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Resumer—Este documento da cuenta del proceso de la Il. PROBLEMA
creacion de un modelo de reglas para el problema de la fertil- A D incon del bl
izacion asistida. Para ello, se presenta la forma en que se proges ™ escripcon del problema

la informacion de la base de datos y la aplicach del algoritmo El problema abordado corresponde a una problematica
de reglas difusas mixtas, propuesto en [2], considerando @n ,.y,91 que enfrenta la Clinica las Condes en el area de
correcta sintonizacbn de los palametros y una comparacon de .. . e .
los resultados con el algoritmo de clustering PNC2 [1]. medicina reproductiva; especificamente referido aelaro-
duccbn asistida El conflicto se presenta cuando la pareja

Términos Claves-Reproduccion asistida, induccbn de reglas, gesea tener un hijo y por diversas razones no puede hacerlo
pnc2, mixed fuzzy rule, parallel coordinates. de forma natural. Para solucionar dicho problema, la adini
realiza principalmente dos métodos de reproduccibrtidais
dependiendo de las incapacidades que tiene un integrante de
la pareja (o eventualmente ambos): ICSI e 1VF

En el proceso de reproduccion, la clinica almacena todos
la h q i duccic istida. i . los datos de relevancia en una base de datos necesaria para

Aha ora ble realizar Ireprol_duczjmgnla&stt)l a, 'Tterv'en?antener un registro del paciente. El proceso, debido a la
muchas variables como fa calidad get emorion, ‘a tasa &ntidad de variables involucradas, presenta cierto gdsdo
fecundacion y la calidad de la transferencia, entre otis. exito dependiendo de factores como: edad de la mujer achlid

existir Fantas ""?‘”"?‘b'es myolucradgs, es muy dificil pod de los embriones, caracteristicas fisiologicas de la meiere
determinar a priori en qué grado influye cada una de ell

en el éxito del proceso, si es que lo hacen. Es por est
gue una buena técnica para explicar las caracteristizasid
fenbmeno de manera intuitiva y natural es la induccion
reglas, que permite generar un modelo para poder predezir
caracteristicas debe tener el proceso para que sea exitmkp
gue existen muchas variables que influyen en las diferentes

fases. B. Estructura y naturaleza de los datos

En la primera parte de este paper se detalla cual es esbe momento, la clinica ha provisto de una base de datos
pecificamente el problema a resolver, indicando la estractque contiene registros para casos de 0% implantacion y 100%
y naturaleza de los datos, ademas de una explicacion de jpgglantacion. Ambos casos presentan leves diferencias en
qué se necesita un modelo para explicar el proceso. Luagoc@anto a la cantidad y similaridad de los atributos debido
la seccion 3 se describe los algoritmos utilizados paran@t a que las caracteristicas del proceso mismo varian segin
un modelo predictivo e interpretativo: PNC2 y mFRL, juntgrado de éxito o fracaso (por ejemplo: no se podria registr
con un sistema de visualizacion gréafica de reglas [5]. ©en linformacion del parto en el caso de 0% implantacion posaau
algoritmos ya sefalados, se procede a realizar ciertab@su del fracaso en el proceso).
que permitan acercarse a un modelo mas explicativo; tddo es En el caso de 0% implantacion, los registros contiefen
clarificado en la seccion 4. Una vez que se realizan los exp&faracteristicas (o variables), de los cual8sson variables
mentos necesarios, se interpretan los resultados obgehido categoricas4 continuas43 enteras yl0 compuestds A su
cuales son mostrados en la seccion 5. Finalmente, en l@secgez, esta parte presentd37 registros. Del total de registros,

6, se dan a conocer las conclusiones del modelo generado, 2®de ellos presentaron en el proceso un cli¥ajéas72 horas;
Sus respectivas restricciones, ventajas, desventajaabgjdr
futuro. 1La explicacion en extenso del problema se encuentra en [6].
2Estas variables describen tanto cuantitativa como ctiaditaente un
atributo, por ejemplogcalidad de embrioneslescribe tanto la cantidad de

L. Arévalo, R. Bonvallet, P, Garrido y G. Oyarzin sonnucléolos como la forma de estos. De esta forma, la variaiMepuesta se

estudiantes de Ingenieria Civil Informatica en la Ursidad compone de una variable entera mas una categorica o uiableacontinua

Técnica Federico Santa Maria, en Valparaiso, Chile. iEmamas una categorica.
{l'areval o, rbonval | , pgarri do, goyarzun}@nf . utfsmcl. 3Concepto descrito en [6].

|. INTRODUCCION

Debido a gue no existe 100% de éxito en todos los

(geatamientos, la clinica necesita de un modelo que permita
htender qué variables son cruciales en el éxito de la im-

B}émtaci()n y posterior fecundacion del embrion en laenuj



por otro lado, a lagl8 horas,218 tuvieron clivaje. A su vez, En [4], el autor propone varias heuristicas para detemmina

se registran otras caracteristicas del proceso comotr&amea pérdida de volumen al encoger una regla. Todas ellas son
de prondcleos, morfologia de los ovocitos y disparidad @medidas de la reduccibn que significa eliminar valores del

los pronlcleos. Dichas caracteristicas completan @80 dominio de una variable:

registros restantes y se enfocan en describir especifitame , domain-based shrirfk mide la proporcion del dominio
las propiedades mencionadas anteriormente; sin embango, ¢ que es encogida.

tienen informacion completa del proceso. . rule-based shrinkmide la proporcion del soporte que es
En el caso de 100% implantacion, los registros contienen encogida.

86 variables, de las cuale®s son variables categorica8,  , anchor-based shrinkutiliza la distancia del ejemplo al
continuas42 enteras ) compuestas. En este caso se tiene una  ancla para ponderar la distancia encogida.

menor cantidad de registros, registrando sis. Del total de  , area-based shrinkutiliza el tamafio de la seccion del
datos,111 corresponden a un proceso que tuvo clivaje a las  goporte, acotada por en nlcleo, en que se encuentra el
48 horas |19 tuvo clivaje a lasr2 horas y 10299 restantes no ejemplo,

presentaron clivaje en el medio externo. Adicionalmenge,
tienen registros de la transferencia de los embrionesdasie
130 transferidos sin haber sido congelado299 congelados
antes de ser transferidos. Al igual que para el caso de
implantacion, estos Gltimos registros enfatizan unlisiséen
la transferencia pero aln registrando de forma completasg
proceso.

Estas heuristicas son propuestas para variables cositinere
rbueden ser adaptadas para variables nominales, excepto las
hoeur'lsticas anchor- y area-based, pues no existe no&bdn d
%I(gtancia entre los valores de los dominios categoricos.

| algoritmo de aprendizaje descrito anteriormente puede
visualizado a continuacion:

En cuanto a las clases de salida, la informacién conteniﬁLgor_'thm 1 Pseudocodigo mFRL
en la base de datos hace referencia a las dos clases qu¥hile las reglas sufren cambiak
fueron anteriormente mencionadas: 100% implantacion y 0% for cada ejemplo de entrenamierto

implantacion. if el ejemplo esta correctamente cubiettien
covered()
I1l. ALGORITMOS UTILIZADOS else
A. Mixed Fuzzy Rule Algorithm (mFRL) ZOTm't()
. . . . end i
El algoritmo de reglas difusas mixtas [2] crea un conjunto shrink()

de reglas caracterizadas por dos subconjuntos del espacio
de caracteristicas: una region de evidencia y una redén
generalizacion, denominadas respectivamente nlcleporte

de la regla. Cada regla asocia a los puntos cubiertos por su
soporte una clase de salida. Ademas, cada regla tien@édesci

end for
if cambi6 el sistema de reglésen
for cada reglado
core — (anchor)

} . . . w«— 0
un peso (numero de ejemplos cubiertos) y un ancla (ejemplo end for
gue gatillé la creacion de la regla). end if

En cada iteracion (época) del algoritmo, se recorre secue end while

cialmente los ejemplos de entrenamiento y se evalla si son
cubiertos por el conjunto de reglas creadas; segin sea®| ca
se realizan las siguientes operaciones: Una vez creado el sistema de reglas, la clasificacion se
« covered:si el ejemplo esta correctamente cubierto pdgaliza evaluando el grado de membresia del patron dadantr
una regla, i.e. cae en su soporte y es de la clase prediBR2 cada regla, y asignandole la clase de la regla en la
por la regla, se expande el nicleo de modo que cubrad4€e tiene mayor membresia. La membresia de un punto en
ejemplo y se incrementa el peso de la regla. una regla se calcula evaluando en cada dimension funciones
« commit:si el ejemplo no es clasificado correctamente péiaPezoidales con valor 1 en el nicleo, 0 fuera del soporte y
ninguna de las reglas actuales, se crea una nueva rdga@sicion lineal dentro del soporte. La membresia dedger
cuyo nicleo comprende solo este ejemplo. El sopogé obtiene a partir de estas evaluaciones segln algeniayit
cubre todo el espacio, el peso de la regla es inicializa88 esteé caso, se compard dos criterios: el maximo y ebnaini
en 1y el ancla es fijada en el ejemplo actual. de las membresias por dimension.
« shrink: en cualquiera de los casos anteriores, se encoge
la cobertura de todas las reglas de clase distinta a la gelpNnC2

ejemplo actual, para evitar que éste sea incorrectamentﬁara comparar los resultados del algoritmo anterior, se

clasificado. Para el encogimiento, se elige una dimensiOH”ZO PNC2, propuesto e implementado por Lars Haen-

y se elimina del nuclc_eo_ 0 del soporte, segun corresponé& [1]. PNC2 es un algoritmo de clustering aglomerativo y
los valores del dominio que cubren al ejemplo en esa, . o

: ., o ; . erarquico que genera reglas del estilo if-then. El hecho d
dimension. Como criterio, se escoge la dimension a 10

'afgo_ de la cual el enC.OQ'm'emo resulte en la MENON4ggta heuristica no es mencionada en [4]; se asign6 estdracan la
pérdida de volumen posible del soporte. heuristica propuesta en FRL.



Learn data tuples
Elementary clusters
Find pair with the same output class closest

to each other and not previously tested

Abort

Fange of Values
attribute Name Core Support
Min M

Generalize

Coordinate 1: Sepal-Length 4

Coordinate 2: Sepal-width 2

Coordinate 3:  Sepal-Attitucle 1

Coordinate 4:  Fetal-Color o 4 o
Coordinate 5: Petal-Length 1.

Coordinate 6:  Petal-\Width 0

Fig. 2. Conjunto de reglas para la data de la Iris.

4' Replace cluster ‘
clases. Alli se puede apreciar que entre dos variablemcaist
(por ejemplo, Sepal-length y Sepal-width) se genera unameg
Fig. 1. Algoritmo PNC2. poligonal con 4 vértices, entre una variable categoricmg
continua (Petal-Color y Petal-Length) se genera una negi6
poligonal con tres vértices y entre dos variable categsri
que sea aglomerativo significa que considera inicialmentg@epal-Attitude y Petal-Color) se genera una linea quewme
cada ejemplo de entrenamiento como un cluster en si, pu@or del dominio de una dimension con la otra.
luego iterativamente intentar fusionar clusters parecidaio =~ Ademas del manejo de diferentes tipo de variables, las
ciertos criterios de similaridad. Al igual que mFRL, laslesg coordenadas paralelas permiten visualizar las regiones de
(clusters) son representadas en el espacio como un hipercggporte y nicleo, las que se encuentran diferenciadasapor |
y se define como criterio de similaridad la distancia entfétensidad en el color que representa a la regla. Para el caso
los hipercubos. Esta medida puede generar problemas cua#@lofigura 2, la region de soporte es el color mas claro y la
2 clusters se encuentran juntos y ambos representan cld€g&#n nucleo el color mas opaco.
distintas. Para suplir esta falencia el algoritmo realizaast ~ Finalmente, cabe destacar que la visualizacion es a® ma
antes de fusionar 2 clusters, comprobando si pertenecen olggesaria cuando la cantidad de dimensiones es grande.
a la misma clase. Otra de la caracteristicas que posee este
algoritmo es que permite trabajar con datos mezclados sin
necesidad de crear modelos separados para los distinbss tfy. Preprocesamiento de los datos
de atributos. Para aplicar los algoritmos explicados en la seccion @amter
El esquema de generalizacion y formacion de clusters fie necesario realizar un preprocesamiento a las bases de
este algoritmo a partir de la data de puede ser visto endatos provistas por los médicos. Lo primero que se realizd
figura 1. fue fusionar los registros de las tablas de 100% y 0% de
implantacion en una Unica tabla, distinguiendo cada uwlosl!
casos mediante un atributo diferenciador. Si bien la mayas”
los atributos eran compartidos por ambas tablas de origen —
Para poder visualizar de manera mas intuitiva las reglgsio cerca de 8 atributos no coincidieron porque corredaon
generadas, fue necesario crear un sistema de visuatizagiGatributos del parto—, aquellos atributos que no coinidie
grafica que permitiera ver lag-dimensiones de la regla enfueron borrados ya que, por ejemplo, la informacion sobre e
forma mas legible. Para ello, se ocuparon las coordena@asto era de poca relevancia para lo que se intentaba modelar
paralelas [5], que son capaces de visualizaimensiones en  En una primera instancia la base de datos parecia no poseer
un sistema bidimensional. En este sistema, cada eje ertiggores nulos ya que todos los campos poseian informacion
(ordenada) representa un atributo (dimension) de la iggta pero, una vez que se comenzo a trabajar, se observo umpatr”
puede ser continuo o categorico. dentro de ciertos campos: cerca del 70% de los registres ten”
La ventaja de la visualizacion grafica es que permite difefichos campos marcados como “informacion pendiente”. Tal
enciar reglas que cubren vastas regiones en el espaciopdgon llevo a tomar la medida de eliminar esos atribus d
aquellas reglas que cubren una region reducida o bien |drbase de datos debido a que podian crearse reglas del tipo
ejemplo especifico. De esta forma, se puede evaluar el grado
de generalizacion y calidad de la regla.
En la figura 2 se muestra un ejemplo de 3 reglas generatles cuales obviamente no significan nada. Al momento de
para el problema de la Iris [5], en donde existen 6 atribut®s yaplicar el modelo sobre los datos preprocesados, se produje

IV. EXPERIMENTOS

C. Coordenadas Paralelas

if ‘no posee informacionthen.. .,



reglas que gatillaron la eliminacion de otros atributos de"c (Edad> 14 A Edad< 34) A (Foliculos> 15 A Foliculos

la data debido a que las reglas generadas so6lo necesitaban 60) /\ '_rasa de recuperacion 70% A Mesiosis .I< 1
de un atributo para realizar la clasificacion, lo cual piérec "\ (Meiosis ”.> 5 A Meiosis Il < 30) A (Inseminados
muy extrafio. Luego de una discusion, se llegb al acueedo d > 5 A Insem|nado§§ 25) A (2PN > 2 A 2PN < 4) A
eliminarlas, al considerar que no se conocia a ciencidacier Tasa de Fecundacion 43% A (No F_ecundado9 2 A
el proceso de registro de informacion y era posible que Ios'\IO Fe_cundado& 25) A (Total |n§em|nad0$ A T_otal
nameros arrojados significasen que era informacion peeli Insemlnqdox 25) A Fuente OVOC'.tOS f 4.8 hr.s'\ Cantidad
Otro arreglo que se hizo fue separar una variable en dos c')l'rar;sferlda< 3/\”Calldad Transferida = Sin dificultatien
mas, ya que existian campos con informacibn compuesta, e O/.o Implantacion
decir, representaban 2 atributos y habian sido concatsnad end if
en un string, por ejemplo, para el endometrio el campo
era: “9.5TRI", donde el nUmero representaba el grosor y el
texto representaba la textura. Este cambio permitid @bten
informacion mas ordenada y especifica del problema.

Una vez terminada la etapa de preprocesamiento, la base
datos quedo configurada de la siguiente foraaatributos (4

if Grosor Endometriec 10.5A Foliculos< 6 A Ovocitos =
3 A Meiosis | = 0A Meiosis Il < 3 A E = 0A Diferidos< 2
A 2PN Dif = 0 A (No Fecundados- 3 A No Fecundados
0%5) A Citoplasma = (IVFv NormalV Oscuro)A Calidad de
Transferencia = (sin dificultad sin dificultad con sedacion)

e . . then
categoricos 28 continuos) y1352 registros. .
g . )Y ¢ 0% Implantacion
B. Experimentos realizados end if

Una vez implementado el algoritmo mFRL, se compaify 3. Reglas generadas por PNC2.
la influencia de la eleccion de la heuristica de membresia
(norma difusa) utilizada para la clasificacion: al utitiza
norma minimo, basta con que una dimension del patron poiOtra de las mejoras realizadas al algoritmo se llevo a cabo
clasificar caiga fuera del soporte para que la membresiaeanla seccion de la asignacion de funciones de membresia
la regla sea cero, lo que produce muchos “empates a cepaia cada atributo, debido a que para atributos nominales se
en puntos que estan en zonas del espacio de caracterispieadia la esencia de funcion difusa, es decir, no exigtia
alejadas de las regiones de cobertura de las reglas. Encel gagvidad dentro de los grados de membresia y estos cambiaba
de la norma méaximo, ocurre algo similar: basta con que uno lekeiscamente dé a 0. Para resolver esta falencia, se cre6 un
los atributos caiga dentro del nlicleo para asignar mengrasivel intermedio dentro de esta funciobn de membresia, con
maxima al patron en esa regla, incluso cuando en las otedwalor del/(tamafio del soporjede esta forma, un atributo
dimensiones los valores pueden no estar ni siquiera cabiergue poseia gran parte del soporte tenia una mejor poridierac
Ante este resultado, se optd por utilizar la norma minimo gue aquel que tenia una pequefa parte.
los experimentos, pues se prefirib que ocurran empatessen laDentro de la experimentacion con los datos, se entrend al
zonas no cubiertas por las reglas (i.e. las zonas de dondalgbritmo PNC2 con todos los datos para luego analizar su
modelo no sabe mucho) a que ocurran asignaciones maxir@slimiento a través de un muestreo. Para el caso del mFRL
en las zonas que el modelo mejor conoce. se realizd un entrenamiento y clasificacion con la técuie
También se analiz6 la influencia de las heuristicas @alidacion cruzada con 10 submuestras.
volumen sobre el algoritmo y su significado particular, ya En la siguiente seccibn se presenta en profundidad los
que no existian buenas explicaciones en [4]. De las hHeass resultados obtenidos por ambos algoritmos acorde tants a lo
propuestas para realizar la compresion de volumen pagesel ccambios como a las mejoras hechas al algoritmo propuesto.
continuo, se optd por utilizar la que consideraba la pirdie
volumen desde el soporte y no desde el nucleo, debido a que la V. RESULTADOS
esencia del algoritmo es minimizar la pérdida de volumen °Q  Reglas
la idea de maximizar la cobertura. Considerando lo antdréor * ™ 9
heuristica que mejor representaba este concepto y quéposeCOmMo se menciono anteriormente, se ocupd el algoritmo
mejores resultados fue la propuesta. Para el tratamierimsdePNC2 como base de comparacion para ver el desempefio
variables nominales se desarrolld una heuristica demehy de MFRL. Considerando los datos obtenidos después del
ya que en los papers abordados no existian métodos ieplicPreprocesamiento, a continuacion se presenta algunaassde |
para tratar este tipo de variables. Para ello, se considergeglas obtenidas.
idea original greedy de minimizar la pérdida de cobertura PNC2:las siguientes reglas son aquellas que abarcaron la

manteniendo la maxima cobertura posible. Asi, se ddiarro mayor cantidad de datos de entrenamiento, llegando
un método que intentaba mantener siemprarethor de la a cubrir un 10% de los datos. Este algoritmo generd
regla, es decir, el ejemplo que gatilld la creacioén de lannai. un total de42 reglas. Las dos reglas con mayor
De esta forma, a la hora de reducir el soporte o el nlcleo se cobertura se presentan en la figura 3.

obvian las dimensiones que pertenecearahory, en caso de  mFRL:Este algoritmo generf0 reglas. Las dos reglas con

no poder reducir una regla, la mantiene asi hasta la pgxim mayor cobertura se presentan en la figura 4.
iteracion. De este modo, nunca quedan ndcleos ni soportes Cabe destacar que las reglas correspondientes a los

vacios. casos de 100% implantacién abarcaban regiones mas



if (Tasa de Recuperacidn 0.6% A Tasa de Recuperacion
< 100%) A (Tasa de Fecundacion 0.57% A < Tasa de
Fecundacion< 100%)then

100% Implantacion
end if

if (Tasa de Recuperacion 0.83%A Tasa de Recuperacion
< 100%) A (Tasa de Fecundaciop 0.57 A Tasa de
Fecundacion< 100%) A (Total Inseminados> 1 A Total

Frange of valles

H Attribute N; Ci S 1
Inseminados< 25) then e e i e i
., T Toordiate 35 poT T T T (] T
0 Coordinate 34: 1 1 11 o 25 t
100% Implantacion SrEmdt mloe: EEEE .
) Sorrat 5. o
Coordinate 37 Fuente O it 3 4 o 4
end if oot 57, nle vontos F 5
Coordinate 33: Cantidad Transferida 1 L) o 5
Euurg!na%: ij ]églualgl?naferenma B o f 1 o o f 1 ‘
oo 0
Fig. 4. Reglas generadas por mFRL. Coordinate 42 Calidad Transferencia 0 5] 1] ]

Fig. 6. Regla 2

Fange of Valles

Attribute Kame Core Support
Min Mz Min Max
Toordinate 33, ppT felra, T T T T
Coordinate 34: pp1 numero 1 1 o 25 t
Coordinate 35: pp2 numero 0 12 i} 25
B 2 N s ity % 'y Farge o Vs
Coordinate 358: Dia de Transferencia. 2 3 o 5 Attribute Name Core Support
fam gm0 @ e
T Loordinate 3. ppl Elra
o 4y Gl Tanstorera 0 s "o e 4 Boordrate 31 EEEMZ;E o e S 1
Coordinate 36. pp2 letra 0 1 Ll 1
Coordinate 37: Fuente Ovicitos 3 4 a 4
Coordinate 35: Dia de Transferencia 2 3 o 5
’ Elordbogs a0, Ton Fastasmcn ) o0
Fig- 5. Regla 1 S G e "o's "o 'e | W
amplias en los nicleos que los casos de 0% ih9- 7- Regla6
plantacion. Esta fue una de las razones por la cual
las reglas de 100% tuvieron mayor cobertura en el .
entrenamiento varias reglas, hay algunas que nunca se ocupan porque la
' funcion de membresia las ve malas y sencillamente no las

ocupa.

En el caso de las reglas obtenidas por PNC2, no se realizd
Se mencionod con anterioridad que mFRL generd 10 reglas analisis grafico debido a que su tratamiento era distint
Parte de cada una de las reglas se puede apreciar enylasrecia de regiones de soporte y nlcleo. Por otra parte,
figuras 5, 6, 7 y 8. En estas reglas, la regibn mas opadas resultados obtenidos por este algoritmo, eran clargamen
es la region nlcleo mientras que la més clara es la retgonexplicados en el programa por lo que no se vio la necesidad

soporte. de ver la coherencia de las reglas de manera grafica.
Mirando en detalle las reglas, casi todas tienen el soporte

del tamafio del dominio, pese a ello, la region correspantdi c

B. Visualizaobn de las reglas

. o o . Clasificacon
al nicleo difiere abarcando un sblo ejemplo en las reglas 5y ] o
6 y una regiobn extensa para las reglas 7 y 8. Para el algoritmo PNC2 se obtuvo los siguientes resultados
De las reglas puestas, las reglas 5 y 6 describen casodggPués de realizar la clasificacion:
0% implantacibn mientras que las reglas 7 y 8 describerscaso NGmero de Reglas 42
de 100% implantacion. Esto indica que a pesar de que ambas Error Promedio 1%

tienen un soporte similar, las reglas correspondientesasd ¢
de 100% implantacion tienen méas probabilidad de clasifica ) S
ejemplos que son realmente de esa clase debido a que, en BAr@ €l algoritmo mFRL, los resultados de la validacion
caso de la norma de membresiin, asegura la clasificacion c'uzada fueron los siguientes:

donde hay mas evidencia. Por lo tanto, a pesar de que existen Domain-based Anchor-based

5Se tomb parte de | | s te ol sigidiice | Mal clasificados 2 3
e tomo parte de la regla para ver mas claramente el s ide la
misma, sin embargo, el patron a describir es similar en k@degla. Por otro Empate 1214 1161

lado, s6lo se tomaron 4 reglas representativas. Bien clasificados 136 188

# Reglas que explican mayor 10% 4




Attribute Name

Toordinate 33: ppT efra,
Coordinate 34:
Coordinate 35

Coordinate 36

Coordinate 37.
Coordinate 38:
Coordinate 39:

Frange of valles
Core Support
Max Hin

pil numera
ph2 numero

Fuente Ovocitos
Dia.de Transferencia.
Cantidad Transferida

(1]

[2]
(3]
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Coordinate 40.  Tipo Transferencia 1
Coordinate 41: Cateter o 1 o 1 ‘
Coordinate 421 Calicar! Transferencia o 6 a a

Fig. 8. Regla 7

La filaempataepresenta el nUmero de patrones para los cuales
hubo reglas de clases distintas con la misma membresia y qu
por consiguiente no pudieron ser clasificados.

VI. CONCLUSIONES

A pesar de que el algoritmo PNC2 no fue visto en pro-
fundidad en cuanto a su desempefio en la clasificacion y
calidad de las reglas obtenidas, fue una buena base de com-
paracion para saber si el algoritmo propuesto estabaaadoj
resultados coherentes y si el bajo desempefio era producto
de la naturaleza de los datos o del algoritmo mismo. Es
cierto que sblo se ocuparon dos algoritmos para generar un
modelo predictor, pero ayud6 a ver que la eficiencia del
mismo radicaba fuertemente en la naturaleza y la falta de
informacion en la completacion de la base de datos poe part
de los médicos, lo que llevo a hacer muchos ajustes quasjuiz
afectaron fuertemente la integridad y relacién de los slato

No estad de mas mencionar que el algoritmo propuesto para
generar el modelo de induccidn de reglas aplicado al pnodole
de la clinica es un algoritmo simple y facil de entenderug g
es muy prometedor para trabajar con variables de todo tipo
(especificamente con variables categoricas que se paasen
frecuentemente en la vida real). Pese a ello, se tuvo que
hacer muchas mejoras o cambios al algoritmo debido a la
falta de detalle en cuanto a algunas heuristicas paraagvalu
voliUmenes o coberturas (sobre todo en el caso del tratéamien
de variables categoricas). Esto hace pensar que el trabajo
realizado previamente en [2] y [4] necesita ser ahondado en
cuanto al tratamiento de variables categbricas, ya que fue
originalmente pensado para ello. Por otro lado, falta w@lisia”

o demostracion de la convergencia del algoritmo porque en
el presente trabajo no se pudo demostrar que el algoritmo
convergia pasado 5 épocas como se mencionaba en [2].

Uno de los aspectos importantes que faltd ver fue la
jerarquizacion de las reglas que es abordada en detall@.en |
Este queda como trabajo futuro debido principalmente a que
permite generalizar las reglas haciéndolas menos digascy
mas explicativas por si mismas, ayudando a la interpitietath
del modelo, el cual, fue uno de los aspectos mas relevantes a
evaluar durante el trabajo realizado.



