumo de los productos para el
tratamiento de la enfermedad (tomando en cuenta la informacion
de la base de datos transaccional de una empresa distribuidora

de estos productos).

Usar mineria para transformar los datos en informacion.

Mediante la ejecucion de algoritmos de mineria sobre los datos en
bruto, se extrae informacion comprensible y util para el usuario. SACC
implementa los algoritmos Naive Bayes y reglas de asociacion A Priori

al momento de ejecutar este estado.
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Actuar basandonos en la informacion.

Se debe proveer al usuario las herramientas para que pueda llegar a un
juicio de valor basandose en la informacion presentada por el sistema.
SACC permite almacenar los andlisis realizados para que esta tarea sea

mas factible.

Medir los resultados.

Aqui se determina si los resultados obtenidos son valiosos para los
usuarios y si éstos cubren sus expectativas. Esta suele considerarse la
ultima fase del proceso pero no es asi, puesto que los datos obtenidos
en esta fase pueden realimentar nuevamente los modelos para mejorar

las estimaciones realizadas.

3.1.1. MODELO PREDICTIVO

El modelo predictivo se enfoca en generar modelos que descubren

relaciones ocultas y complejas a partir de diversas operaciones. Las
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tareas asociadas al analisis de tipo predictivo son: las redes neuronales,

arboles de decision, modelos de regresion, entre otros [1].

Dado que uno de los enfoques que nuestra herramienta debe
considerar es el andlisis de los factores de riesgo e incidencia de la
enfermedad, se selecciond la utilizacion del algoritmo de Naive Bayes
para estudiar y predecir el comportamiento de variables que se
encuentran dentro de una encuesta. La encuesta cubre aspectos tales
como: aspectos demograficos (edad, sexo, ciudad, entre otros),
aspectos relacionados a la salud (incidencia de enfermedades
cardiovasculares, tabaquismo, tipo de diabetes que lo afecta) y por
altimo aspectos relacionados al consumo de productos para el

tratamiento de la enfermedad.

La encuesta es la fuente para la captacion de informacion que
representa nuestro universo de datos, cada vez que un usuario realiza
una nueva encuesta, obtendremos un universo de datos mas amplio y

como consecuencia un analisis de datos mas preciso.

SACC implementa el modelo predictivo mediante la aplicacion de
algoritmo de Naive Bayes para calcular las propensiones sobre

cualquiera de las variables que existen en el universo de datos. Por
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ejemplo se puede calcular cual es la probabilidad para la clase sexo
(masculino, femenino) dadas las siguientes premisas: padece diabetes
tipo 2, reside en Guayaquil, su edad esta en el rango de adulto mayor y
actualmente trabaja. Este analisis le puede indicar al usuario hacia qué
grupo objetivo deberia enfocar una campafia publicitaria para personas
con el perfil descrito en la premisas o condiciones, si la aplicacién del
algoritmo Naive Bayes sefiala que las personas que cumplen éste perfil
tienen una probabilidad mas alta de que pertenezcan al sexo masculino,
seria mas conveniente realizar la campafia publicitaria enfocada hacia

este grupo.

3.1.2. MODELO DESCRIPTIVO

El modelo descriptivo se enfoca en presentar al usuario de manera
intuitiva y parametrizable la informacion contenida en los diversos
almacenes de informacién usando principalmente técnicas para el

analisis multidimensional de las bases de datos [1].

SACC implementa el andlisis descriptivo de la venta de productos
mediante la ejecucion del algoritmo A Priori de reglas de asociacion que
encuentra las relaciones que existen entre los productos para

diabéticos de wuna empresa farmaceutica al momento de su
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comercializaciéon. Por ejemplo se presenta como resultado de la
ejecucion del algoritmo que: los reactivos para la medicion personal del
nivel de glucosa estan altamente relacionados con el consumo de
medicamentos de tipo inyectables. Esto permitiria realizar una
combinacion de estos productos (a un menor precio), para una

comercializacion mas efectiva.

3.1.3. OPORTUNIDADES Y PROBLEMAS DE MODELOS APLICADOS

Mediante la implementacion de los algoritmos en el desarrollo del

tépico, hemos podido apreciar las siguientes ventajas y desventajas.

Algoritmo a Priori Reglas de Asociacion

Oportunidades

e Las reglas de asociacion estan siempre definidas sobre atributos
binarios.

e La generacion de los atributos binarios para la aplicacion de las
reglas de asociacién no es complicada inclusive en grandes bases

de datos.
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e El usuario puede determinar la confianza y cobertura de las reglas

de asociacion.

Problemas

e EI problema es que tal algoritmo eventualmente puede dar
informacion que no es relevante.
e El algoritmo tiende a consumir altos niveles de recursos cuando

no se define buenos parametros de confianza y cobertura.

Algoritmo Naive Bayesiano

Oportunidades

e La sencillez en su formulacion, y por tanto la de los calculos a
realizar.

e El tiempo de cOmputo necesario para su aprendizaje y validacion
es lineal en el nimero de variables.

e Reduce enormemente el coste computacional pues solo tiene en

cuenta la distribucion de la clase.
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Cada caso de entrenamiento cambia la probabilidad estimada de
gue una hipoétesis sea correcta.

El conocimiento previo puede ser utilizado para determinar la
probabilidad de una hipotesis.

Pueden dar predicciones probabilisticas.

Pueden clasificar nuevas instancias combinando
probabilisticamente distintas hipoétesis.

A pesar de su simplicidad es comparable con clasificadores
sofisticados como: Las Redes neuronales y los Arboles de

decision.

Problemas

Cuando la asuncion de independencia condicional entre las
variables del problema no se cumple, la pérdida de precision
clasificatoria de este modelo puede ser grande. Este supuesto
sera violado cuando entre las variables condicionantes existan
redundancias, o0  bien, existan  variables  altamente
correlacionadas unas con otras.

El algoritmo no es apto para el manejo de variables aleatorias

continuas.
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3.1.4. ANALISIS DE LOS DATOS Y SU ALCANCE (VISTA MINABLE)

La vista minable es un contexto de base de datos relacionales, cuyos
datos se encuentran en una tabla con todos los atributos relevantes
para efectuar el proceso de mineria de datos. Dichos atributos pueden
ser numéricos (valores enteros, decimales, entre otros) y nominales

(categoricos, enumerados o discretos).

El sistema, obtiene una vista minable de los datos tanto para efectuar el
analisis del perfil del diabético, como para el analisis de las tendencias

de consumo de la poblacion diabética.

La naturaleza de los datos y su procesamiento seran analizados a

profundidad en la seccion 4.3.

3.1.5. DATOS DE ENTRENAMIENTO DEL MODELO

SACC obtiene los datos de entrenamiento a partir de la encuesta
publicada en la pagina Web, cuyas respuestas son procesadas Yy
almacenadas en la base de datos. La seleccion de las variables

presentes en la encuesta esta basada en: Sistemas de encuestas
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similares* y recomendaciones del especialista®. Estos datos de
entrenamiento son esenciales para la aplicacion del modelo Naive
Bayes. A continuacién se detalla la clasificacion de los datos a partir de

Ssu naturaleza:

Variables cuantitativas
e Edad.
o IMC.
e Estatura.

e Peso.

Variables cualitativas
e Ciudad de residencia.
¢ Tipo de diabetes.
e Tipo de medicamento que consume para su tratamiento.
¢ Nivel de actividad fisica del diabético.

¢ Nivel de consumo de productos como aspirina.

3.1.6. DATOS DE PRUEBA DEL MODELO

4 Asociacion Americana de Diabetes. [2]
5> Dr. Gonzalo Garcia Baranderan. Jefe del Centro de Diabetes del Hospital Clinica Kennedy
Guayaquil. Teléfono Consultorio: 042395538
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SACC define como datos de prueba a los nuevos analisis realizados en
el sistema. Por ejemplo: cuando el usuario utiliza el sistema para
ingresar su perfil basado en la encuesta, estos resultados son
procesados con respecto a los datos de entrenamiento (tabla de
hechos). Este proceso es iterativo, ya que los datos de prueba pasan a

ser datos de entrenamiento para futuros analisis.

En el anexo 2 se exponen los datos de la encuesta realizada para la

generacion de los datos del modelo.

MODELOS EN UML

Ya descritos cuales son los modelos de mineria utilizados en nuestra
herramienta a continuacion se detallan los modelos que definen el

desarrollo de nuestra solucion

El Lenguaje de Modelamiento Unificado (UML - Unified Modeling
Language) es un lenguaje grafico para visualizar, especificar y
documentar cada una de las partes que comprende el desarrollo de
software. UML entrega una forma de modelar cosas conceptuales como

los procesos de negocio y funciones de sistema, ademas de cosas
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concretas como lo son escribir clases en un lenguaje determinado,

esquemas de base de datos y componentes de software reusables[20].



3.2.1. MODELADO DE OBJETOS

Usuario

DIAGRAMA DE CASOS DE USO

Qictama nara analicie da com
Wivilwiliu r’“l UTIUIIVIV Uy v

diabética ecuatoriana aplicando técnicas de mineria de datos

Crear encuestas para la
recoleccion de datos sobre
diabetes.

El usuario puede enviar
sugerencias a los administradores
del sistema.

El usuario consulta
v/ informacién general sobre
diabetes.

suario genera un nuevo
andlisis de reglas de
asociacion.

Registro de
usuarios

Ingreso al médulo
administrativo.

AN

Procesar base de
datos encuesta

Usuario genera un
nuevo andlisis Naive Bayes.

Usuario almacena
andlisis Naive Bayes.

Usuario consulta
andlisis Naive Bayes
almacenados.

Usuario Administrador

)

Actor

D

Casos de uso
de mineria de
datos

C D

Casos de uso

Figura 3.2 Diagrama de casos de uso.
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CASOS DE USO Y ESCENARIOS

Caso de Uso 1: Crear encuestas para la recoleccién de datos sobre
diabetes.

Actor: Usuario de tipo administrador en SACC.

Descripcion: Este caso de uso se refiere cuando el usuario
administrador crea encuestas para analizar el consumo de productos,
para el tratamiento de la diabetes y el perfil de las personas que los
consumen.

Secuencia tipica de Eventos:

Actor Sistema

El usuario ingresa su user Yy |El sistema valida el user y password

Su password. y da el ingreso al sistema activando
las opciones que ese usuario tiene
permitidas.

El usuario escoge la Opcidn |El sistema presenta la ventana de

de Crear encuestas. crear encuesta.

Escenarios

Caso de uso 1: Crear encuestas para la recoleccion de datos
sobre diabetes.

Escenario 1.1:
El administrador crea la encuesta exitosamente.

Supuestos:
e El usuario tipo administrador escoge la opcion crear encuesta del
sistema.

e Elusuario ingresa el nombre de la encuesta.

e El usuario selecciona el estado de la encuesta, los estados pueden
ser: activa o inactiva.

Salidas:

e El sistema presenta el mensaje de encuesta creada.

e El sistema presenta la encuesta creada en la lista de encuestas
almacenadas.

Escenario 1.2:

El administrador no puede crear la encuesta exitosamente.

Supuestos:

e El usuario tipo administrador escoge la opcion crear encuesta del
sistema.

e El usuario ingresa el nombre de la encuesta.
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e El usuario no selecciona el estado de la encuesta, los cuales

pueden ser: activa o inactiva.
Salidas:

e El sistema presenta el mensaje de error de encuesta no creada.

Caso de Uso 2: El usuario puede enviar sugerencias a los

administradores del sistema.

Actor: Usuario.

Descripcion: Este caso de uso se refiere cuando un usuario desea

enviar una sugerencia a los administradores del sistema.

Secuencia tipica de Eventos:

Actor Sistema

El usuario ingresa al sistema |El sistema le presenta la ventana de

y selecciona la opcidon|envio de correo al usuario del
contactenos. sistema.
Escenarios

Caso de uso 2: El usuario puede enviar sugerencias a los

administradores del sistema.

Escenario 2.1:

El usuario envia sugerencia exitosamente.
Supuestos:

e El usuario escoge la opcion contactenos del sistema.
e El usuario ingresa su direccién de correo electrénico.
e El usuario redacta las sugerencias que desea enviar.
Salidas:

e El sistema presenta el mensaje de mensaje enviado.

Escenario 2.2:

El administrador no puede enviar las sugerencias exitosamente.

Supuestos:
e El usuario escoge la opcion contactenos del sistema.

e Elusuario ingresa su direccién de correo electrénico erronea.

e El usuario redacta las sugerencias que desea enviar.
Salidas:

e El sistema presenta el mensaje de error de mensaje no enviado.
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Caso de Uso 3: El usuario consulta informacion general sobre
diabetes.

Actor: Usuario.

Descripcion: Este caso de uso le permite al usuario consultar
informacion relacionada con la diabetes.

Secuencia tipica de Eventos:

Actor Sistema

El usuario ingresa al sistema|El sistema presenta la pagina que
y selecciona la opcion|contiene informacion relacionada
diabetes. con la diabetes.

Escenarios

Caso de uso 3: El usuario consulta informacion general sobre
diabetes.

Escenario 3.1:

El usuario consulta informacién de diabetes exitosamente.
Supuestos:

e El usuario escoge la opcion diabetes del sistema.

e Sitio Web disponible (en linea).

Salidas:
e El sistema presenta la pagina Web con la informacion de diabetes.

Escenario 3.2:

El administrador no puede consultar informacién de diabetes
exitosamente.

Supuestos:

e El usuario escoge la opcion diabetes del sistema.

e Sitio Web no disponible (no esta en linea).

Salidas:

e El sistema no presenta la pagina Web con la informacion de diabetes.

e El sistema presenta el mensaje de error de pagina Web con la
informacion de diabetes no disponible.
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Caso de Uso 4: Usuario genera un nuevo analisis de reglas de
asociacion.

Actor: Usuario de tipo administrador en SACC.

Descripcion: Este caso de uso permite al usuario administrador
extraer patrones de consumo de productos para el tratamiento de la
diabetes.

Secuencia tipica de Eventos:

Actor Sistema

El usuario ingresa al sistema|El sistema presenta la pagina que
y selecciona la opcién|contiene informacién relacionada
diabetes. con la diabetes.

Caso de Uso 4: Usuario genera un nuevo analisis de reglas de
asociacion.

Escenario 4.1:

El administrador genera analisis de reglas de asociacion exitoso.

Supuestos:

e El usuario administrador decide escoger la opcién reglas de
asociacion.

e El sistema muestra las transacciones de consumo de productos de
diabetes.

e El usuario administrador realiza un filtro previo de la informacién que
quiere analizar; dicho filtrado se lo puede realizar por: cliente,
ciudad y fecha.

e El usuario administrador ingresa los valores de soporte y confianza.

Salidas:

e EI sistema presenta las reglas de asociacion generadas que
cumplen con los pardmetros de soporte y confianza.

e El sistema presenta la opcion de consulta de nivel de inventario de
los productos que intervienen en cada regla de asociacion
generada.

e El sistema presenta el mensaje de reglas de asociacion generadas.
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Escenario 4.2:

El administrador no genera analisis de regla de asociacion exitoso.

Supuestos:

e EIl usuario tipo administrador decide escoger la opcién reglas de
asociacion.

e El sistema muestra las transacciones de consumo de productos de
diabetes.

e El usuario administrador realiza un filtro previo de la informacion que
quiere analizar; dicho filtrado se lo puede realizar por: cliente,
ciudad y fecha.

e El usuario ingresa valores de soporte y confianza que hace que el
algoritmo diverja.

Salidas:

e El sistema no genera ninguna regla de asociacion.

e EIl sistema presenta el mensaje de error reglas de asociacion no
generadas.

Caso de Uso 5: Registro de usuarios.

Actor: Usuario.

Descripcion: El usuario se registra en el sitio Web.

Secuencia tipica de Eventos:

Actor Sistema

El usuario ingresa al sistema | El sistema presenta la pagina con el
y selecciona la opcion de|formulario el registro.

registro de usuario.

Caso de Uso 5: Registro de usuarios.

Escenario 5.1:

Registro de usuario exitoso.

Supuestos:

e El usuario decide registrarse en el sitio Web.

e Elsistema le presenta la pagina con el formulario de registro.
e El usuario llena el formulario.

Salidas:
e EI sistema presenta el mensaje de usuario registrado
satisfactoriamente.
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Escenario 5.2:

Registro de usuario no exitoso.

Supuestos:

e El usuario decide registrarse en el sitio Web.

e Elsistema le presenta la pagina con el formulario de registro.

e El usuario llena el formulario.

e El sistema pierde la conexion con la base de datos para realizar el
registro.

Salidas:

e El sistema presenta el mensaje de error de Usuario no registrado
error en la conexion de base de datos.

Caso de Uso 6: Ingreso al modulo administrativo.

Actor: Usuario administrador.

Descripcion: El usuario administrador ingresa a las opciones del perfil
administrador ya sea para realizar consultas o modificaciones al sitio
Web.

Secuencia tipica de Eventos:

Actor Sistema

El usuario administrador|El sistema presenta la péagina la
ingresa al sistema  y|pagina Web de login.

selecciona la opcion de
modulo administrativo.

Caso de Uso 6: Ingreso al médulo administrativo del sistema.

Escenario 6.1:

Ingreso de usuario administrador exitoso.

Supuestos:

e El wusuario administrador selecciona la opcién de modulo
administrativo.

e El sistema le presenta la pagina de login.

e El usuario ingresa su usuario y contrasefia correctamente.

Salidas:

e El sistema presenta el mensaje bienvenido al moédulo administrativo.

e El sistema presenta la pagina Web del mddulo administrativo del
sitio.
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Escenario 6.2:

Ingreso de administrador no exitoso.

Supuestos:

e EI wusuario administrador selecciona la opciébn de modulo
administrativo.

e El sistema le presenta la pagina de login.

e El usuario ingresa su usuario y contraseiia de manera incorrecta.

Salidas:

e El sistema presenta el mensaje de error de que el usuario
administrativo debe ingresar usuario y contrasefia validos.

Caso de Uso 7: Procesar base de datos encuesta.

Actor: Usuario de tipo administrador en SACC

Descripcion: Este caso de uso se refiere cuando el usuario procesa la
base de datos de encuesta y actualiza la tabla de hechos para el
analisis Naive Bayes

Secuencia tipica de Eventos:

Actor Sistema

El usuario ingresa su user y | El sistema valida el user y password

Su password. y da el ingreso al sistema activando
las opciones que ese usuario tiene
permitidas.

El usuario escoge la Opcidn |El sistema despliega la ventana de
de Procesar Base de Datos | Procesar base de datos.

El usuario selecciona la|El sistema procede a recalcular la
opcion Procesar tabla de hechos

Escenarios

Caso de uso 7: Procesar base de datos encuesta

Escenario 7.1:

El administrador procesa base de datos exitosamente.

Supuestos:

e EIl usuario tipo administrador decide escoger la opcion Procesar
Base de Datos.

e Labase de datos de encuesta contiene informacion.

e Labase de datos de encuesta se encuentra en linea y operativa.

Salidas:

e El sistema procesa la base de datos de encuesta y actualiza la tabla
de hechos.

e El sistema muestra un mensaje de proceso exitoso.

Escenario 7.2:

El administrador no puede procesar base de datos exitosamente.
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e EI usuario tipo administrador decide escoger la opcién Procesar

Base de Datos.

e Labase de datos de encuesta no contiene informacion.
e La base de datos de encuesta no se encuentra en linea y tampoco

operativa.

Salidas:

e El sistema trata de procesar la base de datos de encuesta, pero un
error no permite actualizar la tabla de hechos.
e El sistema muestra un mensaje de proceso fallido y muestra el error.

Caso de Uso 8: Usuario genera un nuevo analisis Naive Bayes.

Actor: Usuario de tipo administrador en SACC

Descripcion: Este caso de uso

hechos

se refiere cuando el usuario desea

realizar un nuevo andlisis Naive Bayes sobre los datos de la tabla de

Secuencia tipica de Eventos:

Actor

Sistema

El usuario ingresa su user y
Su password.

El sistema valida el user y password
y da el ingreso al sistema activando
las opciones que ese usuario tiene
permitidas.

El usuario escoge la Opcién
de Nuevo Andlisis.

El sistema despliega la ventana de
Analisis de Variables.

El usuario consulta el estado
de las variables y escoge la
Opcién de Seleccionar
Variables.

El sistema despliega la ventana de
Seleccioén de Variables.

El usuario selecciona las
variables por tres métodos:
Seleccion personalizada,
Seleccion de variables para
analisis médico, Seleccion de
variables para analisis de
mercado. El  usuario
selecciona la opcion ejecutar.

El sistema despliega la ventana
para ejecucién del algoritmo.

El usuario selecciona la
variable a analizar y define los
valores para el resto de
variables que son de
condicion. El usuario procesa
la informacién.

El sistema muestra los resultados y
permite que el usuario cambie el
valor de las variables.
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Escenarios

Caso de uso 8: Usuario genera un nuevo anadlisis Naive Bayes

Escenario 8.1:
El administrador genera analisis exitosamente.

Supuestos:
e El usuario tipo administrador decide escoger la opcion Nuevo
Andlisis.

e EIl sistema consulta tabla de hechos y muestra las variables
disponibles para andlisis (base de datos en linea y operativa).

e El usuario selecciona variables para analisis (opcién personalizada,
opcion analisis de mercado, opcidn analisis médico).

e EIl usuario selecciona al menos tres variables para realizar el
andlisis.

e El usuario define cual es la variable objetivo.

e El usuario define cuéles son los valores para las variables condicion.

e El usuario procesa la informacion.

Salidas:

e El sistema consulta la tabla de hechos y ejecuta el algoritmo.

e El sistema muestra los resultados de forma tabulada y grafica.

Escenario 8.2:
El administrador no genera analisis exitosamente.

Supuestos:
e EIl usuario tipo administrador decide escoger la opcion Nuevo
Andlisis.

El sistema consulta tabla de hechos y muestra las variables

disponibles para andlisis (base de datos no esta en linea y

tampoco operativa).

e El usuario selecciona variables para analisis (opcién personalizada,
opcion analisis de mercado, opcién andlisis médico).

e El usuario no selecciona al menos tres variables para realizar el
analisis.

e El usuario no define cual es la variable objetivo.

e El usuario no define cuales son los valores para las variables

condicion.

e El usuario no procesa la informacion.

Salidas:

e El sistema no puede consultar la tabla de hechos y no ejecuta el
algoritmo.

e El sistema muestra el error que no permite al usuario continuar con
el analisis.
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Caso de Uso 9: Usuario almacena analisis Naive Bayes.

Actor: Usuario de tipo administrador en SACC

Descripcion: Este caso de uso se refiere cuando el usuario almacena
un analisis Naive Bayes para futuras consultas

Secuencia tipica de Eventos:

Actor Sistema

El usuario ha procesado las|El sistema despliega la ventana
variables, ha llegado a un|Guardar Andlisis.

resultado destacable y escoge
la opcién Guardar Analisis

El usuario ingresa el nombre | El sistema almacena: cuales fueron
con el que desea reconocer |las variables que el usuario utilizo,
posteriormente el analisis. cudles fueron los valores para estas
variables, y cudl fue el resultado del
analisis; utilizando el nombre que el
usuario ha definido.

Escenarios
Caso de uso 9: Usuario almacena analisis Naive Bayes

Escenario 9.1:
El administrador almacena analisis exitosamente.

Supuestos:
e El usuario tipo administrador decide escoger la opcién Guardar
Andlisis.

e EIl sistema muestra la ventana para que el usuario ingrese un
nombre descriptivo del andlisis.

e El usuario ingresa nombre descriptivo

e El usuario pulsa el boton Guardar.

Salidas:

e El sistema consulta la tabla de analisis y almacena el analisis
(variables y resultados) junto al nombre descriptivo

e El sistema muestra mensaje de proceso exitoso.
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Escenario 9.2:
El administrador no almacena analisis exitosamente.

Supuestos:
e EIl usuario tipo administrador decide escoger la opcion Guardar
Andlisis.

e El sistema muestra la ventana para que el usuario ingrese un
nombre descriptivo del analisis.

e El usuario no ingresa nombre descriptivo

e El usuario no pulsa el boton Guardar.

Salidas:

e El sistema no permite almacenar el analisis.

Caso de Uso 10: Usuario consulta analisis Naive Bayes almacenados.

Actor: Usuario de tipo administrador en SACC

Descripcion: Este caso de uso se refiere cuando el usuario consulta
por uno de los analisis almacenados

Secuencia tipica de Eventos:

Actor Sistema

El usuario desea consultar un |El sistema despliega la ventana
analisis almacenado y | Andlisis Almacenados.

selecciona la opcién Analisis
Almacenados.

El usuario consulta desde una | El sistema muestra las variables que
tabla todos los analisis|se utilizaron en dicho analisis vy
almacenados y selecciona la|cuales fueron los valores asignados
opcion Mostrar Condiciones | a las variables.

para un analisis determinado.
El usuario consulta desde una|El sistema muestra los resultados
tabla todos los andlisis|para la variable objetivo de dicho
almacenados y selecciona la|analisis. Muestra valores y grafico
opcion Mostrar Resultados | descriptivo.

para un analisis determinado.
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Escenarios

Caso de uso 10: Usuario consulta analisis Naive Bayes
almacenado.

Escenario 10.1:

El administrador consulta analisis exitosamente.

Supuestos:

e EIl usuario tipo administrador decide escoger la opcion Analisis
Almacenados.

e La base de datos de analisis esté en linea y operativa

e El sistema muestra una tabla que describe los analisis almacenados
y cual fue la variable analizada para cada uno.

e El usuario pulsa el boton Mostrar Condiciones.

e El usuario pulsa el boton Mostrar Resultados.

Salidas:

e EIl sistema consulta la tabla de analisis y muestra el analisis
(variable, resultado y gréfico).

e El sistema muestra mensaje de proceso exitoso.

Escenario 10.2:

El administrador no consulta analisis exitosamente.

Supuestos:

e EIl usuario tipo administrador decide escoger la opcion Analisis
Almacenados.

e La base de datos de analisis no esta en linea y tampoco operativa

e EI sistema no muestra una tabla que describe los analisis
almacenados y cual fue la variable analizada para cada uno.

e El usuario no pulsa el botén Mostrar Condiciones.

e El usuario no pulsa el boton Mostrar Resultados.

Salidas:

e EIl sistema no puede consultar la tabla de andlisis y tampoco
muestra el andlisis (variable, resultado y grafico).

e El sistema muestra mensaje que indica cual fue el error.
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Figura 3.3 Diagrama de clases del sistema.



DIAGRAMA DE INTERACCION DE OBJETOS
1.1 El administrador crea la encuesta exitosamente.

Limite del Sistema

M_Adm

AdminEncuesta

Encuesta()

Figura 3.4 Diagrama de interaccion de objeto el administrador crea la encuesta exitosamente.

>

Encuesta

M_CrearEncuesta()
L

‘Encuesta creada’ L |

ManagerBD

M_EjecutarinsertU pdate(str_sq»l)
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1.2 El administrador no puede crear la encuesta exitosamente.

AdminEncuesta Encuesta ManagerBD
Limite del Sistema | - 9

M_Admi{nEncuesta()

>

M_CrearEncuesta()
>

I

\/I_EjecutarlnsertUpdate(str_sq»I)

‘Encuesta no creada’ - J

Figura 3.5 Diagrama de interaccién de objeto el administrador no puede crear la encuesta exitosamente.



2.1 El usuario envia sugerencia exitosamente.

Limite del Sistema

M_E
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>

Mail

M_SetVar(para,cc,asunto,detalle file)

‘Mensaje eviado’

>

<

M_AdjuntarArchivo()

M_EnviarEmail()
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2.2 El administrador no puede enviar las sugerencias exitosamente.

Limite del Sistema

M_E

iarEmail()

Contactenos

>

Mail

M_SetVar(para,cc,asunto,detallefile)

‘Mensaje no eviado’

>

4

M_AdjuntarArchivo()

M_EnviarEmail()
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3.1 El usuario consulta informacion de diabetes exitosamente.

Limite del Sistema

M_Prese

DiabetesInformacion

rinformacion()

Ry
[0S
=1

fhformacion de diabgtes

-
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3.2 El usuario no puede consultar informacion de diabetes exitosamente.

Limite del Sistema | DiabetesInformacion

‘ rInformacion()

-

‘Pagir

exitosamente.
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4.1 El administrador genera andlisis de regla de asociacion exitoso.

DWM

Limite del Sistema ManagerRA ReglasAsociacion | |

M_AdmirfylineriaDatos()

>
M_CargarClientes()

> M_CargarCiudades()
M_CargarDataSet()

MarketBasedAnalysig(MiniumSupport, MiniumConfianza, str_path)

MarketBasedAnalysis
e

M_LlenarCiudadFechas()

‘Reglas de asociacion generadas’ T

Figura 3.10 Diagrama de interaccién de objeto el administrador genera analisis de reglas de asociaciéon
exitoso.



4.2 El administrador no genera andlisis de reglas de asociacion exitoso.

,nl Limite del Sistema MineriaDatos ReglasAsociacion |

M_Cargafflientes()

M_CargarCiudades()
M_CargarDataSet()

‘Reglas de asociaciéon no generadas’

MarketBasedAnalysis(MiniumSupport, MiniumConfianza, str_path)
-

MarketBasedAnalysis

»
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DWM

M_LlenarCiudadFechas()

Figura 3.11 Diagrama de interaccidn de objeto el administrador no genera andlisis de reglas de asociacion

exitoso.



5.1 Registro de usuario exitoso.

Limite del Sistema

Persona

arPersona()

>

ManagerBD

M_EjecutarinsertUpdate(str_sql)

‘Usuario registraglo satisfactoriamente’

>

Figura 3.12 Diagrama de interaccion de objeto registro de usuario exitoso.
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5.2 Registro de usuario no exitoso.

Limite del Sistema| Persona

M_Ingre

ManagerBD

rPersona()

'Usuario n
< — —

>

M_EjecutarinsertUpdate(str_sql) [

registrado errof en la conexion de base de datos'

-

Figura 3.13 Diagrama de interaccidn de objeto registro de usuario no exitoso.
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6.1 Ingreso de usuario administrador exitoso.

Limite del Sistema Login

M_Lggoneo()

>

83

Cl_Consultas

M_Login(str_usuario, str_contrasefia)

ManagerBD

> M_EjecutarSelect(str_sql, ds)

‘Bienvenido al mdédulo administrativo.” |

>

Figura 3.14 Diagrama de interaccion de objeto el ingreso de usuario administrador exitoso.




6.2 Ingreso de usuario administrador no exitoso.

Limite del Sistema Login

M_Login(str_usuario, str_contrasefia)

84

Cl_Consultas

ManagerBD

L o
Figura 3.15 Diagrama de interaccidn de objeto ingreso de usuario administrador no exitoso.

> M_EjecutarSelect(str_sql, ds)

>




7.1 El administrador procesa base de datos exitosamente.

85

Limite del Sistema ManagerBY

AnalisisBY

F]
¥

[
::1 ProcesaDatabase()

ProcesaDBEncuesta()

" Base de Datos Prgdcesada "

l

S Y S

BorraTablaHecho()

Discretiza()

calculaVariable()

Figura 3.16 Diagrama de interaccion de objeto el administrador procesa base de datos exitosamente.



7.2 El administrador no puede procesar base de datos exitosamente.

0
Limite del Sistema ManagerBY AnalisisBY
i ProcesaDatabase() ProcesaDBEncuesta()»J.
" Base de Datos NO Frocesada "
«-— " ——— — = — — — —

Figura 3.17 Diagrama de interaccion de objeto el administrador no puede procesar base de datos.

BorraTablaHecho()

Discretiza()

calculaVariable()
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8.1 El administrador genera analisis exitosamente.

(]
'nl Limite del Sistema | ManagerBY | | AnalisisBY | | VarCondicion | | VarObjetivo | | Resultado
]
NuevoAnalisisBY()
nuevoAnalisis
0 gl
setVarCondicionBY
setVarObjetivoBY() T
calculaBayes()
setResultadoBY() »[jl
mostrarDatos()
-
|- — — —fF— — — — — —
"Presgfta Resultados" _{

Figura 3.18 Diagrama de interaccion de objeto el administrador genera analisis exitosamente.



8.2 El administrador no genera analisis exitosamente.

(]
'n' Limite del Sistema | ManagerBY | | AnalisisBY | | varCondicion | | varObjetivo | | Resultado
NuevoAnalisisBY()
nuevoAnalisis
0 gl
setVarCondicionBY
setVarObjetivoBY() .[
calculaBayes()
setResultadoBY() »[]
mostrarDatos()
o
t— — — —k— — — — — —
"NO Pref§fenta Resultados" I

Figura 3.19 Diagrama de interaccion de objeto el administrador no genera analisis exitosamente.



9.1 El administrador almacena andlisis exitosamente.

'n| Limite de
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| Sistema | ManagerBY | | AnalisisBY |
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setVarCondicionBY

setVarObjetivoBY()

:I calcuIaBayres()

1l

setResultadoBY()

Figura 3.20 Diagrama de interaccion de objeto el administrador almacena analisis exitosamente.



9.2 El administrador no almacena analisis exitosamente.
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Figura 3.21 Diagrama de i