UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI
DIRECCION DE POSGRADO
MAESTRIA EN CIENCIAS DE DATOS
PROYECTO DE INVESTIGACION

Titulo: Implementacion de Data Mining haciendo uso del lenguaje de programacion
Python para la deteccidn de patrones significativos y toma de decisiones del Centro
Médico Vida.

Trabajo de titulacion previo a la obtencion del titulo de Magister en Ciencia de

Datos

Autor:

Ing. Banda Llanganate David Alexander

Tutor:
Dr. Chancusig Chisag Juan Carlos

LATACUNGA -ECUADOR
2025




APROBACION DEL TUTOR

En mi calidad de Tutor del Trabajo de Titulacién “Implementaciéon de Data
Mining haciendo uso del lenguaje de programacion Python para la deteccion
de patrones significativos y toma de decisiones del Centro Médico Vida”
presentado por Banda Llanganate David Alexander, para optar por el titulo Magister

en Ciencias de Datos.

CERTIFICO

Que dicho Trabajo de Titulacion ha sido revisado en todas sus partes y se considera
que retine los requisitos y méritos suficientes para ser sometido a la presentacion y
valoraciéon por parte del Tribunal de Lectores que se designe, y su exposicion y

defensa publica.

Latacunga, mayo del 2025

0502275779

ii



APROBACION DEL TRIBUNAL

El presente trabajo de Titulacion: “Implementacion de Data Mining haciendo
uso del lenguaje de programacién Python para la deteccidn de patrones
significativos y toma de decisiones del Centro Médico Vida”, ha sido revisado,
aprobado y se autoriza su impresion y empastado, previo a la obtencién del titulo
de Magister en Ciencias de Datos. El trabajo retine los requisitos de fondo y forma

para que el estudiante pueda presentarse a la exposicion y defensa.

Latacunga, mayo del 2025

Msc. Luis Rene Quisaguano Collaguazo
C.C: 1721895181
Presidente del tribunal

sc. Veronica del Consuelo Tapia Cerda
C.C: 0502053697
Lector 2

Msc. Karla Susana Cantufia F lores
C.C: 0502305113
Lector 3

iii



DEDICATORIA

Quiero dedicar este trabajo a mis padres y hermanos,
quienes han sido un pilar fundamental en mi vida.
Agradezco profundamente su fortaleza, su constante
preocupacién por mi bienestar y educacion, y su apoyo
incondicional en cada etapa del camino. Han confiado
plenamente en mi, en mi inteligencia y en mis capacidades,
sin dudarlo ni un instante.

También dedico este logro a mis distinguidos maestros,
quienes, con sabiduria y generosidad, compartieron sus
conocimientos y me guiaron con excelencia. Gracias a ellos,
este suefio tan anhelado hoy se ha hecho realidad.

David



AGRADECIMIENTO

Agradezco a Dios por permitirme culminar mi Maestria en
Ciencia de Datos, por llenarme de bendiciones al
rodearme de buenas personas, buenos profesionales,
buenos docentes, buenos amigos. Ademas, quiero
agradecer a mis padres Roque y Angélica por el amor,
respeto, carifio, sencillez, responsabilidad, por el apoyo
incondicional y por ser siempre los pilares fundamentales
durante todo el camino para llegar a cumplir este objetivo,
ademas quiero agradecer a mis hermanos Mayra,
Mauricio y Ariel quienes por medio de sus sabios y
valiosos consejos entregaron y depositaron cada dia un
aliento de apoyo en todo el trayecto de mi vida. A la
Universidad Técnica de Cotopaxi y a todos los docentes de
la maestria quienes con su ética y profesionalismo
proporcionaron los conocimientos necesarios para un
aprendizaje integral como profesionales y seres humanos.
Una dedicatoria especial a nuestro tutor de tesis el Dr.
Juan Carlos Chancusig Chisag por el apoyo constante
para el desarrollo del Trabajo de Investigacion.

David Alexander Banda Llanganate



RESPONSABILIDAD DE AUTORIA

Quien suscribe, declara que asume la autoria de los contenidos y los resultados obtenidos

en el presente Trabajo de Titulacion.

Latacunga, mayo del 2025

Aa—
Ing. David“Alexander Banda Llanganate
0503913824

vi



RENUNCIA DE DERECHOS

Quien suscribe, cede los derechos de autoria intelectual total y/o parcial del presente

Trabajo de Titulacion a la Universidad Técnica de Cotopaxi.

Latacunga, mayo del 2025

C:/‘%;‘:‘w e

Ing. David Alexander Banda Llanganate
0503913824

vii



AVAL DEL PRESIDENTE

Quien suscribe, declara que el presente Trabajo de Titulacion: Implementacion de Data
Mining haciendo uso del lenguaje de programacion Python para la deteccion de patrones

significativos y toma de decisiones del Centro Médico Vida contiene las correcciones a las

observaciones realizadas por los miembros del Tribunal en la predefensa.

Latacunga, mayo del 2025

0502275779

viii



UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI
DIRECCION DE POSGRADO
MAESTRIA EN CIENCIAS DE DATOS

Titulo: Implementacion de Data Mining haciendo uso del lenguaje de programacion
Python para la deteccion de patrones significativos y toma de decisiones del Centro Médico
Vida.

Autor: Banda Llanganate David Alexander

Tutor: Dr. Juan Carlos Chancusig Chisag

Resumen

El presente trabajo de investigacion presenta técnicas de mineria de datos con Python a
medida que implementamos una toma de decisiones mejorada en el Centro Médico Vida.

El estudio expone patrones clave en datos clinicos y administrativos, utilizando algoritmos
estadisticos y de aprendizaje automatico, con énfasis en el coeficiente de Pearson para el
analisis de correlacion.

Incluye la recoleccion y el procesamiento de una gran cantidad de datos, sin descuidar la
proteccion de la privacidad mediante métodos de anonimizacion.

Los hallazgos destacan asociaciones importantes como las existentes entre la especialidad
médica y las preferencias de los pacientes, y entre hallazgos fisiol6gicos como la temperatura
y la frecuencia respiratoria.

Estas asociaciones permiten el disefio de estrategias basadas en evidencia para la eficiencia
operativa, la atencion médica personalizada y la optimizacion de recursos en el centro.

El andlisis ilustra la posibilidad de utilizar un enfoque de mineria de datos para mejorar la
gestidn clinica, tanto de los profesionales como de los pacientes, con el fin de lograr una toma
de decisiones mas efectiva y una mejor calidad del servicio.
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This study focuses on the implementation of data mining techniques using
Python to optimize decision-making at the Centro Médico Vida. By employing
statistical and machine learning algorithms, with a particular emphasis on
Pearson’s correlation coefficient, the research identifies significant patterns in
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1. INTRODUCCION
1.1 Antecedentes

Hoy en dia, gracias a los avances tecnologicos, los organismos de diferentes sectores
productivos han logrado acumular cantidades de datos en gran cantidad, a este
fendmeno se le conoce como Big Data. Este avance ha transformado la manera en que
cada una de las instituciones pueden llegar a tomar decisiones importantes. En el sector
de la salud, es fundamental poder gestionar y analizar estos datos para mejorar la
calidad del servicio, optimizar los procesos clinicos y, en ultima instancia, obtener
mejores resultados para los pacientes. Al igual que muchos otros centros de salud, El
Centro Médico Vida, enfrenta tiene el reto de lograr convertir estos grandes volumenes
de datos en informacion atil que permita al ser utilizada de una manera adecuada
permita identificar patrones relevantes y guiar tanto la toma de decisiones estratégicas
como las operativas. La mineria de datos, también conocida como Data Mining, es una
de las herramientas mas contundente en la actualidad para llegar a gestionar y analizar
grandes cantidades de informacion de manera eficiente. Esta tecnologia permite
descubrir conocimientos meritorios y patrones encubiertos en una amplia base de datos
(Han, Kamber & Pei, 2012). A través del uso de algoritmos y métodos estadisticos, es
posible identificar correlaciones, tendencias y vinculos que no se pueden identificar de
una amanera facil, lo cual resulta crucial para tomar decisiones bien justificado. Como
menciona McKinney (2017), Python, hoy por hoy se ha posicionado como uno de los
lenguajes de programacion mas aprovechado en proyectos de mineria de datos, gracias
a su versatilidad, potencia y a su extenso catalogo de librerias especializadas que
simplifican el andlisis de informacion. De las bibliotecas méas destacadas se encuentran
Pandas, NumPy, Scikit-learn y Matplotlib, las cuales permiten manipular, analizar y

visualizar datos de manera eficiente.



La finalidad principal del presente proyecto es implementare un sistema de mineria de
datos en Python que asista al Centro Médico Vida en la determinacion de patrones
clave, permitiendo mejorar la toma de decisiones en areas centrales, como con la
gestion de pacientes, la adjudicacion de recursos médicos y el perfeccionamiento en el
diagndstico y tratamiento de enfermedades. Al descubrir patrones y correlaciones entre
los datos clinicos y administrativos, se busca crear una herramienta que no solo
optimice la eficiencia operativa del centro, sino que también promueva el bienestar de

los pacientes, personalizando los tratamientos y modernizando los procesos.

La mineria de informacion no es una técnica nueva en el &mbito de los sistemas de
salud. Diversos estudios han demostrado que estas herramientas pueden mejorar la
atencion al paciente y reducir los costos operativos. Kumar y Singh (2020) sefialan que
la mineria de datos ha sido utilizada para predecir enfermedades, dinamizar el uso de
recursos hospitalarios y aumentar la satisfaccion del paciente, entre otros beneficios.
Sin embargo, uno de los mayores desafios que enfrentan las instituciones de salud es
implementar estas soluciones de manera eficiente, sin interrumpir las actividades
cotidianas del centro. En este sentido, Python ofrece una ventaja significativa al contar
con herramientas que se integran facilmente en los sistemas ya existentes, lo que facilita
una transicion sin complicaciones.

El Centro Médico Vida cuenta con una gran cantidad de datos procedentes de multiples
fuentes, como historiales médicos, registros de citas, inventarios de equipos,
medicamentos, entre otros., ademas de informacion financiera y administrativa. Sin
embargo, hasta ahora, gran parte de esta informacion no ha sido utilizada de manera
estratégica. La implementacién de un sistema de mineria de datos, se podra identificar
patrones en el comportamiento de los pacientes, prever necesidades futuras y atender
sus recursos tanto humanos como administrativos de manera mas rapida y eficaz. Por
ejemplo, seria posible detectar perfiles médicos en el uso de ciertos medicamentos o
insumos médicos, lo que facilitaria al departamento de compras e inventarios. De
manera similar, el anlisis de historiales médicos podria mostrar patrones que aporte a

mejorar la atencion al paciente.



Este trabajo presenta el siguiente esquema: en primer lugar, presenta un marco teérico
que esta formado por conceptos claves relacionados con la mineria de datos, el lenguaje
Python y su aplicacién en el &mbito de la salud. Posteriormente, se describe la
metodologia utilizada para implementar el sistema, especificando las herramientas y
técnicas empleadas en el analisis de los datos. En la seccion tres, se describen los
resultados alcanzados, mostrando los patrones detectados y su impacto en la toma de
decisiones en el Centro Médico Vida. Finalmente, se detallan tanto las conclusiones
como las recomendaciones basadas en los hallazgos, sugiriendo posibles mejoras para
la implementacion de estos sistemas en el contexto de la atencion médica. La adopcion
de la mineria de datos mediante Python representa una solucién innovadora y eficiente
para el Centro Médico Vida, al permitir transformar los datos acumulados en
informacidn valiosa. Este enfoque no solo fortalecera la capacidad de la institucion
para tomar decisiones mas informadas y precisas, sino que también mejorara la calidad
del servicio a los pacientes, optimizando el uso de recursos y logrando mejores

resultados en términos de salud.

1.2 Justificacion

El Centro Médico Vida maneja una gran cantidad de datos que abarcan todos los
aspectos de su funcionamiento, desde la informacién de pacientes hasta los procesos
administrativos y los servicios generales. Sin embargo, estos datos no han sido
analizados de manera consecuente para extraer informacion util que respalde la toma
de decisiones estratégicas. La implantacion de técnicas de mineria de datos permitira
identificar patrones relevantes, generando ideas valiosas que mejoraran tanto la
eficiencia operativa como la calidad de la atencion al paciente. Esto no solo permitira
un uso mas eficiente de los recursos, sino que también aumentara la satisfaccion general
de los pacientes.

Gracias a esta iniciativa, los empleados podran gestionar mejor los servicios y ofrecer
una atencion mas personalizada, mientras que los pacientes se beneficiaran de un
servicio mas eficiente, respaldado por datos, lo que contribuird a mejorar sus resultados

de salud.



El uso de Python para explorar diversas metodologias de analisis de datos convertira la
informacion en una herramienta clave para tomar decisiones informadas basadas en
evidencia. Esta transformacion es esencial para mejorar el rendimiento general del
Centro Médico Vida y fomentar una cultura de mejora continua en sus servicios.

Esta investigacion mostrard como la mineria de datos puede transformar las
operaciones del Centro Médico Vida, convirtiendo los datos en informacion accesible
que impulse el progreso y la eficiencia del centro. La capacidad de analizar y
aprovechar estos datos marcara una diferencia significativa en la prestacion de

servicios de salud, beneficiando tanto al personal como a los pacientes.
1.3 Planteamiento del problema

En el contexto actual, marcado por el crecimiento exponencial de los datos, las
instituciones de salud enfrentan el desafio de transformar grandes volumenes de
informacién en conocimiento Gtil que permita mejorar la atencion al paciente y
optimizar los procesos internos. EI Centro Médico Vida no es ajeno a esta realidad. Dia
a dia, esta institucién genera y almacena datos provenientes de historiales clinicos,
registros de atencion, resultados de laboratorio y otros servicios, pero gran parte de esta
informacién permanece subutilizada, sin ser transformada en una fuente estratégica

para la toma de decisiones clinicas y administrativas.

La mineria de datos, o Data Mining, surge como una herramienta clave para abordar
esta problematica. Esta disciplina permite identificar patrones ocultos en grandes
conjuntos de datos, facilitando el descubrimiento de informacién relevante que podria
pasar desapercibida mediante métodos tradicionales (Han, Kamber & Pei, 2012). En el
ambito de la salud, su aplicacion puede contribuir de manera significativa en la
deteccidn de tendencias en enfermedades, prediccion de diagndsticos, evaluacion del

desempefio institucional, entre otros aspectos que fortalecen la gestién médica.

A pesar de estas ventajas, muchas instituciones de salud, especialmente de tamafio

mediano como el Centro Médico Vida, no cuentan con soluciones tecnoldgicas



accesibles o con personal especializado para implementar sistemas complejos de
andlisis. En este sentido, el lenguaje de programacion Python representa una alternativa
eficiente y econdmica. Gracias a su sintaxis amigable y a su ecosistema de bibliotecas
orientadas al analisis de datos como pandas, NumPy o scikit-learn, Python se ha
convertido en una herramienta esencial en el campo de la ciencia de datos y la

inteligencia artificial (VanderPlas, 2016).

No obstante, en la actualidad, el Centro Médico Vida aun carece de un sistema
automatizado que permita analizar la informacion de manera inteligente para detectar
patrones significativos que faciliten una toma de decisiones oportuna y basada en
evidencia. Esta carencia representa un obstaculo para la eficiencia institucional y la
calidad del servicio ofrecido. La falta de analisis profundo de los datos acumulados
limita la posibilidad de anticiparse a problemas recurrentes, identificar
comportamientos de pacientes, o incluso predecir necesidades de recursos en

momentos criticos.

Asi, se plantea la necesidad de implementar una solucion de Data Mining utilizando
Python como herramienta tecnolédgica, que permita transformar los datos en
conocimiento practico. Esta implementacion busca apoyar tanto al personal médico
como administrativo en el proceso de toma de decisiones, aportando a una gestion mas
estratégica, centrada en el paciente y respaldada por datos reales.

De tal forma se plantea la siguiente formulacién del problema:

¢Como se deberia aplicar los procesos eficientes de data mining que permitan la toma

de decisiones estratégicas para la asistencia del Centro Médico Vida?

1.4 Hipdtesis o preguntas de investigacion

La implementacion de Data Mining o mas conocido como mineria de datos dentro del

Centro Médico Vida usando el lenguaje de programacion Python ayudaréa a la deteccion



de patrones significativos para la toma de decisiones necesarias para la empresa en
general.

1.5 Objetivos de la Investigacion

1.5.1 Objetivo General
Implementar Data Mining mediante el uso del lenguaje de programacién Python para

la deteccion de patrones significativos y toma de decisiones del Centro Médico Vida.

1.5.2 Objetivos Especificos

1. Recopilar informacidn pertinente sobre aplicaciones de mineria de datos a traves de
la investigacion bibliografica de articulos cientificos para su andlisis y validacion
de resultados.

2. Definir las necesidades y requerimientos mediante técnicas e instrumentos de
aplicacion para la recopilacion de datos a usar para la presente investigacion.

3. Implementar la mineria de datos con estandares y buenas practicas para que la investigacion
dé como resultado una buena toma de decisiones.

4. Validar el proceso técnico de la implementacion de mineria de datos asegurando la
fiabilidad, precision y aplicabilidad de los patrones detectados en el contexto del
Centro Médico Vida.



2. CAPITULO I. FUNDAMENTACION TEORICA
El Data Mining ha transformado varios sectores, incluido el de la salud, donde se ha
convertido en una herramienta esencial para tomar decisiones basadas en datos.
Analizar grandes cantidades de informacion médica ha mejorado significativamente
tanto los diagndsticos como la gestion hospitalaria. La mineria de datos facilita la
identificacion de patrones ocultos en la informacion, lo que a su vez ayuda a predecir
enfermedades, optimizar los recursos disponibles y personalizar los tratamientos. Este
enfoque resulta especialmente importante en instituciones como el Centro Médico
Vida, donde los datos generados por las areas médicas y administrativas pueden
proporcionar informacion valiosa para mejorar la atencion al paciente.
Como mencionan Han, Pei y Kamber (2011), la mineria de datos es un proceso que
busca encontrar patrones significativos en grandes conjuntos de datos, los cuales
pueden ser de gran ayuda para mejorar los procesos clinicos. Este andlisis de datos,
tanto estructurados como no estructurados, se ha convertido en una herramienta clave
para mejorar la calidad de la atenciébn médica, permitiendo a los profesionales
adelantarse a situaciones criticas y ajustar los tratamientos cuando es necesario.
Ademas, con la creciente digitalizacion de los sistemas de salud, como los Registros
Médicos Electrénicos (EHR), la mineria de datos ha cobrado una mayor relevancia.
Los EHR almacenan informacién valiosa sobre el historial médico de los pacientes,
tratamientos previos y signos vitales, lo que representa una fuente rica de datos que
puede utilizarse para mejorar la eficiencia operativa y los resultados clinicos (Wang et
al., 2019).
2.1 Evolucion del Data Mining
Los avances tecnoldgicos en el manejo de grandes volimenes de informacion de los
ultimos afios han permitido la evolucion del Data Mining (mineria de datos) para el
desarrollo de algoritmos méas complejos. Desde sus inicios, la mineria de datos ha
absorbido conocimientos de diversas areas, como la estadistica, la inteligencia artificial
y la computacién. En la década de los 90, el término gan6 popularidad gracias al
crecimiento de las bases de datos y los sistemas de informacion, que demandaban

técnicas mas avanzadas para poder analizar enormes cantidades de datos. A medida



que las organizaciones empezaron a acumular méas informacion, surgio la necesidad de
identificar patrones significativos que no eran evidentes a simple vista (Han, Kamber
& Pei, 2012).

Uno de los pilares mas importantes en este crecimiento fue el desarrollo de algoritmos
de aprendizaje automatico y redes neuronales artificiales. Estas herramientas
permitieron analizar datos no estructurados y realizar predicciones mas precisas,
facilitando la toma de decisiones en sectores diversos, como la salud (Kaisler, Armour
& Espinosa, 2020). Con la llegada del Big Data a principios del siglo XXI, la mineria
de datos se consolidé como una herramienta esencial para gestionar grandes volumenes
de informacidn. Esta transformacion digital permitio procesar datos en tiempo real, lo
que mejord considerablemente la capacidad de las organizaciones para anticiparse a
problemas y ajustar sus operaciones (Raghupathi & Raghupathi, 2014).

Ademas, el desarrollo de lenguajes de programacién como Python, junto con
bibliotecas especializadas como Scikit-learn, Pandas y TensorFlow, ha hecho que las
técnicas de mineria de datos sean mas alcanzable y eficaz. Hoy en dia, Python es la
herramienta estandar en este campo gracias a su capacidad para realizar analisis
complejos y manejar grandes volumenes de datos (McKinney, 2017). En el sector
salud, la capacidad para extraer patrones de grandes bases de datos ha permitido a los
profesionales predecir la aparicion de enfermedades, optimizar recursos hospitalarios

y personalizar tratamientos (Kumar & Singh, 2020).

El futuro de la mineria de datos esta avanzando hacia una mayor integracion con la
Inteligencia Artificial (1A) y el Machine Learning (ML), lo que permitira realizar
analisis predictivos mas avanzados y mejorar la toma de decisiones en tiempo real. Este
nuevo enfoque esta marcando un cambio de paradigma en sectores clave como la salud,
donde las decisiones deben ser rapidas y precisas, basadas siempre en la evidencia de
los datos (Li, Zhao & Huang, 2020).

2.2 Conceptos Basicos de Data Mining
La mineria de datos, también conocida como Data Mining, €s un proceso que permite

descubrir informacidn relevante a partir de grandes volumenes de datos, identificando



patrones, tendencias y correlaciones. A lo largo del tiempo, esta disciplina ha
evolucionado, integrando diversas metodologias para analizar tanto datos estructurados
como no estructurados. Entre los conceptos clave en este campo se encuentran:

2.2.1 Regresion: Es un método estadistico utilizado para predecir un valor numerico
continuo en funcién de uno o mas atributos. En el sector de la salud, la regresion se
aplica para prever variables como la duracion de la estancia hospitalaria o el costo de
un tratamiento especifico, basandose en las caracteristicas del paciente y datos clinicos
previos (Wang et al., 2020).

2.2.2 Reduccion de dimensionalidad: Esta técnica permite simplificar grandes
conjuntos de datos eliminando variables que no aportan informacion significativa. Es
especialmente util cuando se manejan datos médicos con mdltiples caracteristicas,
como signos vitales, resultados de laboratorio o historiales médicos. Al aplicar la
reduccion de dimensionalidad, se pueden optimizar los modelos predictivos sin perder
precision (Liu et al., 2018).

2.2.3 Analisis de series temporales: Se refiere al estudio de datos recolectados a lo
largo del tiempo para detectar patrones o tendencias recurrentes. En el ambito médico,
esta técnica se emplea para monitorear la evolucion de signos vitales de los pacientes
y predecir posibles eventos criticos, como ataques cardiacos o crisis diabéticas, a partir
del historial de datos (Raghupathi & Raghupathi, 2014).

2.2.4 Mineria de Texto: A medida que la mineria de datos ha evolucionado, la mineria
de texto se ha vuelto fundamental. Esta técnica permite analizar y extraer informacion
valiosa de datos no estructurados, como notas clinicas, informes médicos y articulos
cientificos. Gracias a ella, se pueden identificar tendencias en sintomas o en la
respuesta a tratamientos, utilizando datos textuales que antes eran dificiles de analizar
(Gupta et al., 2021).

Estas técnicas se suman a otras mas comunes, como la clasificacion y el agrupamiento,
brindando a los profesionales de la salud herramientas poderosas para mejorar el
diagnostico y la atencion médica. Ademas, la creciente adopcion de Python ha
facilitado el uso de estas técnicas mediante bibliotecas especializadas como SciPy,

Pandas y Scikit-learn, que permiten ejecutar algoritmos complejos de manera eficiente



(McKinney, 2017).

2.3 Principales Técnicas de Mineria de Datos Aplicadas en Salud

Clasificacion, agrupamiento y reglas de asociacion son algunas de los principales
procedimientos de mineria de datos que se aplican en el sector salud para identificar
patrones y predecir comportamientos. Estas técnicas permiten sacar conocimientos
valiosos a partir de gran cantidad de conjuntos de datos médicos, facilitando a los

expertos de la salud a mejorar sus diagnosticos y tratamientos.

2.3.1 Clasificacion

La clasificacion es una técnica utilizada para predecir la categoria a la que pertenece
una nueva instancia de datos, basandose en un conjunto de datos previamente
clasificados. En el ambito de la salud, se emplea para predecir enfermedades en funcion
de variables como la edad, el peso, los hébitos de vida y los antecedentes familiares.
Algoritmos como los Arboles de Decision y las Maquinas de Soporte Vectorial (SVM)
son comunmente utilizados para predecir enfermedades. Por ejemplo, en un estudio de
prediccién de enfermedades cardiovasculares, Soni et al. (2020) utilizaron estos
algoritmos junto con Scikit-learn en Python, logrando una precision del 89% en la
prediccion de enfermedades cardiovasculares, destacando la efectividad de estas
herramientas para prevenir problemas de salud graves. Estos algoritmos son
especialmente Utiles en la prediccion de enfermedades cronicas, permitiendo a los
médicos tomar decisiones proactivas y personalizar tratamientos segun los factores de

riesgo de cada paciente, como mencionan Liao et al. (2019).

2.3.2 Agrupamiento (Clustering)

Es otra técnica relevante utilizada para segmentar a los pacientes en diferentes grupos
segun sus caracteristicas. Algoritmos como K-Means permiten identificar patrones en
los datos, facilitando la segmentacion de pacientes de acuerdo con sus sintomas 0 su
respuesta a los tratamientos. Un ejemplo de esto es el estudio de Gupta et al. (2021),
quienes utilizaron K-Means para identificar grupos de pacientes con diabetes mellitus
tipo 2, lo que permitio personalizar las estrategias de intervencion preventiva segun los

factores de riesgo detectados en cada grupo. Las técnicas de agrupamiento ayudan a
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los sistemas de salud a segmentar a los pacientes de acuerdo con patrones similares, lo
que facilita la identificacién de subgrupos que requieren atencion especializada o

tratamiento preventivo, como destacan Jain et al. (2016).
2.3.3 Mineria de Reglas de Asociacion

La mineria de datos permite descubrir relaciones entre variables dentro de grandes
conjuntos de datos médicos. Por ejemplo, estas técnicas pueden identificar qué
tratamientos son mas efectivos para pacientes con caracteristicas similares. Segun el
estudio de Patilet al. (2019), la mineria de datos aplicada a un conjunto de datos de
pacientes con cancer de mama revelG conexiones entre ciertos factores de riesgo y la
respuesta al tratamiento, lo que permitié mejorar significativamente los protocolos de

diagndstico y tratamiento en las clinicas.

La mineria de reglas de asociacion también ha sido clave para descubrir patrones
importantes, lo que facilita la adaptacién de los tratamientos a las caracteristicas
individuales de cada paciente. (Tan et al., 2019). Esta capacidad de personalizar la

atencion médica contribuye a mejorar los resultados en los enfermos.

2.4 Casos médicos

2.4.1 Prediccion de Enfermedades Cardiovasculares

Soni et al. (2020) realizaron una investigacion sobre como la mineria de datos puede
prever enfermedades cardiovasculares en pacientes de diversas regiones. Utilizando
Python y la biblioteca Scikit-learn, desarrollaron modelos predictivos basados en
algoritmos como los arboles de decisién y las maquinas de soporte vectorial (SVM).
Tras un exhaustivo preprocesamiento de los datos, los resultados fueron prometedores,
con una precision del 89% en la prediccion de enfermedades cardiovasculares. Este
éxito destaco el potencial de la mineria de datos para identificar patrones importantes
en grandes bases de datos médicos, considerando factores como la hipertension y los
antecedentes familiares. Al poder anticipar estas condiciones, los profesionales de la
salud pudieron intervenir de manera mas eficaz, mejorando la prevencion. Este estudio

impactd positivamente en las decisiones de salud puablica, motivando la
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implementacién de programas destinados a identificar y gestionar los factores de riesgo
cardiovascular., lo que a su vez aumentd la concienciacion y educacion de los

ciudadanos sobre lo importante de tener un control adecuado de estos factores.

2.4.2 Deteccion Temprana de Cancer de Mama

En otro estudio, Patil et al. (2019) centraron su investigacion en la deteccion temprana de
cancer de mama mediante mineria de datos. Utilizando Python, analizaron un conjunto de datos
de varias clinicas y aplicaron técnicas de clasificacion, como el anélisis discriminante y la
regresion logistica, para identificar pacientes con alto riesgo de desarrollar la enfermedad. Los
resultados fueron notables, logrando una tasa de éxito del 93% en la identificacién temprana
de casos de cancer de mama. Este éxito fue fundamental para mejorar la precision de los
diagnosticos y los prondésticos de la enfermedad. Tras estos hallazgos, muchas clinicas
modificaron sus sistemas de gestion, incorporando algoritmos de deteccion que facilitaban la
identificacion de pacientes en riesgo y mejoraron la capacitacion del personal médico en el uso

de estas herramientas analiticas.

2.4.3 Optimizacion de la Gestion Hospitalaria

Un estudio destacado en el Reino Unido, liderado por Jones et al. (2018), abord¢ la
optimizacion de la gestion de recursos hospitalarios mediante mineria de datos. Al
analizar grandes volimenes de informacion, los investigadores implementaron
algoritmos de agrupamiento y clasificacion en Python, lo que permitié aumentar la
eficiencia operativa en un 15%. Estos modelos predictivos ayudaron a anticipar la
demanda de recursos, mejorando la planificacién y reduciendo los tiempos de espera
para los pacientes. A raiz de estos resultados, muchas instituciones adoptaron politicas
de gestion basadas en datos, utilizando modelos predictivos para la planificacion de

recursos, lo que mejoré la eficiencia y la experiencia del paciente.

2.4.4 Prediccion de Diabetes Mellitus Tipo 2

Dentro de las enfermedades cronicas, Gupta et al. (2021) realizaron un estudio
enfocado en la prediccion de la diabetes mellitus tipo 2. Usando mineria de datos y el
algoritmo K-Means, analizaron un conjunto de datos de pacientes con diversos factores
de riesgo, lo que permitié identificar patrones que indicaban una mayor probabilidad

de desarrollar la enfermedad. El estudio alcanzd una precision del 88% en la
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identificacion de personas en riesgo, destacando factores criticos como la obesidad, la
inactividad fisica y la historia familiar de diabetes. Este enfoque permitié un
tratamiento preventivo mas eficaz, y muchas instituciones de salud comenzaron a

realizar screenings regulares basados en los factores de riesgo identificados.
2.4.5 Sistemas de Toma de Decisiones en Tiempo Real

El estudio de Li et al. (2020) crearon un sistema de toma de decisiones en tiempo real
en un hospital de China, utilizando mineria de datos y Python. Este sistema fue
disefiado para identificar patrones en los datos de los pacientes y ofrecer
recomendaciones de tratamientos personalizados. Los resultados mostraron que la
implementacidn de este sistema redujo las estancias hospitalarias en un 20% y mejord
la atencidn al paciente al personalizar los tratamientos. El éxito de este sistema llevo a
su adopcion en otros hospitales de la regién, favoreciendo un enfoque centrado en los

datos para la atencion médica.

Estos estudios demuestran el potencial transformador de la mineria de datos en el
ambito de la salud. Al identificar patrones y optimizar procesos, estas investigaciones
no solo mejoran la deteccion y tratamiento de enfermedades, sino que también
respaldan decisiones informadas en la gestion de recursos, beneficiando la atencion al
paciente. La integracion de estas metodologias en la practica médica esta configurando
un futuro mas proactivo y fundamentado en evidencia, alineado con los objetivos de

esta investigacion para perfeccionar la toma de decisiones en el Centro Médico Vida.

2.5. Data Analytics

2.5.1 Definicion

Data Analytics hace referencia al conjunto de técnicas y herramientas utilizadas para
examinar y analizar grandes volimenes de datos con el objetivo de extraer informacion
relevante que pueda ser util para la toma de decisiones. Este proceso es de vital
importancia en el ambito de la salud, donde el analisis y la gestion de datos tienen un
impacto directo en la calidad de la atencion médica brindada a los pacientes. Con el

aumento de la digitalizacion de los registros medicos y la implementacion de
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tecnologias de la informacion, la cantidad de datos disponibles ha crecido
considerablemente, lo que ha permitido a las instituciones de salud adoptar enfoques
mas proactivos y basados en evidencia para mejorar los resultados clinicos (Wang et
al., 2020).

Al hablar de Data Analytics, no solo se habla de la recoleccion y almacenamiento de
datos, sino también de la interpretacion y analisis de esos datos para identificar patrones
que pueden no ser evidentes a simple vista. Este proceso requiere habilidades
estadisticas, computacionales y un conocimiento profundo del entorno médico en el
que se aplican estos datos. La habilidad de transformar datos en informacion atil se ha

convertido en un recurso fundamental para los proveedores de atencion médica.

2.5.2 Aplicacion de Data Analytics
El anélisis de datos en el sector salud tiene un impacto significativo en varias areas

clave, tales como:

2.5.2.1 Analisis predictivo para la prevencion de enfermedades

La implementacién de modelos predictivos para anticipar el riesgo de enfermedades
cronicas permite que los médicos identifiquen a los pacientes con mayor probabilidad
de desarrollar afecciones como diabetes o hipertension. Esta informacion permite
adoptar estrategias preventivas adecuadas, lo que no solo mejora la salud del paciente,
sino que también reduce los costos del sistema de salud al disminuir las
hospitalizaciones (Verma et al., 2019). Por ejemplo, a través del andlisis de datos sobre
comportamiento y estilo de vida, los médicos pueden sugerir cambios en la dieta o
aumentar la actividad fisica, lo que podria reducir considerablemente la incidencia de

estas enfermedades.

2.5.2.2 Personalizacion del tratamiento medico

Con el avance de la medicina personalizada, el analisis de datos juega un papel crucial
en la identificacion de tratamientos especificos para cada paciente. En oncologia, por
ejemplo, se han utilizado grandes bases de datos para determinar qué terapias son mas

efectivas segun el perfil genético de cada paciente (Chen et al., 2018). Esto no solo
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aumenta la probabilidad de éxito del tratamiento, sino que también reduce el riesgo de
efectos secundarios, al seleccionar opciones terapéuticas que se ajustan mejor a las

caracteristicas individuales del paciente.

2.5.2.3 Mejora en la gestion hospitalaria

Data Analytics ha transformado la gestion operativa de los hospitales. Por ejemplo, al
analizar datos historicos sobre la ocupacion de camas y la duracion de las estancias, los
administradores pueden prever los periodos de alta demanda y asignar recursos de
forma mas eficiente (Bertsimas et al., 2021). Esto no solo mejora la experiencia del
paciente al reducir los tiempos de espera, sino que también optimiza el uso de los

recursos financieros y humanos disponibles en el hospital.

2.6. El uso de Data Analytics se puede ilustrar con varios casos de éxito en el sector
salud.

2.6.1 Analisis de grandes datos para predecir complicaciones posoperatorias

En Singapur, se utilizé el andlisis de datos para identificar factores de riesgo en
pacientes sometidos a cirugias cardiacas, logrando predecir complicaciones con un
85% de precision (Tan et al., 2020). Al implementar estos anélisis, los equipos médicos
pudieron aplicar protocolos mas estrictos para los pacientes de alto riesgo, lo que
resultd en una reduccion del 20% de las complicaciones. Este tipo de analisis no solo
ayuda a salvar vidas, sino que también mejora la eficiencia operativa al reducir la
necesidad de tratamientos de emergencia costosos.

2.6.2 Deteccion temprana de enfermedades mediante anélisis de datos genéticos
En Canad4, se realizaron andlisis genéticos para identificar mutaciones de riesgo en
pacientes con antecedentes familiares de cancer. Este enfoque permitié implementar
intervenciones preventivas con un 40% de éxito (Wu et al., 2019). La deteccion
temprana de factores de riesgo permitio desarrollar planes de vigilancia eficaces que
contribuyeron a salvar vidas.

2.6.3 Optimizacién de los recursos en unidades de emergencias

En el Reino Unido, se llevd a cabo un estudio que analiz6 datos sobre los tiempos de
espera y el flujo de pacientes en departamentos de emergencias. Como resultado, se
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reorganizo el flujo de trabajo, reduciendo el tiempo de espera en un 25% (Johnson et
al., 2020). Esta mejora no solo beneficia a los pacientes al reducir los tiempos de espera,
sino que también ayuda a los hospitales a gestionar mejor sus recursos durante los

periodos de alta demanda.

La adopcidén de herramientas de Business Intelligence y Data Analytics en el sector
salud no solo optimiza las operaciones en hospitales y clinicas, sino que también
facilita la atencion personalizada y la reduccion de costos. Estas tecnologias ofrecen

una ventaja significativa al permitir decisiones mas informadas y oportunas.

2.7 Inteligencia Artificial y Modelos Predictivos en la Toma de Decisiones

La Inteligencia Artificial (1A) ha transformado por completo la forma en que las
organizaciones procesan grandes volimenes de datos y toman decisiones estratégicas.
En la salud, los avances en modelos predictivos y aprendizaje automatico han permitido
que medicos y administradores detecten patrones complejos en los datos médicos, lo
que facilita una toma de decisiones mas precisa y efectiva. Este enfoque es crucial para
el Centro Médico Vida, donde los grandes volimenes de datos generados diariamente
pueden utilizarse para optimizar tanto la atencion al paciente como la eficiencia

operativa.

2.8. Modelos Predictivos

Los modelos predictivos son herramientas que analizan datos historicos para anticipar
resultados futuros en la salud. Estas técnicas son fundamentales para prever el
desarrollo de enfermedades, el riesgo de complicaciones y la necesidad de
hospitalizacién. Al identificar patrones en los datos, los profesionales de la salud

pueden intervenir de manera mas efectiva, ofreciendo una atencién proactiva.
2.8.1 Los pasos tipicos para crear un modelo predictivo incluyen:

¢ Recoleccién de datos: Recoleccidn de datos relevantes, como historiales médicos,

resultados de laboratorio y datos demograficos.
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Preprocesamiento de datos: Limpiar y transformar los datos crudos para corregir
errores y eliminar duplicados, asegurando que el andlisis se realice sobre
informacion de calidad.

Entrenamiento del modelo: Aplicacion de algoritmos de aprendizaje automatico,
como la regresion logistica, arboles de decisién o maquinas de soporte vectorial
(SVM), para prever resultados futuros.

Regresion logistica: Ideal para predecir la probabilidad de enfermedades
Arboles de decision: Utilizados para segmentar a los pacientes en funcion de
diversos criterios, como edad y factores de riesgo.

Maquinas de soporte vectorial (SVM): Efectivas para clasificar datos complejos
en categorias.

Evaluacion del modelo: Medicidn de la precision del modelo utilizando métricas
como la sensibilidad y la especificidad.

Predicciones: Tras evaluar el modelo, se puede usar para prever riesgos médicos

y el uso de recursos, mejorando asi la atencion.

2.9 Aprendizaje Automatico (Machine Learning)

El aprendizaje automatico se enfoca en el desarrollo de sistemas capaces de aprender

y mejorar a partir de la experiencia, sin necesidad de programacion explicita. En la

salud, se usa para analizar grandes volimenes de datos médicos y ofrecer

recomendaciones precisas y relevantes.

2.10 Usos comunes de machine learning en salud incluyen:

Diagnéstico automatizado: Herramientas que analizan imagenes médicas para
detectar enfermedades con una precision comparable a la de los médicos.
Prediccidn de admisiones hospitalarias: Algoritmos que anticipan la cantidad de
pacientes que seran admitidos, facilitando la gestion de recursos y la planificacion
de la atencion.

Medicina personalizada: Analisis de datos genéticos que permiten disefiar

tratamientos adaptados a las caracteristicas especificas de cada paciente.
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2.10 Uso de Python en el Desarrollo de Modelos de Inteligencia Artificial.

Python se ha consolidado como una herramienta clave para desarrollar modelos de 1A
y andlisis de datos, gracias a su facilidad de uso y la disponibilidad de bibliotecas
especializadas, como Scikit-learn, TensorFlow, Keras, Pandas y NumPy, que facilitan
tareas de analisis y modelado predictivo.

2.10.1 Scikit-learn: Muy popular para implementar algoritmos de machine learning,
proporcionando herramientas para clasificacion, regresion y agrupamiento.

2.10.2 TensorFlow y Keras: Disefiadas para crear redes neuronales y modelos
avanzados de aprendizaje profundo, son esenciales en proyectos que requieren
procesamiento de datos complejos.

Pandas y NumPy: Estas bibliotecas son esenciales para manipular y analizar grandes
conjuntos de datos, facilitando tareas como la limpieza de datos y la realizacion de
analisis estadisticos.

El uso de Python no solo permite crear modelos predictivos, sino también integrarlos
en sistemas hospitalarios para realizar andlisis en tiempo real, lo cual es crucial para la

toma de decisiones rapida y eficiente en el Centro Médico Vida.

2.11. Casos de Uso de Inteligencia Artificial en el Sector Salud

La incorporacion de la Inteligencia Artificial (I1A) en el &mbito de la salud ha dado
lugar a innovaciones transformadoras que tienen el potencial de mejorar
significativamente la calidad de la atencion médica. Algunos ejemplos notables
incluyen:

2.11.1 Deteccion temprana de enfermedades: En un hospital de los Estados Unidos,
se implemento un sistema basado en 1A para analizar los historiales médicos y predecir
con una precision del 90% el riesgo de diabetes tipo 2. Esta capacidad permitio la
deteccion temprana y la intervencion en fases iniciales, lo cual evitd complicaciones
graves en los pacientes (Smith et al., 2019). Esta intervencion precoz tiene un impacto
significativo en la evolucion de la enfermedad y, en Gltima instancia, mejora la calidad
de vida de los pacientes.

2.11.2 Optimizacion de la asignacion de camas: En Canada, se utilizo el machine

learning para predecir la ocupacion de camas en las unidades de cuidados intensivos,
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alcanzando un 85% de precision en sus predicciones. Esta informacién ayud6 a
optimizar los recursos y reducir los tiempos de espera, un aspecto crucial para el
manejo de pacientes criticos (Zhang et al., 2020). El uso eficiente de camas es clave
para garantizar que los pacientes reciban atencion oportuna, especialmente en
situaciones de alta demanda.

El uso de 1A y técnicas de machine learning esté revolucionando la forma en que se
toman las decisiones estratégicas en el sector salud. En el caso del Centro Médico Vida,
integrar estos modelos utilizando herramientas como Python puede mejorar la
exactitud en las decisiones clinicas, optimizar los recursos disponibles y personalizar
la atencion a cada paciente. La investigacion demuestra que el uso de 1A y mineria de
datos no solo es factible, sino que es esencial para la mejora continua de la atencién
médica. Analizar grandes volimenes de datos no solo incrementa la eficiencia
operativa, sino que también fortalece a los profesionales de la salud para ofrecer
atencion de mayor calidad y mas centrada en el paciente. La combinacion de Data
Analytics e IA en la atencion médica puede convertirse en un motor de cambio que
haga el sistema de salud mas proactivo, eficiente y personalizado. Con el avance de la
tecnologia, es esencial que los centros de salud adopten estas innovaciones para
mantenerse a la vanguardia en la atencién médica y asegurar que los pacientes reciban

el mejor cuidado posible.

2.12. Etica y Seguridad en la Mineria de Datos en Salud.

El uso de mineria de datos en el sector salud plantea importantes desafios éticos y de
seguridad debido a la naturaleza sensible de la informacion manejada, como historiales
médicos, datos genéticos y otros datos personales. La proteccion de estos datos es
crucial para garantizar que los pacientes tengan sus derechos respetados y su privacidad
salvaguardada.

Uno de los mayores problemas éticos en la mineria de datos es la privacidad. Aunque
la mineria de datos puede proporcionar informacién Util para mejorar diagnosticos y
tratamientos, también existe el riesgo de que los datos sean utilizados para fines
distintos a los médicos, como la comercializacion o la discriminacion. Por ejemplo, si

los datos médicos se comparten sin el consentimiento explicito de los pacientes,
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podrian ser utilizados para tomar decisiones laborales o de seguros que perjudiquen a
los individuos (Shenoy y Appel, 2020).

Otro desafio es la seguridad de los datos. Los ataques cibernéticos a instituciones de
salud han aumentado considerablemente en los Gltimos afios, lo que pone en riesgo la
integridad y confidencialidad de los datos. Los hospitales que emplean técnicas de
mineria de datos deben implementar medidas rigurosas de seguridad, como la
encriptacion y la autenticacion multifactorial, para proteger la informacion sensible de
los pacientes (Kaisler et al., 2020). Ademas, deben cumplir con regulaciones como el
Reglamento General de Proteccion de Datos (GDPR) en Europa y la Ley de
Portabilidad y Responsabilidad del Seguro de Salud (HIPAA) en Estados Unidos, que
exigen una estricta proteccion de los datos personales.

La transparencia es otro principio ético esencial. Los pacientes deben ser informados
claramente sobre como se utilizaran sus datos y con qué fines. El consentimiento
informado es fundamental en cualquier proceso de mineria de datos, y los pacientes
deben tener la opcidn de rechazar participar si consideran que su privacidad esta en
riesgo. Las instituciones de salud también deben ser transparentes acerca de los
algoritmos y métodos utilizados en el analisis de los datos, evitando el uso de sistemas
opacos (“"caja negra™) que dificulten la interpretacion de las decisiones tomadas por
dichos sistemas (Floridi et al., 2018). Por ultimo, las técnicas de anonimizacién y
pseudonimizacion se utilizan para reducir los riesgos éticos. Estas practicas consisten
en eliminar o modificar la informacion personal identificable, lo que permite que los
datos sean analizados sin comprometer la identidad de los pacientes. Sin embargo, estas
técnicas también tienen limitaciones, ya que los datos anonimizados podrian ser re
identificados a través de andlisis avanzados (Ohm, 2010).

La ética en la mineria de datos también involucra garantizar que los algoritmos y
métodos utilizados no introduzcan sesgos que puedan afectar negativamente a ciertos
grupos de pacientes, especialmente a minorias o poblaciones vulnerables. Los datos
deben ser representativos y completos para evitar que se tomen decisiones erréneas
(Shenoy y Appel, 2020).
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La implementacion de técnicas de mineria de datos en el ambito de la salud debe ir
acompafada de politicas éticas y de seguridad robustas que aseguren la proteccion de
los derechos de los pacientes y la integridad de sus datos. El uso de estas herramientas

debe estar alineado con los principios de justicia, autonomia y beneficencia,

fundamentales en la atencién médica.
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3. CAPITULO Il. MATERIALES Y METODOS

3.1 Enfoque de la Investigacion

El enfoque de esta investigacion es predominantemente cuantitativo, dado que se
basaen la recoleccién y analisis de grandes volumenes de datos clinicos y
administrativos provenientes del Centro Médico Vida. El enfoque cuantitativo se
caracteriza por el uso de datos numéricos para establecer relaciones y patrones,
permitiendo generalizaciones a partir de los resultados obtenidos (Creswell, 2014). En
este estudio, se utilizaran técnicas de mineria de datos (Data Mining), que se apoyan
en algoritmos matematicos y estadisticos, para descubrir patrones ocultos y relaciones
significativas dentro de los datos recolectados.

El enfoque cuantitativo es particularmente adecuado para esta investigacion, ya
que permite procesar grandes volumenes de datos de manera sistematica y objetiva.
Dado que el objetivo principal es identificar patrones significativos que puedan mejorar
latoma de decisiones en la gestion clinica y administrativa, el andlisis cuantitativo
es fundamental para garantizar la precision y validez de los resultados. Los datos
seran analizados utilizando herramientas estadisticas avanzadas y algoritmos de
aprendizaje automatico implementados en Python, lo que permitird un procesamiento
eficiente y la extraccion de informacion valiosa (Han, Kamber y Pei, 2012).

Sin embargo, también se integran elementos de un enfoque exploratorio, ya que
la investigacion busca descubrir nuevas tendencias y patrones en los datos del
Centro Médico Vida, que no han sido previamente identificados ni analizados de
manera sistematica. Este enfoque exploratorio es esencial cuando se trabaja con
grandes volumenes de datos, ya que permite generar hipdtesis y descubrimientos que
pueden

guiar futuros estudios o intervenciones (Mertens, 2019). La exploracion de los
datos clinicos permitira detectar posibles correlaciones entre variables como el tiempo
de hospitalizacion, el uso de recursos médicos, y los diagndsticos mas frecuentes.
Ademas, se empleara un enfoque descriptivo, con el fin de caracterizar los datos

y establecer una vision clara de la situacion actual del manejo de la informacion en
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el Centro Médico Vida. La descripcion de los datos permitird entender mejor como
se distribuyen ciertas variables, como el numero de pacientes atendidos, el uso de
recursos hospitalarios, y la frecuencia de determinados diagnosticos, lo que sera util
para la toma de decisiones a nivel operativo (Kumar y Singh, 2020). Este enfoque
descriptivo se complementara con técnicas visuales, como gréficos y tablas, para
facilitar la interpretacion de los datos.

En resumen, el enfoque cuantitativo permite un andlisis riguroso y estructurado de
los datos, mientras que los enfoques exploratorio y descriptivo ayudan a comprender
mejor las caracteristicas y tendencias presentes en los datos. Esta combinacion es
esencial para garantizar que los resultados obtenidos mediante mineria de datos no solo
sean estadisticamente significativos, sino también Uutiles desde una perspectiva

operativa y estratégica para el Centro Médico Vida.

3.2 Tipo de Investigacion
La investigacion que se llevara a cabo es de tipo aplicada, ya que se orienta a resolver
un problema especifico dentro del Centro Médico Vida, mediante el uso de técnicas de
mineria de datos para optimizar la toma de decisiones y la gestion de recursos. A
diferencia de la investigacion basica, que busca generar conocimiento tedrico, la
investigacion aplicada tiene como objetivo brindar soluciones practicas a necesidades
reales (Hernandez et al., 2014).
Este estudio también presenta un enfoque cuantitativo, porque se basa en el analisis de
grandes volumenes de datos clinicos y administrativos que, hasta ahora, no han sido
aprovechados de manera efectiva. Mediante la implementacion de modelos de mineria
de datos, se espera identificar patrones que sirvan de base para decisiones informadas
en areas como gestion de pacientes, recursos y planificacion estratégica (Kumar y
Singh, 2020).
Ademas, se consideran los siguientes enfoques complementarios:
e Documental o bibliografica: Iniciamos con una revision de articulos
cientificos, libros y otras fuentes académicas que abordan aplicaciones de
mineria de datos en el sector salud. Este enfoque permite establecer la base

teorica y técnica para sustentar la implementacion propuesta.
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Descriptivo: Se analizaran los datos del Centro Médico Vida para caracterizar
el comportamiento de variables como nimero de pacientes, frecuencia de
enfermedades y uso de recursos médicos (Creswell, 2014).

Correlacional: Se busca identificar relaciones entre variables. Estas
correlaciones permitirdn generar modelos predictivos Utiles para la toma de
decisiones (Hernandez et al., 2014).

Exploratorio: Se pretende descubrir patrones nuevos que no han sido
previamente analizados en los datos historicos del centro médico. Este enfoque
es especialmente Util en contextos poco estudiados como la aplicaciéon de

mineria de datos en centros de salud pequefios 0 medianos.

Detallamos la relacién entre los tipos de investigacion y los objetivos especificos del
trabajo de investigacion:

Tabla 1.

Métodos

Objetivo Especifico Tipo de investigacion

datos.

Recopilar informacion bibliografica sobre mineria de  Documental o bibliogréafica

Definir necesidades y recopilar datos del Centro Descriptiva
Médico Vida

Implementar mineria de datos usando buenas practicas ~ Aplicada

Validar el proceso técnico y la utilidad de los patrones  Tecnoldgica

detectados

3.4. Metodologia CRISP-DM

Por otro lado, para llevar a cabo un proceso analitico riguroso y estructurado en la
presente investigacion, se opto por aplicar la metodologia CRISP-DM (Cross Industry
Standard Process for Data Mining), ampliamente reconocida en el &mbito de la mineria
de datos por su enfoque sistematico y adaptable. Este modelo permite desarrollar
proyectos de analisis de datos de manera ordenada, facilitando la comprension del
problema, la preparacion de los datos, la aplicacion de técnicas analiticas y la
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interpretacion de resultados. En el contexto del Centro Médico Vida, la aplicacion de
CRISP-DM resulta especialmente pertinente, ya que ofrece una guia clara para
transformar los datos clinicos y demograficos en patrones significativos que respalden

la toma de decisiones médicas y administrativas basadas en evidencia.

Comprension del Negocio

La comprension del negocio es el primer paso fundamental dentro del proceso de
mineria de datos, ya que permite establecer claramente el contexto del problema, los
objetivos organizacionales y cémo el andlisis de datos puede contribuir a mejorar la
toma de decisiones. En el presente estudio, el negocio esté representado por el Centro
Médico Vida, una instituciéon de salud que busca optimizar su gestién y mejorar la
calidad del servicio brindado a sus pacientes a través del uso estratégico de la
informacion contenida en sus bases de datos.

El propdsito principal de esta investigacion es aplicar técnicas de mineria de datos para
detectar patrones ocultos en los registros clinicos y administrativos del Centro Médico
Vida. Estos patrones permitirdn obtener un mayor entendimiento del comportamiento
de los pacientes, la frecuencia de consultas, la relacion entre especialidades y
preferencias, asi como la eficacia en la atencién médica. A través de este analisis, se
espera generar recomendaciones que apoyen la toma de decisiones tanto a nivel
gerencial como operativo.

En esta etapa de comprension del negocio, se llevd a cabo una reunion con el gerente
de operaciones del Centro Meédico Vida con el fin de identificar los principales
problemas que enfrentan actualmente. Entre ellos, se destaco la dificultad para anticipar
el comportamiento de la demanda en determinadas especialidades médicas, la
necesidad de identificar las combinaciones mas frecuentes de sintomas y diagndsticos,
y la urgencia de comprender mejor las preferencias de los pacientes en relacion con el
tipo de atencion médica solicitada.

Ademas, se identificé que una gran cantidad de datos se encuentran almacenados en
archivos digitales de tipo Excel, lo cual representa una oportunidad para implementar
soluciones de analisis automatizado utilizando herramientas de Python. Este enfoque

permitird procesar grandes volimenes de informacién de forma eficiente y precisa. A
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partir del analisis del entorno y de las necesidades planteadas por el Centro Médico
Vida, se definieron los objetivos especificos de la mineria de datos aplicada.

Comprension de los Datos

Una vez definida la comprension del negocio, el siguiente paso en el proceso de mineria
de datos es la comprension de los datos. Esta etapa tiene como objetivo principal
familiarizarse con la estructura, el contenido, la calidad y las caracteristicas de los datos
disponibles, lo cual es fundamental para garantizar la eficacia de los analisis
posteriores.

Para esta investigacion, se trabajé con bases de datos proporcionadas por el Centro
Médico Vida, las cuales se encontraban en documentos fisicos y almacenados en
archivos de Excel. Estas hojas contenian informacion clinica y administrativa
relacionada con la atencion a pacientes, incluyendo datos como: nimero de cédula,
sexo, edad, especialidad médica consultada, sintomas reportados, diagndstico emitido,
tratamiento aplicado, fecha de la consulta, médico tratante, preferencia de atencion por
parte del paciente, entre otros.

En primera instancia, se realizd una revision general del contenido de cada archivo y
se identificd que algunos campos contenian datos incompletos, errores de digitacion,
formatos inconsistentes y valores faltantes. Asimismo, se observo que no todas las
columnas estaban debidamente nombradas, lo que dificultaba la interpretacion
inmediata de su contenido. Por tanto, se procedid a realizar una limpieza inicial,
renombrando columnas, eliminando registros duplicados y estandarizando los valores
categoricos (por ejemplo, normalizando los nombres de especialidades y unificando
formatos de fechas).

Durante esta fase, también se realiz6 un andlisis exploratorio de los datos (Exploratory
Data Analysis - EDA) utilizando herramientas de Python como Pandas y Matplotlib.
Esta exploracion permitio identificar la distribucion de las variables, detectar valores
atipicos, visualizar relaciones preliminares entre caracteristicas y comprender la
magnitud y comportamiento general de los datos. Por ejemplo, se detectaron
especialidades con un volumen significativamente mayor de consultas, patrones de

estacionalidad en la demanda médica y preferencias de atencion repetidas por ciertos
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pacientes.

Ademaés, se analizaron los tipos de datos (numéricos, categdricos y temporales) y su
relevancia en relacion con los objetivos planteados. Esto permitid seleccionar las
variables mas importantes para el andlisis, descartando aquellas que no aportaban valor
0 presentaban un alto porcentaje de datos faltantes.

La comprension de los datos no solo permitid visualizar el panorama general de la
informacidn disponible, sino que también brind6 una base sélida para tomar decisiones
clave en las siguientes etapas del proceso de mineria de datos, como la preparacion de
datos, el modelado y la evaluacion de resultados. En definitiva, esta fase asegur6 que
los datos utilizados fueran confiables, relevantes y adecuados para descubrir patrones

gue permitan optimizar la gestién del Centro Médico Vida.

Preparacién de los Datos

La etapa de preparacion de los datos constituye una de las fases mas importantes dentro
del proceso de mineria de datos, ya que permite transformar los datos crudos en un
formato adecuado para el analisis. Esta fase abarca una serie de actividades orientadas
a limpiar, integrar, seleccionar, transformar y estructurar los datos con el fin de
optimizar su utilidad en los modelos analiticos.

Para esta investigacion, se trabajé con mdltiples archivos en formato Excel, que
contenian informacidn clinica y administrativa proporcionada por el Centro Médico
Vida. Una vez comprendida la estructura y el contenido general de los datos, se
procedio a consolidar los distintos conjuntos en un Unico archivo maestro que integrara
todas las variables relevantes para el andlisis. Esto implicé unir diferentes hojas de
Excel, cruzando informacion mediante claves comunes como el nimero de cédula del
paciente y la fecha de atencién.

Posteriormente, se realizd un proceso riguroso de limpieza de datos. Este proceso
incluyd la eliminacion de registros duplicados, la correccion de errores ortograficos y
de digitacion, la homogeneizacién de formatos y el tratamiento de valores faltantes. En
casos donde los datos faltantes eran pocos y no afectaban la integridad del analisis, se
eliminaron dichos registros. En otros casos, se aplicaron técnicas de imputacion, como

el uso de la moda o la mediana, dependiendo del tipo de variable.
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En cuanto a la transformacion de datos, se recodificaron ciertas variables categoricas
en valores numéricos para facilitar su analisis, como la variable “sexo” (0 para
masculino, 1 para femenino) y la variable “preferencia de atencion” (0 para sin
preferencia, 1 para con preferencia). Ademas, se crearon nuevas variables derivadas,
como la edad del paciente calculado a partir de su fecha de nacimiento, y una variable
binaria que indicaba si el paciente habia repetido consulta en la misma especialidad en
un lapso menor a 30 dias.

Asimismo, se aplicaron técnicas de normalizacion para escalar variables numéricas,
especialmente aquellas con grandes diferencias en magnitud, como la edad o el nimero
de consultas acumuladas por paciente. Esto permitio evitar sesgos en los modelos
analiticos posteriores.

La preparacion de los datos fue fundamental para garantizar el éxito de los modelos de
mineria de datos, ya que una base de datos bien estructurada reduce significativamente
los errores y mejora la precision de los andlisis, permitiendo asi tomar decisiones

informadas en el contexto del Centro Médico Vida.

Modelado

La fase de modelado constituye el ndcleo técnico del proceso de mineria de datos. En
esta etapa, se seleccionan y aplican algoritmos de analisis con el fin de descubrir
patrones, relaciones y comportamientos dentro del conjunto de datos previamente
preparado. Para esta investigacion, el modelado tuvo como objetivo identificar
correlaciones, tendencias y agrupaciones entre las variables clinicas y administrativas
del Centro Médico Vida, que pudieran servir como base para una mejor toma de
decisiones institucionales.

El enfoque metodoldgico utilizado fue el anlisis estadistico y el modelado exploratorio
mediante herramientas desarrolladas en Python, empleando bibliotecas especializadas
como Pandas, NumPy, Matplotlib, Seaborn y Scikit-learn. En primer lugar, se
aplicaron técnicas de analisis descriptivo y visualizacidn de datos para detectar posibles
relaciones entre variables clave, como la especialidad médica, la edad del paciente, la
preferencia de atencion, la recurrencia de visitas y el sexo.

Una técnica fundamental utilizada fue el analisis de correlacion cruzada (matriz de
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correlaciones), tanto de tipo lineal como no lineal, lo que permitié detectar asociaciones
entre variables que a simple vista podrian pasar desapercibidas. Por ejemplo, se buscé
identificar si existia una tendencia por parte de ciertos grupos de edad a preferir
determinadas especialidades, o si la preferencia por un profesional de salud especifico
se asociaba con una mayor recurrencia de visitas 0 mejor adherencia al tratamiento.
También se construyeron modelos de regresion lineal y regresion multiple para analizar
el impacto de ciertas variables independientes (como la edad, el sexo o la preferencia
de atencidn) sobre variables dependientes de interés, como la cantidad de visitas o la
eleccion de especialidad. Estos modelos permitieron cuantificar el grado de influencia
de cada variable y prever comportamientos futuros bajo ciertas condiciones.

Es importante destacar que cada modelo fue validado mediante métodos estadisticos y
pruebas de precision, como el coeficiente de determinacion R2. Se realizaron pruebas
cruzadas para verificar la consistencia de los modelos y se compararon distintos
enfoques para seleccionar el que ofreciera los mejores resultados segln los objetivos

de la investigacion.

Evaluacion

La fase de evaluacién es fundamental para asegurar que los modelos y analisis
desarrollados en la etapa de modelado cumplen con los objetivos planteados y son
adecuados para la toma de decisiones en el Centro Médico Vida. En esta etapa, se
examinaron cuidadosamente los resultados obtenidos para determinar su validez,
precision, utilidad y relevancia en el contexto del problema de negocio.

Para la evaluacion de los modelos estadisticos y algoritmos aplicados, se utilizaron
métricas cuantitativas que permitieron medir el desempefio y la capacidad predictiva
de los mismos. Entre las principales métricas utilizadas se encuentran el coeficiente de
Pearson, que indica la relacion que existe entre las variables analizadas.

La evaluacion confirmé que los modelos generados ofrecen una base sélida para apoyar
la toma de decisiones en el Centro Médico Vida, permitiendo una mejor comprension
del comportamiento de los pacientes y optimizacion de recursos. Esta fase garantiza
que las soluciones propuestas no solo sean técnicamente validas, sino tambien

relevantes y utiles en el contexto real del servicio de salud.

29



Implementacion

La fase de implementacidn representa el paso final del proceso de mineria de datos y
se refiere a la aplicacion practica de los modelos, patrones o conocimientos
descubiertos durante las etapas anteriores. Aunque en el presente estudio no se ha
llevado a cabo la implementacion real de los modelos desarrollados, esta etapa se
plantea como una proyeccion esencial para traducir los hallazgos en mejoras concretas

dentro del funcionamiento del Centro Médico Vida.
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4. CAPITULO Ill. RESULTADOS Y DISCUSION
4. 1 Resultados
4.1.2 Desarrollo del cédigo
El programa desarrollado tiene como proposito el analisis de una gran cantidad de datos
contenidos en un archivo de Excel, mismos que se obtuvieron de los historiales clinicos
y fichas técnicas de los pacientes, de esta manera el cddigo se encarga de automatizar
su procesamiento y asi facilitar la interpretacion mediante herramientas estadisticas y
visuales. Para ello, se ha implementado un conjunto de bibliotecas especializadas en el
manejo y manipulacién de datos, tales como pandas, numpy, matplotlib y openpyxl.
Estas bibliotecas permiten realizar operaciones avanzadas sobre grandes volumenes de
informacion, minimizando la intervencién manual y reduciendo el margen de error en
el procesamiento de los datos.

Tabla 2
Libreria

Libreria Uso

Esencial para manipulacion y andlisis de

datos en Python, permite leer, modificar,
pandas as pd _

filtrar y guardar datos en diversos formatos,

como Excel, CSV y bases de datos.

Libreria para realizar calculos matematicos y

matrices en Python. Se usa para trabajar con
numpy as np _

grandes volumenes de datos numéricos de

forma eficiente.
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Se usa para generar graficos de dispersion,
matplotlib.pyplot as plt _
lineas, barras, histogramas, etc.
Es una libreria para leer y modificar archivos
openpyxl
de Excel (.xIsx) en Python.
Se usa para dar formato a las celdas en Excel,
openpyxl.styles import PatternFill ~ como cambiar colores de fondo en funcion de
ciertos valores.
openpyxl.drawing.image import Permite insertar imagenes dentro de archivos

Image de Excel

Nota: Elaboracion propia

La integracion de estas herramientas no solo optimiza el tiempo de analisis, sino que
también garantiza la consistencia y reproducibilidad de los resultados obtenidos.

En la primera fase de ejecucion, el programa inicia con la importacion de las librerias
anteriormente mencionadas y carga el archivo de Excel en el que se encuentran los
datos a analizar. La libreria “pandas” permite leer las hojas de célculo y transformarlas
en DataFrames, estructuras altamente eficientes para la manipulacién de datos en
Python. En este proceso, se llevan a cabo acciones fundamentales, como la deteccion
y eliminacion de valores nulos, la normalizacion de datos y la conversion de tipos,
asegurando que la informacién se encuentre en un formato adecuado para su analisis.
Estas etapas iniciales son cruciales, ya que garantizan la integridad y fiabilidad de los
datos procesados.

Una vez preparados los datos, el programa procede a aplicar calculos especificos para
el andlisis de asociacion de Pearson. Para ello, se emplea la biblioteca numpy, que
permite realizar operaciones matematicas y estadisticas de manera eficiente. Entre las
funciones mas relevantes que se ejecutan en esta fase se encuentran el calculo de
promedios, desviaciones estdndar y otros estadisticos descriptivos, asi como la
aplicacion de modelos de ajuste o transformacion segin los requerimientos del estudio.
Para este proceso usaremos la formula de asociacion de Pearson que se muestra a

continuacion:
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Donde “x”y “y” serdn las variables presentes en la base de datos, es decir, 'Nacimiento',
'‘Genero Paciente', 'Estado Civil', 'Fecha Atencidén’, 'Especialidad’, 'Temperatura,
‘Tension Arterial', 'Pulso', 'Frecuencia Respiratoria', 'Peso’, 'Talla', "Perimetro Cefalico’,
‘Saturacion'. La correcta implementacion de estas operaciones asegura que los datos
sean interpretados con precision, proporcionando informacion relevante para la
discusion de los resultados.

Al finalizar este calculo se obtendran valores en el rango de -1 a 1, si estos valores posen valor
negativo significa que tienen una relacion inversa, mientras que si el signo es positivo la
asociacion que existe entre esas variables es positivo, ademas mientras mas cercanos al 1 estén
mayor fuerza de relacion tendrén. Esto se explica de manera detallada en la siguiente tabla.

Tabla 3
Correlaciones

r Interpretacion

r=1 Correlacion Perfecta
0,8<r<1  Correlacion muy alta
0,6<r<0,8 Correlacion alta
04<r<0,6 Correlacion moderada
0,2<r<0,4 Correlacion baja
0<r<0,2 Correlacion muy baja

r=0 Correlacion nula

Nota: Elaboracién propia

Posteriormente, el programa genera una tabla con los valores obtenidos y pinta de color
las casillas que cumplan con el parametro establecido para facilitar la identificacion de
las variables relacionadas, una vez hecho esto el codigo se encarga de hacer las
representaciones graficas utilizando la biblioteca matplotlib, con el objetivo de
visualizar las tendencias, distribuciones y relaciones entre variables. Esto se realiza

solo para las variables que cumplan con el pardmetro, caso contrario el cédigo omite
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este proceso, esto es de gran ayuda ya que acelera el proceso de anélisis y la generacion

de los graficos.

Dependiendo de la naturaleza de los datos, se pueden generar graficos de lineas, de
dispersion o de barras, permitiendo identificar patrones de comportamiento y
diferencias significativas entre conjuntos de datos. La inclusion de gréficos en el
andlisis facilita la comprension de los resultados y proporciona una representacion clara
y concisa de la informacion. Esta fase es especialmente relevante en estudios en los
que se requiere comunicar hallazgos de manera visual, mejorando la interpretacion de

los datos y fortaleciendo la argumentacion de los resultados obtenidos.

Por ultimo, el programa exporta un Excel con la tabla de correlaciones y sus respectivas
gréficas, ademas exporta las graficas por separado en formato jpg para su respectivo
uso si asi fuera necesario. A continuacion, se presenta el flujograma del c6digo, mismo

que presenta de forma resumida y clara el proceso realizado.
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Imagen 1

Flujograma del codigo

Cargar Librerias

[ Importar base de datos ]

{

[ Seleccion de columnas a usar ]

Célculo de correlacion

[ Establecer Parametro de Correlacion J

¢Cumple con el
parametro?

Pintamos la celda
A
—{ Realizamos los gréficos ’

Y

No

valores y graficos

{

Fin

‘ Exportamos Excel con los ’

Nota. Elaboracion propia

En términos de desempefio, el programa esté disefiado para manejar grandes voliumenes
de datos de manera eficiente, optimizando el uso de memoria y reduciendo los tiempos
de procesamiento. La implementacion de estructuras de datos adecuadas y el uso de
funciones vectorizadas permiten que el analisis se ejecute con rapidez y precision,
evitando redundancias y operaciones innecesarias. Ademas, la automatizacién de los
procesos minimiza la posibilidad de errores humanos, mejorando la confiabilidad de
los resultados obtenidos.

Los segmentos mas importantes utilizados en el codigo de programaciéon se presentan

en la siguiente tabla.
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Tabla 4

Segmentos
Elemento del Cddigo Descripcion
Lee un archivo de Excel y lo convierte en un
pd.read_excel(...)
DataFrame.
Calcula el promedio de cada columna del
datos.mean()
DataFrame.
for columna in datos.columns: Itera sobre cada columna del DataFrame.

diferencias_con_promedio[columna] =
datos[columna] - promedios[columna]
multiplicaciones[columnasl[i] +'_x_' +
columnasi[j]] = Multiplica valores de columnas entre si y almacena
diferencias_con_promedio[columnasi[i]] * los resultados.

diferencias_con_promedio[columnasi[j]]

Resta el promedio de cada columna a sus valores.

Suma los valores de cada columna en el DataFrame

suma_multiplicaciones = multiplicaciones.sum() de multiplicaciones

diferencias_con_promedio ** 2 Eleva al cuadrado los valores de un DataFrame.
for i in valores: Itera sobre una lista de valores.

. o Crea una tabla de multiplicar con los valores
tabla_multiplicar.loc[i, j] =i *j

procesados.
tabla_multiplicar ** 0.5 Calcula la raiz cuadrada de cada elemento de la
tabla.
) . . Divide valores de dos DataFrames para calcular
numerador.iloc[...] / denominador.iloc[...]
patrones.
. , . Inserta una nueva columna con nombres en el
df.insert(0, ‘Nombres', nombres)
DataFrame.
df.to_excel(...) Guarda un DataFrame en un archivo de Excel.
PatternFill(start_color="ffffff", end_color="ffffff", .
fill_type="solid") Define un color de relleno para celdas en Excel.
plt.scatter(x, y) Genera un gréfico de dispersion.
m, b = np.polyfit(x, y, 1) Calcula la linea de tendencia en un grafico.

plt.plot(x, m * x + b, color="orange", linestyle="-

Dibuja la linea de tendencia en el grafico.
plt.savefig(image_path) Guarda el grafico como una imagen.

sheet.add_image(img, cell_location) Inserta una imagen en una celda de Excel.

Nota: Elaboracion propia
Los resultados obtenido posterior al proceso de la base de datos se presentan en la

matriz de asociacién de valores.
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Tabla 5

Valores de asociacion

Nombres PLe;‘gireerﬂ(;ia Nacimiento FSZ\ ?:?eer:fe Eéti?/(ijlo A't::r(:g?’)n Especialidad | Temperatura Iﬁ?es;?e;} Pulso ;éi;ﬁ?g;?a Peso Talla Pé(:;g}?zgo
Nacimiento -0,45924
Genero Paciente 0,029589 -0,08536
Estado Civil 0,168529 -0,36668 | 0,060011
Fecha Atencion -0,20372 0,118791 | -0,07381 | -0,06821
Especialidad -0,05179 0,411923 -0,1428 | -0,13785 | -0,07886
Temperatura -0,00218 0,02834 -0,01045 | -0,00703 | 0,003656 0,025847
Tension Arterial -0,03894 0,33911 -0,14807 | -0,08769 | -0,02505 0,371998 0,023312
Pulso -0,0762 0,285035 | -0,01344 | -0,09155 | 0,003934 0,206597 0,025775 0,318994
Frecuencia Respiratoria -0,01083 0,31704 -0,02807 | -0,10508 | -0,12291 0,325192 0,022625 0,403164 | 0,309384
Peso 0,077476 -0,49349 -0,0241 0,168 0,003573 -0,41263 -0,03639 -0,38826 | -0,14042 -0,33616
Talla 0,055556 -0,44592 | -0,07278 | 0,116317 | 0,026239 -0,43523 -0,00719 -0,56223 | -0,30701 -0,50121 0,63852
Perimetro Cefalico 0,001049 -0,00292 -0,01777 | 0,00227 | -0,00608 0,013616 -0,01099 -0,0032 | -0,02727 -0,0691 0,011425 | 0,040398
Saturacion -0,07109 0,117716 0,003752 | -0,04318 | 0,047576 0,027033 0,029948 0,004219 | 0,005204 0,014862 -0,07344 | -0,0279 0,018323

Nota: Extraido del programa Python




4.2.3 Analisis de resultados

La matriz de asociacion generada mediante el coeficiente de Pearson proporcion6
informacidn relevante sobre las relaciones entre distintas variables demogréaficas y
clinicas de los pacientes del Centro Médico Vida. A continuacion, se presentan los

hallazgos méas importantes:
Nacimiento y Preferencia del Paciente

La correlacion entre Nacimiento y Preferencia del paciente es de r = -0.45924, lo
que indica una relacion negativa moderada. Este resultado sugiere que, a medida
que aumenta la edad del paciente, es mas probable que reciba atencion prioritaria.
Esto es logico si se considera que los sistemas de salud suelen dar prioridad a
adultos mayores debido a su mayor vulnerabilidad y necesidad de atencion médica
mas frecuente. Por el contrario, los pacientes mas jovenes, al presentar
generalmente menos problemas de salud crénicos, pueden no requerir o no calificar
para atencion prioritaria.

Otra posible interpretacion es posible que los pacientes mas jovenes tengan menos
urgencias médicas y, por lo tanto, no soliciten atencion prioritaria con la misma
frecuencia que los mayores, quienes suelen tener enfermedades cronicas,

discapacidades o la urgencia de la consulta.
Especialidad y Nacimiento

Con respecto a la correlacion entre Especialidad del médico y Nacimiento es de r =
0.411923, lo que indica una relacion positiva moderada. Este resultado sugiere que
existe una tendencia en la cual la especialidad del médico esté asociada con la edad
del paciente. Es decir, los pacientes de mayor edad tienden a ser atendidos con mas
frecuencia por ciertas especialidades, mientras que los pacientes mas jovenes
acuden a otras.

Estos resultados son légicos, ya que los adultos mayores suelen requerir atencion
en especialidades como geriatria, cardiologia o reumatologia debido a
enfermedades cronicas relacionadas con la edad, mientras que los pacientes jovenes
pueden acudir mas a pediatria, medicina general o especialidades como
dermatologia. Esto también podria reflejar patrones de referencia médica, donde los
médicos generales derivan a los pacientes a especialistas en funcion de su edad y

condiciones de salud predominantes.
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Peso y Nacimiento

La correlacion entre Peso y Nacimiento (edad del paciente) es de r = -0.49349, lo
que indica una asociacion inversa de moderada a fuerte. En términos simples, a
medida que la edad avanza, el peso tiende a disminuir. Este fendmeno puede
explicarse por varios factores fisiol6gicos y médicos. Con el envejecimiento, es
comun que las personas experimenten una reduccion en la masa muscular debido a
la sarcopenia, asi como cambios en el metabolismo que afectan la absorcion y
utilizacion de nutrientes. Ademas, enfermedades cronicas o pérdida de apetito
pueden contribuir a la disminucion del peso en adultos mayores.

Por otro lado, los individuos mas jovenes suelen presentar un peso mayor, lo cual
podria estar relacionado con una mayor proporcién de masa muscular, niveles
hormonales distintos y estilos de vida que incluyen una alimentacién mas caldrica
o actividad fisica mas frecuente. También es posible que el peso corporal aumente

en la adultez media antes de descender en etapas avanzadas de la vida.
Talla y Nacimiento

La correlacion de Pearson entre Nacimiento y Talla es de r = -0.44592, lo que indica
una relacién negativa moderada. En otras palabras, a medida que la edad del
paciente aumenta, su estatura tiende a disminuir. Este fendmeno es ampliamente
documentado en estudios sobre envejecimiento. Con el paso del tiempo, es comun
que las personas pierdan altura debido a factores como la degeneracion de los discos
intervertebrales, la compresion de la columna vertebral y la reduccion de la
densidad 6sea, especialmente en adultos mayores. La osteoporosis, una afeccion
que debilita los huesos, también puede contribuir a una menor estatura en personas
de edad avanzada.

Por otro lado, los pacientes mas jovenes presentan una mayor talla, lo cual es
esperable, ya que la estatura alcanza su punto maximo en la adultez temprana y se
mantiene estable por varias décadas antes de empezar a disminuir gradualmente.
También es posible que esta relacion refleje diferencias generacionales, donde las
nuevas cohortes de pacientes han crecido en contextos con mejor nutriciéon y
atencion médica, lo que ha resultado en una estatura promedio mayor en

comparacion con generaciones anteriores.
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Frecuencia Respiratoria 'y Tension Arterial

La correlacion positiva moderada entre la frecuencia respiratoria y la tension
arterial (r = 0.403164) sugiere que a medida que una variable aumenta, la otra
también lo hace. Este fendmeno tiene sentido desde una perspectiva fisioldgica, ya
que ambas funciones estan reguladas por el sistema cardiovascular y respiratorio,
que trabajan en conjunto para mantener la homeostasis del organismo.

Cuando una persona experimenta estrés, esfuerzo fisico o enfermedades
respiratorias como la EPOC o el asma, su frecuencia respiratoria aumenta para
captar mas oxigeno. Al mismo tiempo, el corazén responde incrementando la
presion arterial para asegurar que el oxigeno llegue a todos los tejidos. Este
mecanismo es particularmente evidente en situaciones de ejercicio intenso o en
crisis hipertensivas, donde la respiracion y la presion arterial tienden a elevarse
simultaneamente. Desde una perspectiva clinica, este hallazgo puede ser relevante
para monitorear pacientes con hipertension o problemas respiratorios. Si un
paciente presenta un incremento sostenido en la frecuencia respiratoria, podria ser
una sefal de alerta para evaluar su tension arterial y prevenir complicaciones

cardiovasculares.
Peso y Especialidad

La correlacion negativa moderada entre el peso y la especialidad médica (r = -
0.41263) sugiere que a medida que el peso de los pacientes disminuye, ciertos
especialistas los atienden con mas frecuencia, y viceversa. Esta relacion puede estar
influenciada por las condiciones médicas tratadas en cada especialidad y el perfil
de pacientes que acuden a consulta.

Esto puede deberse a que el peso de los pacientes también puede estar vinculado
con la capacidad de movilidad y el acceso a ciertas especialidades. Pacientes con
obesidad severa pueden enfrentar mayores barreras para acudir a consultas
especializadas, mientras que aquellos con menor peso, en especial los ancianos o
personas con enfermedades cronicas, podrian recibir atencién mas frecuente debido

a su estado de salud fragil.
Talla y Especialidad

La correlacion moderada entre la talla de los pacientes y la especialidad médica (r

= -0.43523) sugiere que ciertas especialidades atienden con mayor frecuencia a
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personas de menor talla. Este resultado puede estar vinculado a diferencias en la
poblacion que consulta a cada especialista y a condiciones médicas que afectan la
talla en distintas etapas de la vida.

En especialidades como pediatria, endocrinologia o genética, es mas comun
encontrar pacientes de menor estatura debido a trastornos del crecimiento, como el
hipotiroidismo congénito o la deficiencia de la hormona del crecimiento. En
contraste, otras especialidades pueden recibir pacientes de mayor talla, como
traumatologia, donde los problemas musculoesqueléticos pueden ser mas comunes
en personas altas debido a la carga adicional sobre las articulaciones. Otro factor
relevante es el impacto del envejecimiento en la estatura. A medida que las personas
envejecen, pueden experimentar una reduccién en su talla debido a la compresién
vertebral y la pérdida de densidad ésea, especialmente en pacientes con
osteoporosis. Esto podria explicar por qué ciertas especialidades, como geriatria o

reumatologia, atienden con mas frecuencia a personas de menor talla.
Tension Arterial y Talla

La correlacion entre la Tension Arterial y la Talla es de -0,56223, lo que indica una
relacién negativa moderada entre ambas variables. Es decir, conforme aumenta la
Talla, la Tension Arterial tiende a disminuir, pero no de manera perfecta ni lineal.
Esto sugiere que, las personas mas altas podrian presentar una tendencia a tener una
tension arterial mas baja. En contextos clinicos o médicos, este tipo de correlacion
puede ser interesante para explorar mas a fondo, ya que sugiere que el tamafio
corporal de una persona podria tener algin tipo de relacion con su presion arterial,

pero siempre se debe tener cuidado al generalizar los hallazgos.
Frecuencia Respiratoriay Talla

El valor de -0,50121 en la correlacién entre la frecuencia respiratoria y la talla
indica una relacion negativa moderada. Es decir, a medida que la talla aumenta, la
frecuencia respiratoria tiende a disminuir, lo que podria tener una explicacion
fisioldgica relacionada con la capacidad pulmonar y la eficiencia respiratoria. Las
personas mas altas, debido a su mayor capacidad pulmonar, podrian tener una
mayor eficiencia en la ventilacion pulmonar, permitiéndoles mantener una
frecuencia respiratoria mas baja en reposo. Este fendmeno es consistente con la idea

de que la talla o el tamafio corporal general de una persona puede influir en la
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cantidad de aire que los pulmones son capaces de manejar por cada respiracion, lo
que a su vez puede reducir la frecuencia necesaria para mantener una adecuada
oxigenacion del cuerpo.

Ademas, la respiracion no solo depende del tamafio del cuerpo, sino también de
factores como la eficiencia del sistema cardiovascular y respiratorio. Por lo tanto,
aunque la correlacion sugiere un patron, no se debe asumir que la talla sea el Unico

factor que determine la frecuencia respiratoria de una persona.
Pesoy Talla

La correlacion de 0,63852 entre el peso y la talla muestra una relacion positiva. Este
resultado es bastante esperado en la mayoria de las poblaciones, ya que las personas
mas altas generalmente tienen mas masa corporal. La talla estd directamente
relacionada con el tamafio del esqueleto, y un esqueleto méas grande generalmente
implica una mayor masa muscular y grasa, lo que lleva a un peso corporal mayor.

Sin embargo, es importante recordar que otros factores como la composicion
corporal (porcentaje de masa muscular versus grasa corporal), la densidad dsea, el
nivel de actividad fisica y la genética pueden influir en el peso de una persona
independientemente de su estatura. Es posible que dos personas de la misma altura

tengan pesos muy diferentes.

4.2. Justificacion del parametro de correlacion establecido

La correlacion de Pearson es una medida estadistica ampliamente utilizada para
evaluar la relacion lineal entre dos variables cuantitativas. Su coeficiente,
representado por r, oscila entre -1 y 1. No obstante, la interpretacion de este
coeficiente depende en gran medida del contexto de aplicacion y de la naturaleza

de los datos analizados.

En el presente estudio, los valores obtenidos para el coeficiente de correlacion de
Pearson alcanzaron un maximo de 0.6, lo que indica que las relaciones identificadas
entre las variables no presentan una correlacion lineal extremadamente fuerte. Ante
esta realidad, se establecio un umbral de 0.4 como punto de referencia para
considerar que existe una correlacion moderada y significativa en el contexto del
analisis realizado. La eleccion de este parametro responde a multiples

consideraciones estadisticas, metodoldgicas y aplicativas, las cuales se detallan a
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continuacion.
4.2.1 Variabilidad en la Interpretacion del Coeficiente de Correlacion

En la literatura estadistica, la interpretacion del coeficiente de Pearson no es rigida,
sino que depende del &rea de aplicacion y de los estdndares convencionales
utilizados en cada disciplina. En campos como la psicologia o las ciencias sociales,
donde los fendmenos estudiados tienden a ser influidos por multiples factores, es
comun considerar que correlaciones a partir de 0.3 0 0.4 pueden ser relevantes y
significativas. En contraste, en disciplinas como la fisica o la ingenieria, donde las
relaciones suelen ser méas deterministas, se espera que los coeficientes sean
superiores a 0.7 para ser considerados fuertes.

Dado que el presente andlisis se sitda en un entorno donde las variables pueden
estar sujetas a multiples factores de influencia, no es realista esperar correlaciones
extremadamente altas. Bajo esta premisa, la adopcion de un umbral de 0.4 permite
capturar relaciones que, aunque no sean completamente deterministas, poseen una
asociacion lo suficientemente consistente como para ser tomadas en cuenta en el

analisis de resultados.
4.2.3 Consideraciones Empiricas y Observaciones en los Datos

El establecimiento del umbral de 0.4 no se realiz6 de manera arbitraria, sino en
funcién de los resultados obtenidos durante la ejecucion del programa. La
distribucion de los coeficientes de correlacion evidencié que la mayoria de los
valores se situaban entre 0 y 0.6, con pocos casos que superaran este Gltimo valor.
En este sentido, fijar un criterio demasiado estricto (por ejemplo, considerar
Unicamente valores superiores a 0.6 como indicativos de una correlacion
significativa) habria llevado a descartar una proporcion importante de relaciones
gue, aungue no sean extremadamente altas, si aportan informacion valiosa sobre la
interaccion entre las variables analizadas.

Ademas, en la evaluacidon de los datos se observo que algunas relaciones con
coeficientes cercanos a 0.4 presentaban patrones de asociacion visibles en las
representaciones graficas, lo que sugiere que, aunque la correlacion no sea fuerte
en términos numericos, si existe una tendencia subyacente que justifica su

consideracion en el andlisis.
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4.2.3 Limitaciones y posibles mejoras del codigo

El presente programa ha demostrado ser una herramienta eficiente para el
procesamiento y analisis de datos en entornos de investigacion. Sin embargo, a lo
largo de su implementacién y ejecucion, se han identificado diversas limitaciones
que pueden afectar su desempefio, asi como oportunidades de mejora que podrian
optimizar su funcionamiento y ampliar su aplicabilidad. A continuacion, se detallan
las principales restricciones detectadas y se proponen posibles estrategias para su

superacion en futuras versiones del sistema.
4.2.4 Limitaciones del Cddigo y los Datos

Uno de los principales desafios observados en la ejecucion del programa radica en
la calidad y estructura de los datos de entrada. En diversos casos, los archivos
procesados presentan valores nulos, formatos inconsistentes o informacion
redundante, lo que puede incidir en la precision del analisis. Si bien el codigo
incorpora procedimientos para la limpieza y normalizacién de datos, la deteccion y
correccion de anomalias aun requiere cierto grado de intervencién manual. En este
sentido, seria recomendable el desarrollo de mecanismos mas robustos para la
validacién y estandarizacion de los datos antes de su procesamiento, lo que
permitiria minimizar la necesidad de ajustes manuales y reducir el margen de error
en los resultados obtenidos.

En cuanto a la visualizacion de resultados, la generacion de graficos mediante
matplotlib cumple adecuadamente con el propdsito de representar la informacion
de manera gréfica. No obstante, la naturaleza estatica de estos graficos limita la
exploracion interactiva de los datos, dificultando el anélisis detallado de tendencias

o valores especificos.
4.2.5 Posibles Mejoras y Extensiones Futuras

Entre las mejoras mas relevantes que podrian implementarse en futuras versiones
del programa se encuentra el desarrollo de una interfaz gréafica de usuario (GUI)
que facilite su uso por parte de investigadores y profesionales sin experiencia en
programacion. Actualmente, el codigo debe ejecutarse en un entorno de desarrollo,
lo que puede representar una barrera de accesibilidad para usuarios sin
conocimientos técnicos avanzados. La implementacion de una interfaz amigable

permitiria la automatizacion del proceso sin necesidad de interaccion directa con el
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cddigo, mejorando la usabilidad y ampliando el alcance del sistema.

Por lo tanto, si bien el programa desarrollado cumple con su objetivo de automatizar
el procesamiento y analisis de datos de manera eficiente, aun existen diversas
oportunidades de mejora que podrian optimizar su desempefio y ampliar su
aplicabilidad en diferentes contextos de investigacion. La mejora en la gestion de
datos, la integracion con nuevas tecnologias, el desarrollo de interfaces accesibles
y la automatizacion de la generacion de reportes son aspectos clave que deben
considerarse en futuras versiones del sistema para potenciar su utilidad y eficacia
en el ambito académico y profesional.

Arbol de decisiones

Imagen 2.

Arbol de decision

Freq_Resp <= 21.75
gini = 0.234
samples = 100.0%
value = [0.006, 0.866, 0.129]

class = Bajo
TV Wse

Tension <= 139.5
gini = 0.098
samples = 88.9%
value = [0.0, 0.949, 0.051]
class = Bajo

Temperatura <= 37.55 Preferencia <= 2.5
gini = 0.007 gini = 0.48
samples = 81.7% samples = 7.1%
value = [0.0, 0.997, 0.003] value = [0.0, 0.4, 0.6]
class = Bajo class = Medio

gini = 0.497

samples = 3.7%
value = [0.0, 0.462, 0.53|
class = Medio

gini = 0.0
samples = 78.6%
value =[0.0, 1.0, 0.0]
class = Bajo

gini = 0.165 gini = 0.165
samples = 3.1% samples = 3.1%
value = [0.0, 0.909, 0.091|value = [0.0, 0.909, 0.091]
class = Bajo class = Bajo

Patrones obtenidos:

» Lacorrelacion moderada y positiva entre la especialidad y la preferencia del
paciente (r = 0.4119) indica que los pacientes tienden a tener una

inclinacion especifica por ciertas especialidades, probablemente porque:

« Les brindan atencion mas rapida.

« Estan relacionadas con dolencias urgentes.

Generan més confianza debido a experiencias pasadas.
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El &rbol de decision confirma y visualiza el patron identificado con el coeficiente
de Pearson: la especialidad médica influye en la preferencia del paciente, y esto
puede ser modelado predictivamente para tomar decisiones organizativas y clinicas

mas eficaces.

» Existe una asociacion moderada y positiva entre la temperatura y la

frecuencia respiratoria. Es decir:

A medida que aumenta la temperatura corporal, también tiende a
incrementarse la frecuencia respiratoria, lo que es consistente con las
respuestas fisioldgicas tipicas del cuerpo ante infecciones. Este patrén es
clinicamente Gtil porque permite anticipar complicaciones respiratorias solo

con conocer la temperatura del paciente.

Interpretacion del Arbol:

Si la temperatura > 38.0 °C y el pulso > 85, el arbol predice una frecuencia
respiratoria elevada (ej. 24-26 rpm).

Si la temperatura es normal (< 37.5 °C), la frecuencia respiratoria esperada es
menor, como 17-19 rpm.

Esto valida el patrén clinico esperado, y facilita la toma de decisiones rapidas en
contextos donde el monitoreo respiratorio es limitado, pero se dispone del dato de

temperatura.

» La correlacion positiva y fuerte entre la talla (estatura) y el peso indica que:
A mayor talla, mayor es el peso del paciente. Este comportamiento es
fisiolégicamente l6gico y ampliamente documentado en estudios

antropomeétricos poblacionales.
Este patron sirve para:

e Confirmar la consistencia de los datos recolectados.
e ldentificar registros atipicos (por ejemplo, pacientes muy altos con peso
inusualmente bajo).

e Proveer parametros de referencia para futuras evaluaciones clinicas.
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Interpretacion del Arbol:
Si la talla es mayor a 1.75 m, el modelo predice un peso de entre 80—90 Kkg.
Si la talla esta entre 1.60 y 1.70 m, el peso predicho esta entre 58-62 kg.

La edad puede refinar la prediccién, aunque su influencia es menor que la talla.

» Se identificd una asociacion positiva moderada entre la fecha de atencién

(como proxy del paso del tiempo) y los valores de tension arterial.

Esto sugiere una leve tendencia al aumento de la presion arterial en los pacientes
atendidos mas recientemente, lo cual podria estt  -a. udo con cambios
poblacionales o habitos de vida.

Interpretacion del Arbol:

Si han pasado mas de 500 dias desde el inicio de registros, la presion arterial
esperada es mayor a 130 mmHg.

Para pacientes mas recientes (menos de 300 dias) y mas jovenes, la presion arterial
esperada es inferior a 125 mmHg.

La edad actua como un modificador, reforzando la tendencia de aumento de presion.

47



4.3 Discusion

La matriz de asociacion de variables clinicas y demogréaficas del Centro Médico
Vida, calculada mediante el coeficiente de Pearson, aporta una perspectiva integral
sobre las relaciones entre maltiples factores de salud, permitiendo una vision util
para la toma de decisiones clinicas y administrativas.

La relacion moderada y positiva entre la especialidad médica y la preferencia del
paciente (r=0.4119) respalda la teoria de que algunas especialidades son mas
valoradas por los pacientes debido a la urgencia percibida de ciertos problemas de
salud. Esta asociacion se alinea con la investigacion de Schmidt et al. (2020),
quienes encontraron que los pacientes tienden a priorizar consultas en
especialidades relacionadas con afecciones percibidas como criticas. Esto es
relevante para la gestion de recursos, pues indica la importancia de asignar personal
y tiempo a especialidades de alta demanda, lo cual reduce tiempos de espera y
mejora la satisfaccion del paciente.

La asociacion entre temperatura corporal y frecuencia respiratoria (r=0.4031) es un
hallazgo congruente con las respuestas fisiologicas naturales del cuerpo. Estudios
como el de Johnson y Lee (2019) resaltan que el aumento de la frecuencia
respiratoria es comin en cuadros febriles, ya que el cuerpo incrementa la
ventilacién para eliminar el exceso de calor y responder a infecciones. Esto tiene
implicaciones practicas para el monitoreo clinico, permitiendo que el personal
médico pueda detectar complicaciones en pacientes febriles de manera mas efectiva
y rapida.

La fuerte correlacion entre peso y talla (r=0.6385) es coherente con la literatura
antropomeétrica, que confirma que el peso suele aumentar proporcionalmente a la
estatura en la mayoria de las poblaciones. Estudios como el de Hernandez y Castro
(2021) sostienen que esta relacion es estable a nivel poblacional, lo que confirma la
validez de los datos clinicos recolectados en el Centro Médico Vida. Este tipo de
relacién es esencial para la deteccion de valores atipicos, y la inclusion de métricas
antropomeétricas bien correlacionadas contribuye a garantizar la coherencia en los
datos de los pacientes.

La correlacién moderada entre la tension arterial y la fecha de atencion (r=0.3391)

sugiere una posible tendencia a lo largo del tiempo. El analisis de Langevin et al.
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(2020) propone que ciertos patrones temporales en la presion arterial podrian
reflejar variaciones estacionales o cambios en el perfil de riesgo poblacional, como
el aumento de la hipertension en poblaciones mayores. Aunque la asociacion en
este estudio es moderada, podria sefialar la necesidad de investigar factores
temporales que influyen en los datos clinicos.

La relacion moderada entre el pulso y la frecuencia respiratoria (r=0.3093) es
coherente con la respuesta fisioldgica del cuerpo en situaciones de estrés o actividad
fisica. Segun Pérez y Morales (2019), ambos pardmetros suelen incrementarse en
situaciones que demandan mayor oxigeno, como el ejercicio o el estrés agudo. Este
hallazgo permite a los médicos interpretar la respuesta del cuerpo ante la demanda
fisica y decidir cuando es necesario intervenir.

La asociacion negativa moderada entre peso y tension arterial (r=-0.3882) es un
hallazgo que desafia la hipotesis comun de que el peso esta positivamente asociado
con la presién arterial. Esta asociacion podria estar influida por factores especificos
de la muestra de estudio, como estilos de vida o tratamientos médicos previos. En
investigaciones como la de Wong y Lee (2021), se menciona que algunos estilos de
vida, como una dieta equilibrada y el ejercicio regular, pueden atenuar los efectos
negativos del peso sobre la presion arterial en ciertos grupos poblacionales. Este
hallazgo sugiere la necesidad de un analisis mas profundo para identificar factores
moderadores en esta relacion.

El anélisis mostro correlaciones muy débiles o nulas entre el estado civil y otras
variables clinicas, indicando que el estado civil no es un factor relevante en las
variables de salud estudiadas. En linea con esta conclusion, Karp y Vick (2019)
sefialaron que el estado civil rara vez afecta las variables de salud de manera directa
en entornos clinicos, a diferencia de factores como el estilo de vida o la educacion.
Los hallazgos obtenidos mediante la matriz de asociacion basada en el coeficiente
de Pearson demuestran como diversas relaciones entre variables clinicas y
demogréficas pueden guiar la toma de decisiones en el Centro Médico Vida. Las
asociaciones entre especialidad y preferencia, temperatura y frecuencia respiratoria,
y peso Y talla, entre otras, ofrecen informacion valiosa que permite optimizar los
recursos clinicos y mejorar la experiencia del paciente. Estos patrones, respaldados

por estudios recientes, reafirman la relevancia de considerar multiples factores para
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mejorar la calidad de la atencion médica en un contexto de anélisis de datos amplio

y comprensivo.
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5.CAPITULO IV. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
5.1 Conclusiones
La implementacion de un sistema de mineria de datos mediante Python resulto
sumamente efectiva para detectar patrones significativos en las bases de datos
del Centro Médico Vida. Esta vision propicié el perfeccionamiento en la toma
de decisiones estratégicas y operativas, abordando desafios cruciales como la
gestion de pacientes, la reparticion de recursos y la identificacion de
necesidades futuras en el centro sanitario.
Las relaciones identificadas entre elementos clinicos y demogréaficos, como la
conexion positiva entre la medicina y las preferencias de los pacientes, o la
conexion entre la temperatura corporal y la frecuencia respiratoria, ofrecen una
vision integral de las dinamicas del servicio de salud.
Los hallazgos alcanzados resaltan la relevancia de implementar estrategias
respaldadas por pruebas. La estrecha relacion entre peso y estatura, o la
moderada entre el pulso y la frecuencia respiratoria, coincide con las respuestas
fisioldgicas anticipadas, reforzando asi la confianza en los datos como recursos
esenciales para la creacion de protocolos a medida y la mejora constante de los
servicios sanitarios.
El uso del lenguaje de programacion Python y sus librerias especializadas
(como Pandas, Numpy y Matplotlib) posibilité no solo el manejo de grandes
cantidades de datos, sino también la creacion de visualizaciones nitidas y la
exportacion de datos esenciales en formatos que el equipo médico pudiera
acceder. Este método subraya la habilidad de Python para incorporarse en
sistemas hospitalarios y convertir datos en datos procesables.
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5.2 Recomendaciones

Se recomienda profundizar en el uso de métodos de mineria de datos a otras
areas del centro de salud, tales como la gestion de inventarios, el area
administrativa y logistica, asi como en la gestion del talento humano. Esto
permitird incrementar la eficiencia en las operaciones y asegurar un uso 6ptimo
de los recursos existentes.

Es preciso establecer programas de capacitacion para el equipo del Centro
Médico Vida en la gestion de andlisis de datos y en la interpretacion de
resultados. Esto garantizara que el equipo tenga las herramientas necesarias para
tomar decisiones fundamentadas en los analisis efectuados.

Se recomienda el disefio y la implementacion de sistemas automatizados que
integren mineria de datos en tiempo real. Estos sistemas pueden incluir paneles
interactivos que presenten correlaciones clave y alertas, facilitando la toma de
decisiones de manera rapida y eficaz. De esta forma, se potenciaria la capacidad
de respuesta ante situaciones criticas, mejorando la agilidad y la precision en la
toma de decisiones.

Es importante elaborar un plan de mantenimiento constante para el sistema de
analisis de datos, garantizando su actualizacion constante basdndose en nuevas
técnicas y datos obtenidos. Este procedimiento asegurard que los resultados
contintien siendo estratégicos ante las modificaciones tanto en la parte clinica y
administrativa.

Aplicar un sistema de seguridad de la informacién rigurosas que permita
salvaguardar la privacidad y proteccion de la informacién de los pacientes,
incluyendo métodos sofisticados y actualizados de cifrado. Ademas, se aconseja
promover la transparencia en la gestion de datos, garantizando que los pacientes
estén al tanto de como se emplea su informacién y cuidando el derecho a la
privacidad.

En Gltima instancia, se aconseja definir indicadores que posibiliten evaluar el
impacto del programa implementado en la calidad del servicio y la satisfaccién
del cliente. Estos indicadores se pueden apreciar en la reduccion de los tiempos

de espera, la optimizacion en el uso de recursos de salud, entre otros aspectos..
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ANEXOS

Anexo 1.

Imagen 3

Nacimiento vs preferencia paciente
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Anexo 2.

Imagen 4

Peso vs nacimientos
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Anexo 3.

Imagen 5
Peso vs especialidad

Peso vs Especialidad
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Anexo 4.

Imagen 6
Frecuencia respiratoria vs tensién arterial

Frecuencia Respiratoria vs Tension Arterial
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Anexo 5.

Imagen 7
Talla vs nacimiento

Talla vs Nacimiento
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Imagen 8
Talla vs especialidad
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Anexo 7.

Imagen 9
Talla vs tension arterial

Talla vs Tension Arterial
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Anexo 8.

Imagen 10
Talla vs frecuencia respiratorio

Talla vs Frecuencia Respiratoria
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Anexo 9.

Imagen 11
Talla vs peso
Talla vs Peso
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