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Resumen

Hoy en dia todas las organizaciones y/o empresas almacenan una gran cantidad de informacidén, que ha
llegado a exceder la habilidad del personal para analizar, resumir e interpretar los datos, dando lugar a la
técnica Data mining, con objeto de predecir de forma automatizada tendencias y comportamientos de
modelos. El caso se realiza en una clinica dermatoldgica en el estado de Hidalgo, México, la cual busca
determinar a partir de datos histdricos el comportamiento de las enfermedades dermatoldgicas en los
préximos afios, indicando el lugar donde se presentan el mayor ndmero de casos, edad y sexo. Los datos
con los que se integra la gestidn del proyecto abarcan los afios 2013-2020, lugar de residencia de los
pacientes, padecimientos por entidad y municipio. Asi, el propdsito del presente caso es aplicar la
metodologia de gestién de proyectos CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining), la
cual proporciona una idea clara de la estructura el ciclo de vida del proyecto de data mining en seis
fases, que interactdan entre ellas de forma iterativa durante el desarrollo del proyecto: andlisis del
problema, andlisis de datos, preparacidon de datos, modelado, evaluacidn y seguimiento, a fin de
planificar, dirigir y dar seguimiento al proyecto. Los resultados permiten identificar las enfermedades
dermatoldgicas con mayor incidencia en los préximos afios (2021-2025) por diagndstico, edad, sexo.

Palabras Clave: Gestidn de proyectos, minerfa de datos, modelado de datos, regresidn lineal, equipo de
proyecto.
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CRISP-DM methodology in Data Mining project management. Case skin diseases

Abstract

Today all organizations and / or companies store a large amount of information, which has exceeded the
ability of staff to analyze, summarize and interpret data, giving rise to the technique of data mining, in
order to predict in a way automated trends and model behaviors. The case is performed in a
dermatology clinic in the state of Hidalgo, Mexico, which seeks to determine from historical data the
behavior of dermatological diseases in the coming years, indicating the place where the largest number
present case, age and sex. The data with which the project management is integrated cover the years
2013-2020, place of residence of the patients, conditions by entity and municipality. Thus, the purpose of
this case is to apply the project management methodology CRISP-DM (Cross Industry Standard Process
for Data Mining), which provides a clear idea of the structure of the life cycle of the data mining project
in six phases, that interact with each other iteratively during the development of the project. analysis of
the problem, data analysis, data preparation, modeling, evaluation and monitoring, in order to plan,
manage and monitor the project. The results allow identifying the dermatological diseases with the
highest incidence in the coming years (2021-2025) by diagnosis, age, and sex.

Keywords: Project management, data mining, data modeling, linear regression, project team

1.  INTRODUCCION

Actualmente las organizaciones almacenan gran cantidad de informacién, la cual ha llegado a exceder la
habilidad de analizar, resumir e interpretar los datos. El desarrollo tecnoldgico presenta otras
posibilidades para optimizar esos datos con el término de Data Mining. Esta herramienta es un proceso
complejo de extraccidn, el cual requiere la aplicacién de una metodologia estructurada para que su
aplicacién sea ordenada y eficiente.

Los proyectos con Data Mining son aplicables en cualquier campo o disciplina y tienen como objetivo
extraer informacién util a partir de grandes cantidades de datos (Molina, 2006). En este capitulo se
presenta la aplicacién de la metodologia de gestién de proyectos CRISP-DM (Cross Industry Standard
Process for Data Mining), la cual proporciona una idea clara de la estructura el ciclo de vida del proyecto
de data mining en seis fases, que interactian entre ellas de forma iterativa durante el desarrollo del
proyecto: andlisis del problema, andlisis de datos, preparacién de datos, modelado, evaluacién y
seguimiento, a fin de planificar, dirigir y dar seguimiento al proyecto (Roman, 2016).

Lo anterior permite establecer un contexto claro de datos para la elaboracién del modelo de prediccidén
utilizando el software libre Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA) mediante técnicas de
preprocesado, clasificacion, agrupamiento y asociacion.

Respecto a las lesiones cutdneas y trastornos dermatolégicos, la investigacion se orienta a identificacion
de enfermedades epidérmicas para su tratamiento. La piel tiene abundantes lesiones importantes que
suelen reconocerse por medios clinicos. La piel constituye el érgano mas extenso y externo, que con sus
multiples funciones contribuye a asegurar el funcionamiento del organismo humano, su vida y su salud,
ademds de proteger del ambiente a todos los drganos y aparatos del cuerpo. Su importancia no radica
sélo en su funcién protectora, sino en su complejo trabajo fisioldgico que realiza. Se reconocen
diferentes tipos de piel: seca, grasosa, deshidratada, hidratada y mixta (Arenas, 2015). Estos tipos estan
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dados por el grado de hidratacion, la edad, sexo y por factores individuales, nutricionales y externos que
la afectan, como la contaminacidén y el sol.

De acuerdo a datos del estudio de (Canul, 2020), los padecimientos dermatolégicos mas frecuentes en la
poblacién mexicana es el cdncer de piel: carcinoma basocelular (65-74%), seguido del carcinoma
epidemoide o de células escamosas (14-23%) seguido por el melanoma (3-6.5%), el resto de las neoplasias
malignas cutdneas escila entre 5.5 a 9%. La incidencia es mayor en mujeres, caso contrario a lo
encontrado en la literatura internacional donde se presentan mds casos en la poblacién masculina.
Estudios recientes, han identificado factores psicoldgicos relacionados con enfermedades de la piel,
reconociendo que el estrés, ansiedad y depresién pueden originar trastornos como el acné, la rosdcea y
las verrugas (Antufia y Garcia, 2020), psoriasis (Gonzdlez 2008, Pezzarossa, Ciani y Bassi, 2015) y casos de
alopecia (Gonzalez, Méndez, Sdnchez, 2019). Otro aspecto que afecta la salud cutdnea es la exposicién
repentina del cuerpo a cambios o excesos en el régimen alimenticio (Murieta, 2014).

El caso se realiza en una clinica dermatoldgica en el estado de Hidalgo, México, con el objetivo de aplicar
la metodologia CRISP-DM a partir de datos histdricos y pronosticar el comportamiento de las
enfermedades dermatoldgicas en los préximos afios por entidad federativa, indicando el lugar donde se
presentan el mayor nimero de casos, edad y sexo.

Los datos con los que se integra la gestidn del proyecto abarcan los afios 2013-2020, contiene lugar de
residencia de los pacientes, padecimientos por entidad y municipio. De esta forma, se busca obtener
conclusiones y hacer predicciones lo mas fiables posibles que ayuden a la toma de decisiones en cuanto a
los servicios y atencién que ofrece la clinica a sus pacientes.

Para cumplir con el objetivo del proyecto, el presente documento estd integrado de la siguiente manera.
En la primera parte se muestran los conceptos basicos sobre mineria de datos y sus aplicaciones en el
proceso de manejo y extraccién de informacién. Posteriormente se explica la metodologfa seleccionada,
donde se relatan las actividades llevadas a cabo, finalmente se analizan e interpretan los resultados.

2. Revisiéon de Modelos Data mining
En este apartado se presentan las principales metodologias utilizadas para la realizacidn de proyectos
Data minning. SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, Assess) y CRISP-DM, ambas metodologias de
acuerdo a la encuesta KDnuggets (2018) son las mas utilizadas (71%) por analistas de proyectos que
tienen como objetivo extraer informacidn Util a partir de grandes cantidades de datos.
SEMMA

Utiliza para su desarrollo cinco fases:

1. Extraccién de la muestra representativa, que permita validar el modelo y los resultados. En este
punto, se considera ademads el nivel de confianza.

2. Exploracién, permite examinar la informacién disponible a fin de optimizar la eficiencia del

modelo, aqui se hace uso de técnicas estadisticas para visualizar la relacidn entre las variables de
estudio.
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3. Manipulacién, con base en la exploracidn se definen las variables de entrada del modelo

4. Modelado, en este punto se establece la relacidn entre variables que posibiliten inferir el valor
de las mismas con el nivel de confianza establecido, aqui se pueden utilizar técnicas de
regresion, analisis discriminante, arboles de decisidn, etc).

5. Valoracidn, consiste en realizar o corroborar los resultados contrastando con medidas de
bondad de ajuste del modelo estadistico.

CRISP-DM

CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) (Chapman, 2000), es un modelo de
referencia que describe de forma general las fases, tareas generales y salidas de un proyecto de Data
Mining en general. Por otro lado, la guia del usuario proporciona informacion a detalle sobre la aplicacién
del modelo a proyectos de Data Minning especificos, se proporcionan guias y listas de cotejo sobre las
actividades y tareas correspondientes a cada fase. De esta manera se estructura el ciclo de vida de un
proyecto en seis fases, que interactian entre ellas de forma iterativa durante el desarrollo del mismo.

Comprensién del negocio

Es la fase de inicio, se identifica el objetivo del negocio, cual es problema y que se busca resolver las
tareas, propdsitos y requisitos del proyecto desde una perspectiva de negocio, que se traducen en
objetivos técnicos para plasmarlos en un plan del proyecto.

Comprension de los datos

Se establece el primer acercamiento para familiarizarse con el problema, en esta fase de recolectan los
datos iniciales, se describe su significado, se procede a explorar los datos, es decir aplicar pruebas
estadisticas bdsicas e identificar la calidad de los datos y plantear las hipdtesis.

Preparacién de datos
Después de la recoleccidn inicial, se seleccionan, limpian, formatean e integran los datos

Modelado

En esta fase se elije la técnica en funcién de: disposicion de datos, conocimiento de la técnica,
pertinencia con el problema y cumplir con los requisitos. Se realiza un plan de prueba para generar el
modelo y evaluarlo.

Evaluacién

Se evaltian los resultados, se revisa el proceso para identificar deficiencias. Si el modelo generado es
vdlido en funcidn de los criterios establecidos en la fase anterior, se procede a la implementacién del
modelo

Implementacidn
En esta fase se propone contar con estrategias para monitorear y mantener el modelo.

Herramientas
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En este apartado se describe la herramienta de apoyo para la mineria de datos que en este caso fue
WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) (Waikato, 2011) es un software libre, escrito en
lenguaje Java. WEKA integra un conjunto de herramientas de visualizacidon y algoritmos para el andlisis
de datos y modelado predictivo, a su vez cuanta con una interfaz grafica para poder acceder facilmente a
sus funcionalidades. Una de las ventajas de WEKA es que se puede ejecutar en cualquier plataforma y
resulta altamente portable, ademas, WEKA contiene un amplio repertorio de técnicas para
preprocesamiento de datos, como, son: seleccién de atributos, tratamiento de valores desconocidos y
transformacion de atributos numéricos.

A partir de informacién que se encuentra organizada en una base de datos, se llevan a cabo varios
procesos iterativos que se denomina fase de extraccién de conocimiento Knowledge Discovery from
Databases (KDD) (Hernandez, Ramirez y Ferri, 2004), que consta de cinco etapas centrandose para
efectos del presente trabajo en la mineria de datos, incluyendo, cémo se seleccionan, limpian,
transforman y almacenan estos datos, a fin de evaluar e interpretar las conclusiones del estudio. A
continuacidn, se describen las etapas de extraccién de datos:

1. Integracion y recopilacién de datos. Consiste en obtener datos de fuentes

2. Seleccidn, limpieza y transformacidn. Se realiza seleccién de datos relevantes, correccién y se eliminan
datos incompletos

3. Mineria de datos. Se decide cudl es la tarea (agrupar, clasificar, etc.) que se va a realizar y se elige el
método que se va a utilizar para ello.

4.- Evaluaciodn e interpretacion. Se identifican e interpretan patrones

5. Difusién y uso. Se utilizan los resultados

Una vez que se obtienen los patrones, existen diversas tareas y requisitos de mineria de datos, las que se
dividen en, predictivas o descriptivas. En las predictivas se estiman valores futuros o desconocidos de
la(s) variable(s) de interés a partir de otras variables independientes (predictivas). El objetivo de las
tareas descriptivas es identificar patrones en los datos que los explican o bien resumen.

DATA MINNING BERRY Y LINOFF

Es un proceso de negocio desarrollado por Berry y Linoff en 1997 que consta de cuatro etapas: identificar
el problema, transformar datos en informacidn, tomar acciones, medir resultados.

KDD (Knowledge Discovery and Data Mining)

Es una metodologia asidtica propuesta en 1996 por Motoda y consta de cinco fases: seleccidn, pre
procesamiento de datos, transformacién, mineria de datos, evaluacién e implementacidn.

Comparacién de las metodologias

Las metodologfas utilizan Data mining y sus fases se interrelacionan, de tal forma que son procesos
iterativos e interactivos. De esta manera la principal diferencia radica en que SEMMA y BERRY y LINOFF y
KDD, se ajustan en las caracteristicas técnicas del proceso, en tanto que CRISP-DM presenta una
perspectiva mas completa al incorporar el conocimiento y los objetivos del negocio. De esta manera se
comienza analizando el problema de la organizacién, empresa o proyecto, lo que hace mas facil
integrarla como una metodologia de gestion de proyectos que contemple tareas técnicas vy
administrativas. Aunado a lo anterior CRISP-DM a diferencia de SEMMA, BERRY y LINOFF y KDD puede
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utilizar herramientas de software libre como WEKA utilizado en el presente estudio. Mientras que las
otras metodologias se limitan a los productos de SAS (Analitica, inteligencia artificial y gestién de datos)
por sus siglas en inglés.

3. METODOLOGIAY RESULTADOS
En esta etapa se aplica cada una de las fases de la metodologia CRISP-DM al problema descrito.
1.- Objetivos del negocio

El objetivo del negocio es determinar, a partir de datos histdricos, el comportamiento de las
enfermedades dermatoldgicas en los préximos afios, indicando el lugar en donde se presentan mas
casos, asi como la edad y el sexo con mayor afectacién.

1.1Evaluacidn de la situacion

Para esta fase un aspecto importante es contar con informacidn suficiente para tener una visidn clara 'y
poder ofrecer una solucién al problema, asf la clinica proporciond La base de datos con informacién de 6
afos.

1.2.- Objetivos de la minerfa de datos
- Predecir el nimero de casos por enfermedad dermatoldgica por afio
- Predecir las enfermedades de mayor incidencia por entidad federativa
- ldentificar los rangos de edad de los casos mas comunes
- Identificar la afectacion de hombres y mujeres

1.3.- Plan del Proyecto

Etapa 1. Andlisis de la estructura y base de datos

Etapa 2. Ejecucién con muestras

Etapa 3. Preparacién de datos (limpieza, seleccidn, etc.)
Etapa 4. Eleccidn de técnica de modelado

Etapa 5. Andlisis de resultados

Etapa 6. Elaboracion de informes

Etapa 7. Presentacion final

1.4.-Paso seguido se recolectaron los datos iniciales para separar la problemdtica en variables, es decir el
diagndstico, la entidad federativa sexo y edad (tabla 1).

Tabla 1. Variables

numero de pacientes
que lo padecen

diagnosticados

enfermedades segun
sexo

Diagnostico Entidad federativa Sexo Edad
Fecha de diagnostico | Lugar donde fue | Numero de pacientes | Numero de pacientes
Enfermedad diagnosticado femeninos, por rango de edad
diagnosticada, Numero de pacientes | masculinos, Relacién edad-

diagndstico
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Fuente. Elaboracién propia

2. Descripcién de los datos
Pacpaciente. Esta tabla se compone de los campos necesarios para identificar el paciente a quien se le
dio cierto diagndstico. Los datos a ocupar son: id y sexo

Exp-diagnostico. Cada diagndstico registrado cuenta con un id, valor diagndstico,
fecha diagndstico y edad.
Para la edad se manejan los siguientes valores:

0-1
1-5

6-10

11-20
21-30, etc.

Comdireccidn. Esta tabla almacena las direcciones del paciente, lo cual servird
para conocer en qué entidad federativa se dan mas los diagndsticos. Y de esta
tabla se tomard id y entidad federativa.

2.1. -Exploracién de datos

Una vez que se maped la base de datos transaccional a ocupar, se fue analizando el contexto de la
problematica a resolver. Se hizo una revisién a cada uno de los registros para poder determinar que no
existieran valores nulos, es decir, que el campo tuviera informacién valida.

3. Preparacidn de los datos

Aqui se preparan datos de la informacidn obtenida el nimero de pacientes, diagndsticos encontrados,
edad de paciente, fecha del diagndstico, entidad federativa, etc., para que en la siguiente etapa pueda
llevarse a cabo el proceso, evitando cualquier situacién a causa de datos invalidos y asi poder aplicar las
técnicas de mineria de datos.

3.1 Seleccionar los datos

De acuerdo al caso planteado se seleccionaron los datos tiles para cada punto planteado (diagndsticos,
entidad federativa, edad y sexo, ademas de niimero de casos por afio).

3.1.2 Limpiar datos- Consiste en eliminar campos que contengan informacidn espuria, es decir para
efectos de los andlisis eliminados fueron: idComDireccién, idPacPaciente, dteFechaCreacidnExp vy
idExpExpediente. Dado que para el andlisis no es relevante integrar datos personales como RFC del
paciente, direccidn postal y fecha de apertura de expediente médico.

Integrar datos- Para realizar la integracion de los datos, es importante mencionar que se utilizd Data
Warehouse, en donde se crearon las tablas necesarias para trabajar el minado de los datos a partir del
proceso que se llevé a cabo en las etapas anteriores.

Integrar datos

3.1.3 Formateo de datos. En esta fase de la metodologfa, no se requirid llevarla a cabo, puesto que la
base de datos nos brindaba el formato correcto y con ello se podia trabajar con el algoritmo de mineria
de datos.
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4. Descripcién del Modelo
A continuacién, se procede a ejecutar el resultado de ejecutar cada uno de los modelos para cada
objetivo elegido sobre los datos seleccionados.

Para probar la calidad y eficiencia del modelo se utilizard la técnica predictiva de regresion lineal, la cual
relaciona la distribucién aleatoria de la variable dependiente.

Para probar la calidad y eficiencia del modelo se utilizardn las medidas de Coeficiente de correlacién
(correlation coefficient) error cuadratico medio (root mean squared error) y el error absoluto medio
(mean absolute error). Por error se entiende, la diferencia entre el valor estimado y el valor real. El error
medio, es otra forma de evaluar la calidad en los modelos de regresién.

Estos datos, los calcula automaticamente Weka al ejecutar el modelo de regresion lineal para cada
prediccidn.

Modelo de prediccién Objetivo 1. Este modelo ha devuelto los siguientes resultados para el algoritmo
Regresiodn Lineal

Coeficiente de correlacién (Correlation coefficient) para el algoritmo tiene un

valor de 0.7754.

Modelo de prediccién Objetivo 2

Este modelo ha devuelto los siguientes resultados para el algoritmo Regresién
Lineal:

Coeficiente de correlacién (Correlation coefficient) para el algoritmo tiene un
valor de 0.7826.

Modelo de prediccién Objetivo 3

Este modelo ha devuelto los siguientes resultados para el algoritmo Regresion
Lineal:

Coeficiente de correlacion (Correlation coefficient) para el algoritmo tiene un
valor de 0.3184.

Modelo de prediccién Objetivo 4

Este modelo ha devuelto los siguientes resultados para el algoritmo Regresion
Lineal:

Coeficiente de correlacion (Correlation coefficient) para el algoritmo tiene un
valor de 1.

5. Evaluacion del Modelo

Acorde a la mineria de datos, una manera de evaluar la efectividad de los modelos es utilizar los dos
indicadores que se establecieron en el plan de pruebas de este documento, dichos indicadores son el
error cuadratico medio (root mean squared error) que compara un valor predictivo con un valor
observado o conocido, el error absoluto medio (mean absolute error) que calcula el promedio de la
diferencia absoluta entre el valor observado y los valores predichos, lo que significa que todas las
diferencias individuales se ponderan por igual. En la tabla 2 se resumen los distintos indicadores.
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Tabla 2. Indicadores de modelo

Prediccidn Error  Absoluto | Error
Medio cuadratico
Modelo 1 0.7754 0,212 0,271
Modelo 2 0.7826 0, 161 0,206
Modelo 3 0.3184 0, 380 0, 327
Modelo 4 1 o] 0

Fuente. Elaboracién propia

El objetivo 1 tiene un valor de .77, tanto el valor del error absoluto medio (0,21) como el del error
cuadratico medio (0,27) es menor para el algoritmo SVM, que presenta los valores 0,89 y 1,08
respectivamente, por lo que se emplearia este algoritmo para resolver el objetivo 1.

El objetivo 2 tiene un valor de .78, tanto el valor del error absoluto medio (0,16) como el del error
cuadratico medio (0,20) es menor para el algoritmo SVM, por lo que se emplearia este algoritmo para
resolver el objetivo 2.

El objetivo 3 tiene un valor de .31, tanto el valor del error absoluto medio (0,38) como el del error
cuadratico medio (0,33) es mayor para el algoritmo SVM, por lo que se emplearad bajo reserva para
resolver el objetivo 3.

El objetivo 4 tiene un valor de 1, tanto el valor del error absoluto medio (0,0) como el del error cuadrético
medio (0,0) es menor para el algoritmo SVM, por lo que se emplearia este algoritmo para resolver el
objetivo 4.

6. Implementacion
6.1 Prediccion de enfermedades dermatoldgicas por entidad federativa para 2021-2025
6.1.1. Prediccidn 1. Por entidad federativa

La entidad federativa con mayor cantidad de casos es Hidalgo, esto puede ser ocasionado por la cantidad
de fabricas e industrias que radican en este estado, entre estas se destacan la Refineria Miguel Hidalgo,
Planta de Tratamiento de Aguas Residuales Atotonilco, Empresas Textiles, Parques industriales, entre
otros (ver tabla 3).

Tabla 3. Entidades federativas con mayor incidencia para los afios 2021

ARO Entidad federativa Casos
Hidalgo 7211.2
México 1096.8
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Ciudad de México 106.4
2021 Querétaro 32.2

Veracruz 17.3

Puebla 16.5

Guerrero 8.6

Guanajuato 4.2

Fuente. Elaboracién propia
Prediccidn 2 por sexo

A partir de los datos obtenidos, se determina que la enfermedad dermatoldégica con mas casos en los
préximos afios es enfermedad de las gldndulas, por ello es importante mencionar que dicha enfermedad
se presenta mds en el sexo femenino (tabla 4).

Tabla 4. Casos dermatoldgicos por afio en mujeres

Enfermedad de | Numero de casos sexo
gldndulas por afio femenino

2021 1,512.5

2022 1,656

2023 1,799.5

2024 1,943

2025 2,086.5

Fuente. Elaboracidn propia.
Prediccidn 3. Enfermedades por edad

Con el andlisis realizado para las edades de los pacientes en relacién a las enfermedades dermatoldgicas,
se pudo identificar una gran variacion en el nimero de casos. Por ejemplo, las enfermedades del pelo, se
presentan mds en pacientes de 21 a 30 afios, seguido de pacientes entre las edades 31 a 40 afios. Esta
informacién se toma con reserva dado el resultado del modelo de prediccidn.

Prediccidn de enfermedades dermatoldgicas por diagndstico
Se identificaron 5 enfermedades que tienen mayor nimero de casos por diagndstico de los 10 existentes.
La enfermedad con mayor nimero de casos para los afios de 2021 a 2025 es en las glandulas, le sigue

enfermedad por el sol, las enfermedades reaccionales, tumores y por ultimo enfermedades por alta
pigmentacion. En la tabla 5 se observan las cinco enfermedades que tienen los casos mds altos.

Tabla 5. Enfermedades con mayor incidencia para los afios 2021-2025

Afio Diagndstico
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Enfermedad de las Glandulas

Ocasionadas por rayos solares

2021-2025 Enfermedades alérgicas Fuente.
Elaboracion tumores propia
Revisar el ALT Pigmentacion (hiperpigmentacion) Proyecto
En esta etapa de Ia

metodologia, se evaldan las actividades que se realizaron de forma correcta y las que tienen dreas de
mejora en futuras ejecuciones. Lo positivo fue contar con los datos para poder hacer los andlisis, no
obstante, existen multiples factores que pudieran incluirse para incrementar la fiabilidad de los modelos,
tales como factores ambientales, nivel socioecondmico, antecedentes heredofamiliares, entre otros.

4. CONCLUSIONES

Los resultados obtenidos han permitido alcanzar el objetivo planteado del proyecto, aplicar la
metodologia CRISP-DM a partir de datos histéricos de casos de incidencia de enfermedades
dermatoldgicas que permitié hacer predicciones fiables sobre su comportamiento para los préximos 5
afnos (2021 a 2025), las entidades con mayor niimero de casos, asf como el sexo con mayor afectaciény la
edad a partir de los modelos obtenidos. De esta manera, se busca facilitar la toma de decisiones en
cuanto a atencién oportuna, tratamientos, seguimiento y servicios complementarios que ofrece la clinica
a sus pacientes.

La presentacion de las diversas fases de la metodologia CRISP-DM para explorar, analizar y visualizar
datos, proporciona una idea mas completa respecto a la estructuracién y desarrollo d proyectos
aplicando data Mining, ya que es posible resaltar las principales ventajas que aporta la mineria de datos
en el modelado, en este caso de enfermedades de la piel, asi como la versatilidad para adaptarse
incorporar diversas funciones (entidad federativa, diagndstico, edad y sexo), ademds de garantizar
efectividad para procesos no del todo lineales.

Por su parte el desarrollo de bases de datos y su proceso de anadlisis requiere de una metodologia
estructurada y organizada para realizar proyectos que manejan grandes cantidades de informacién, con
el objetivo d encontrar patrones repetitivos, tendencias, comportamiento de datos, y uso de estadistica,
para devolver resultados pertinentes, oportunos y especificos faciles de interpretar, por lo que el
proceso de data mining facilita la planificacidn, direccion, control y seguimiento del proyecto,
principalmente para toma de decisiones, incremento de la eficiencia, para identificar algunos del bien
comun, como es el caso del diagnostico de enfermedades.

Finalmente, las herramientas de software de data mining que existen actualmente en el mercado son
variadas y de excelente aplicacidn. Su correcta eleccién depende de la necesidad de la empresa y de los
objetivos a corto y largo plazo que pretenda alcanzar.
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