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INTRODUCCION

En la Medicina, uno de los problemas con que se enfrenta un especialista del area es con
establecer si un paciente tiene o no (o en qué grado) una o varias enfermedades; cual es su
esperanza de vida, por ejemplo después de una operacion, cudl la calidad de la misma;
establecer el grado de severidad de uno u otro padecimiento y su prondstico de rehabilitacion,
entre otros. Todos éstos son casos particulares de un tipo de problema que se puede denominar

diagnostico o prondstico médicos. Para resolverlo, el especialista se vale esencialmente de:

o Sintomas (los que refiere el paciente);
e Signos (en general, mediciones de diferentes fenomenos fisico-quimicos en el paciente);
¢ [El conocimiento médico establecido (literatura cientifica); y

e Su experiencia personal (o colectiva).

s una realidad que en la determinacion del diagnostico influyen muchos factores: la
complejidad del problema especifico, es decir, la enfermedad que se pretende diagnosticar, la
experiencia y conocimientos del especialista, los recursos para establecer los signos con la
calidad requerida, la informacién (mayoritariamente subjetiva) proveniente del paciente, entre
otros. Asimismo, el especialista se ve afectado por elementos de caracter personal (cansancio,
problemas familiares, circunstancias poco propicias, etc.) que en alguna medida influyen en el
trabajo que se realiza.

Como ayudar al médico? ;Cémo potenciar sus capacidades? ;Podrian los modelos
matematicos y las herramientas computacionales auxiliar a un especialista en la solucion del
problema? Es probable que pensamientos analogos hayan tenido en mente los primeros
especialistas, que en los afios 50’s iniciaron investigaciones para emplear modelos
matemadticos y herramientas computacionales, en la solucion del mismo {Ledley and Lusted,
1959]. A lo largo de todos estos afios se ha realizado un gran nimero de investigaciones que
han utilizado diferentes partes de la Matematica, (v. gr. Estadistica, Teoria de Grafos,
Ecuaciones Diferenciales, Logica Matematica), la Cibernética, la Inteligencia Artificial, el
Reconocimiento de Patrones, entre otras. También se han desarrollado sistemas
computacionales, con diferentes grados de introduccion en la préctica profesional, que en

algin sentido han pretendido auxiliar al médico en la toma de decisiones. En la actualidad un



OBJETIVO

L1l objetivo de este trabajo es proponer un método propio para la modelacion matemdtica de
problemas de diagndstico y prondstico médicos a partir de sintomas y signos. Sobre la base
de esta metodologia analizar las posibilidades de la aplicacion de los modelos Ilogico-
combinatorios de la Teoria de Reconocimiento de Patrones [Ruiz-Shulcloper et al. 1995;
Ruiz-Shulcloper y Lazo-Cortés, 1998] al diagnéstico y prondstico médicos asistido por
computadora y desarrollar las aportaciones tedricas necesarias para adecuar estos modelos
a las particularidades de tales problemas. Finalmente, aplicar dicha metodologia en la

modelacion de un problema particular de la Medicina.

ORGANIZACION DE LA TESIS

El trabajo se ha estructurado como sigue: El primer capitulo muestra un analisis critico de 26
investigaciones realizadas en los ultimos 10 afios en el 4rea de la introduccién de modelos
matematicos y técnicas de computacion para generar criterios que auxilien al médico en la
toma de decisiones. El andlisis va dirigido a sefialar el modo en que han sido empleados
diferentes modelos matematicos, evidenciando los presupuestos de los mismos asi como las
incongruencias de dichos presupuestos con la realidad médica. Asimismo, se constatd en la
literatura consultada y en la experiencia profesional propia [Ortiz-Posadas, 1991; Ortiz and
Mercado, 1992, Ortiz-Posadas ef al. 1996] el frecuente uso de elementos tales como: la
realizacion de operaciones aritméticas sobre variables cualitativas; asumir, por conveniencia
de alguna técnica matematica particular, que algunos signos y/o sintomas, se pueden modelar
con variables aleatorias que siguen una distribucién predeterminada (una distribucion normal
en la mayoria de los casos); aplicar técnicas que al analizar los presupuestos sobre las que
fueron diseiiadas, llevan a fundamentaciones erréneas de los diagndsticos considerados, por
ejemplo, como el suponer que los fendmenos en cuestion son univariados, desconociendo el
decisivo efecto multivariado de los signos y sintomas que concurren con las enfermedades. Se
pueden agregar muchos ejemplos mas de violaciones de este y otros tipos, que confirman la
urgencia del establecimiento de una metodologia propia para la modelacion matematica de
estos problemas, basada en un procedimiento adecuado para la correcta interpretacion de las
particularidades de los problemas médicos en términos matemaéticos, asi como la introduccidn

de nucvas técnicas para el procesamiento idoneo de la informacién clinica particular. Esta



Por altimo, cabe sefialar que diversos trabajos realizados dentro de esta linea de investigacion

“diagnostico médico asistido por computadora” han sido publicados en:
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CAPITULO 1. ANALISIS CRITICO DE LA MODELACION
MATEMATICA DE PROBLEMAS DE DIAGNOSTICO Y PRONOSTICO
EN MEDICINA

“Cualquier médico que tenga miedo de
ser desplazado por la computadora...
merece ser desplazado por ella”
Feinstein

Il objetivo de este analisis critico es mostrar algunas limitaciones, desde el punto de vista
metodoldgico, que se observan en un gran nimero de investigaciones realizadas en el marco
de la aplicacion de los modelos matematicos y herramientas computacionales en la solucion
del diagnostico o prondstico médicos. Limitaciones que desde el punto de vista particular, son
causales de la relativamente pobre introduccién en la practica profesional de los sistemas
computacionales que se han disefiado sobre la base de dichas modelaciones matematicas. La
revision obviamente no ha sido exhaustiva, ni se consideré que fuese necesaria para lograr los
propdsitos particulares. Se ha querido ejemplificar un conjunto de faltas cometidas en
investigaciones recientes (en los ultimos diez afios) en las que se han empleado diferentes
modelos de la Matematica, la Inteligencia Artificial, el Reconocimiento de Patrones y otras
ramas del conocimiento.

Para realizar este analisis fue necesario estudiar en cada caso, tanto el modelo matematico
empleado y sus presupuestos intrinsecos, como el modo en el que dicho modelo se emplea por
el autor para llegar a propuestas de soluciones. Hay que observar que lo que se pretende
mostrar son las limitaciones en el empleo, la aplicacion de los modelos matematicos. Por otra
parte cs imprescindible ubicar el analisis en el contexto médico. Esto es, asumir un conjunto
de conceptos y preceptos basicos de la zona del conocimiento que se quiere modelar. No se

concibe una modelacidon de un ente desconocido mediante una herramienta desconocida.

1.1 ALGUNOS PRECEPTOS BASICOS DE LA MEDICINA

Con ¢l objetivo de tener mayor claridad sobre el marco en el que se desarrolla este trabajo, se
introduciran algunos elementos bésicos de la propedeutica (ensefianza preparatoria)
fundamental de la practica médica.

Iin primera instancia es necesario saber si la persona que se examina estd sana o estd enferma



esencia fundamental de la complejidad del establecimiento del diagndstico o pronéstico
médicos en la practica profesional. Por ello la calidad de un especialista puede ser muy
diferente a la de otro. De ahi la necesidad de dotar a los mismos, de herramientas auxiliares
que les permitan establecer con una mayor precisidn el diagndstico o prondstico médicos.

Elaborar un diagndstico médico, sugiere en el especialista un proceso que puede estar basado
en diferentes estrategias para asociar la informacion proveniente del paciente, del
conocimiento médico, de observaciones previas, etc. Estas estrategias no s6lo corresponden a
la activacion y validacion de la hipdtesis hecha sobre un diagnéstico particular, sino que
también asocian una justificacion para la conclusion generada. Siguiendo a Molino, et al.

(1990), existen diversos métodos que se usan para la modelacion, como son:

¢ /sociacién, en la que para confirmar una hipdtesis, se asocian las manifestaciones
clinicas con diferentes hipdtesis que puedan ser compatibles;

¢ Analogia, donde la hipotesis puede alcanzarse mediante el reconocimiento de analogias
relevantes con la experiencia clinica previa;

¢ Coincidencia, valida una hipétesis mediante la comparacion del cuadro clinico que
presenta el paciente con las descripciones caracteristicas de las enfermedades
consideradas;

¢ [lerificacion, que es cuando la atencidn se enfoca hacia los sintomas mas relevantes

sobre los que la hipdtesis pueda ser aceptada o rechazada de manera concluyente.

Una vez alcanzada la conclusion, debe hacerse su validacion y esto puede hacerse de dos
formas: identificando las relaciones que dependen del tiempo entre los eventos observados
(modelo cronologico), o conexiones patofisioldgicas que interrelacionan causas, acciones,

estados y manifestaciones (modelo causal).

Tomando en cuenta estas formas mediante las que el médico puede vincular su conocimiento
para elaborar su diagnédstico, se han desarrollado diversos sistemas para el apoyo en la toma de

decisiones médicas.



Estas son algunas caracteristicas que hacen que €l proceso de modelacion matematica de
problemas relacionados con la elaboracion de un diagnostico o prondstico médicos deba
realizarse con especial cuidado.

En este trabajo se entiende por modelacion matemdtica del diagnostico o prondstico médicos
la modelacidn, haciendo uso del conocimiento matematico, de algunos elementos (informacion
del paciente, conocimiento médico establecido, experiencia del especialista) que el médico
toma en cuenta en la elaboraciéon de un diagndstico o pronodstico, considerando, ademas,
algunas de las estrategias para procesar dichos elementos.

El interés por la modelacién matematica del diagnostico o prondstico médicos, se ha
manifestado de manera indirecta, desde finales de la décaca de los 50’s [Ledley and Lusted,
1959] incorporando la Légica Booleana y la Teoria de laé Probabilidades para modelar dicho
proceso. Otros trabajos como el de Barnett, et a/ (1987), Wiener and Annerén (1989) y Alton,
et al (1991) se apoyan en herramientas de la Estadistica para la modelacién de razonamiento
con incertidumbre. Otros, asocian el conocimiento mediante una tabla o una matriz [Reggia et
al, 1985; Heathfield ef al, 1991; Toha et a/, 1992; Kuncheva, 1993] o con reglas de produccion
[Matsumura, 1986; Auramo et al, 1993]. También se han desarrollado trabajos de modelacion
aplicando la Teoria de Subconjuntos Difusos [Sanchez, 1977; Buisson et al, 1985; Mohiddin,
1990]. Estos son algunos trabajos que muestran los esfuerzos que se han hecho en la
modelaciéon matematica del diagnodstico médico, mediante el uso de herramientas de diferentes
areas de la Matematica y la Inteligencia Artificial, entre otras.

El enfoque légico-combinatorio de la Teoria de Reconocimiento de Patrones, no es la
excepcion. Existen trabajos [Dorodnitsina, 1990; Ikramova, 1982] que muestran que estas
herramientas también son utiles en la soluciéon de problemas relacionados con la toma de
decisiones médicas.

Durante la Gltima década se han desarrollado sistemas que pretenden apoyar al médico en la
determinacion de su diagnéstico, los cuales, como se relaciona posteriormente, han tenido una
muy pobre introduccidn en la practica profesional.

A continuacién se presenta un andlisis critico de algunos trabajos de modelacion matematica

realizados durante los tltimos diez afios.
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probabilidades condicionales y a priori; se necesita conocer la probabilidad P(s/e;) para cada

combinacién de sintomas scS, la cual no se puede calcular a partir de la probabilidad

condicional de cada una de sus componentes P(s/e;), s; =S. Evidentemente es necesario

conocer muchas probabilidades de antemano y en las aplicaciones practicas dificilmente se

conocen todas estas probabilidades, por tal razon “se ha supuesto también que cada uno de los

sintomas s; que componen una combinacion s son condicionalmente independientes para una

enfermedad s;€S” [Lucas, 1991].

Desarrollar sistemas para auxiliar el diagndstico médico diferencial mediante el Teorema de

Bayes, como se expuso anteriormente, requiere de una serie de supuestos que en el ambito de

la Medicina generalmente no se dan. Estos supuestos son:

a)

b)

Las enfermedades bajo consideracion se asumen como eventos mutuamente
excluyentes. Como se sabe, los pacientes pueden padecer mas de una enfermedad
simultdneamente, por tanto, asumir que solo se puede padecer una enfermedad a la vez
(eventos mutuamente excluyentes) es limitado. Este hecho, restringe la capacidad real
del sistema con la consecuente pérdida de confianza en el médico sobre la ayuda que el

sistema le puede brindar.

Las observaciones clinicas (signos y/o sintomas) se asumen como evenlos
condicionalmente independientes sobre una enfermedad dada. En este sentido, los
pacientes siempre presentan un cuadro clinico, cuyos signos y sintomas se valoran de
manera independiente, sin que esto signifique que sean independientes entre si;
asimismo, no puede asumirse que cada uno de los sintomas que generan una
combinacion de sintomas que “caracteriza” a una enfermedad es condicionalmente
independiente para la enfermedad particular, es decir, que son eventos
condicionalmente independientes. En funcién de la hip6tesis que tenga el médico sobre
la enfermedad, los signos y sintomas pueden aparecer unos en dependencia de otros, o
bien para distintas enfermedades y en este sentido, se tienen que tomar en cuenta de

manera conjunta para poder hacer el diagnéstico.



urgencias, y aproximadamente 65000 relaciones entre ellos. La descripcion de una enfermedad
particular contiene relaciones que asocian en promedio 35 términos. Cada relacidn identifica la
frecuencia de la manifestacién de un sintoma en el paciente y la asertividad con la que se da
un diagndstico particular. Dxplain proporciona el diagnéstico seleccionando reglas que se
basan en la probabilidad condicional (Teorema de Bayes) y un sistema de ponderacion. La
respuesta del Dxplain no s6lo apoya un diagnostico dado, sino que también puede contradecir
otros diagndsticos. Las relaciones asociadas en el sistema estan conformadas con tres
elementos: la importancia del término, la frecuencia del término y el poder de evocacion del
término. Aunque el sistema Dxplain esta distribuido en la comunidad médica a través de la red
de la AMA (American Medical Association) el autor no informa si se estd usando en la
practica médica cotidiana. Tampoco da informacion sobre algiin resultado con respecto a la

eficiencia del sistema.

1.3.3. El trabajo de Wiener y Annerén (1989)

Wiener y Annerén (1989) presentan un sistema que clasifica malformaciones congénitas a
partir de la incorporacion de las caracteristicas dismérficas del paciente, obteniéndose una lista
de sindromes (una coleccion de caracteristicas dismoérficas que se presentan simultdneamente
y que son suficientes para constituir una entidad clinica -enfermedad-) con una alta
probabilidad para el caso de estudio en particular. Las probabilidades se calculan con el
modelo de Bayes sobre una base de datos que describe 229 de los sindromes mas frecuentes a
través de 308 caracteristicas. El sistema se probd en 49 casos en el departamento de genética
del hospital universitario de Uppsala en Suiza y de hecho se est4 usando para el adiestramiento

de médicos. Esto es, no se explota en la practica profesional.

1.3.4. El trabajo de Segaar et al. (1989)

También existen sistemas para diagnosticar enfermedades que estan asociadas con la presencia
de ictericia por ser un problema bien conocido y definido desde el punto de vista clinico, lo
que significa la existencia de informacién estadistica util para desarrollar sistemas con el
enfoque estadistico. Segaar, ef al. presentan en su trabajo, un programa denominado COMIP
(Computer Icterus Program) que clasifica a la ictericia mediante el calculo de probabilidades

sobre una base de datos proporcionados por 1002 pacientes que presentaron ictericia. El



diferentes poblaciones para clasificar nifios con dolor abdominal agudo dentro de dos
categorias: apendicitis y dolor abdominal no especifico. El sistema se probd con 344 pacientes
y se encontré una especificidad de 77%. Sin embargo, el autor menciona entre otras cosas que
este indice es bajo debido a la mala interpretacion que algunos médicos hacen de los signos

presentados por el paciente.

Algunos otros trabajos incorporan el conocimiento mediante una tabla de decision [Reggia, et
al. 1985], [Heathfield, ef al. 1993] o una matriz de diagndstico diferencial [Toha, ef al. 1993]
en donde se representan las relaciones que existen entre signos y/o sintomas y enfermedades, a
través de la caracterizacion de éstas; una matriz booleana que involucra criterios de
clasificacion para una enfermedad determinada [Andrew, et al 1992] o una matriz de
referencia [Petrovecki, ef al. 1993]. Todos estos sistemas, usan diferentes metodologias, como
se vera mas adelante, para asociar dicho conocimiento y generar el diagndstico diferencial

particular.

1.3.7. El trabajo de Reggia (1985)

Reggia presenta un sistema que asocia una base de conocimiento y el modelo GSC
(Generalized Set Covering). El conocimiento estd representado por dos conjuntos finitos
discretos: D que representa todas las posibles enfermedades (d;) que pueden ocurrir y M que
representa todas las posibles manifestaciones my; (signos y sintomas) que pueden ocurrir
cuando se presenta una o més enfermedades. Ademds, se genera una relacién CcDxM que
representa la nocidén “intuitiva” sobre el causal de la enfermedad; donde (d;, m,)eC significa
“d; puede causar m,”.

Con esta informacioén se generan dos conjuntos: man(d;) = {mjl (d;, m))eC), todas las posibles
manifestaciones para la enfermedad di; y causes(m;) = {a}‘ (d;, m))eC} el conjunto de todas las
enfermedades que pueden causar una misma manifestacion. Ademads, el conjunto M*<M que
son las manifestaciones que el paciente presenta, de tal forma que un problema de diagndstico
P se representa mediante la siguiente 4-tupla, P = (D, M, C, M*). En términos generales la
metodologia que sigue el modelo GSC se reduce a encontrar un conjunto de enfermedades E

(cubrimiento minimo), que cubre todas las manifestaciones que el paciente presenta y que se
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través de sus signos y sintomas, expresandolos én términos de cinco variables lingiiisticas
[Zadeh, 1975], que representan diferentes manifestaciones con algun nivel de incertidumbre
asociado. Posteriormente las variables se traducen al espacio booleano y se incorporan a una
tabla de decision. Igual que en el modelo presentado por Reggia, después de valorar los signos
y sintomas que presentd el paciente, se comparan con los valores de cada una de las
enfermedades caracterizadas y aquella que coincida con la descripcion del paciente sera la
enfermedad diagnosticada. La uinica innovacion en el trabajo de Heathfield respecto al de
Reggia, es que el cubrimiento lo hace sobre los signos y sintomas, en lugar de hacerlo sobre el
conjunto minimo de enfermedades que pueden estar causando las manifestaciones en el
paciente. Esto es, se busca el conjunto minimo de signos y sintomas capaz de diferenciar entre
las enfermedades consideradas en el diagnéstico a través de la manifestacion o ausencia de

ellos (representacion booleana).

En este trabajo, como en el caso de Reggia, también se asume el disponer de una descripcion
de la enfermedad en términos de los sintomas y signos. En este sentido Ortiz-Posadas, et al.
(1996) proponen bacer la caracterizacién de Jos pacientes, que es la informacion con la que el
médico normalmente trabaja. Otra de las limitaciones importantes de este trabajo es el
tratamiento booleano de las variables. La manifestacion de un sintoma puede presentarse con
diferentes intensidades (incertidumbre), de modo que asignarle el cédigo uno o cero para la
presencia o ausencia respectivamente del sintoma, significa forzosamente una pérdida de
informacion. Por ejemplo, si un sintoma se presenta ocasionalmente y se le asigna el codigo
cero, significaria que dicho sintoma rno se presenta, lo cual es falso. De este modo, expresar las
variables en términos booleanos sugiere cierto riesgo en la toma de decisiones, por tal razon y
con el objetivo de rescatar dicha informacidn, se propone que el tratamiento de las variables
sea k-valente [Ortiz-Posadas, et al. 1996], lo que implica asignar valores que estén en
{0, 1...., k-1}, permitiendo la gradacién que sea necesaria en cuanto a la manifestacion del
signo y/o sintoma. Con respecto a la metodologia, el cubrimiento de signos y sintomas que se
obtiene para determinar la enfermedad padecida, corresponde a un caso particular en el calculo
de testores tipicos dentro de la Teoria de Testores [Ruiz-Shulcloper, et al. 1994]. (Para mas

detalles acerca de este trabajo, ver el capitulo tres de esta tesis).
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se da en porcentaje. Este es otro ejemplo del procesamiento incorrecto de las variables. En
primer lugar, se asume que todos los sintomas son variables booleanas, lo que en términos de
enfermedades pépticas es una aproximaciéon muy burda, dado que la gran mayoria de los
elementos a tener en cuenta son de caracter subjetivo y referidos por el paciente. En segundo
lugar, se asume la existencia de un patron de votacion por sintoma para cada una de las
enfermedades pépticas. Como ya se menciond en el caso de Heathfield, este patrén es un

elemento poco confiable.

1.3.11. El trabajo de Andrew ef al.(1992)

En este trabajo se presenta un sistema para diagnosticar enfermedades que se manifiestan a
través del dolor de cabeza. El HDS (Headache Diagnostic System) tiene incorporada la
clasificaciéon de las enfermedades y el criterio de diagndstico proporcionado por la asociacion
internacional del dolor de cabeza (IHS-International Headache Society-). Asi que el sistema
también se usa en el manejo de datos colectados para la validacion y el refinamiento de nuevos
criterios de diagndstico. La clasificacion jerarquica de las enfermedades generadas por dolor
de cabeza consiste de 12 categorias principales y 145 subcategorias. El sistema tiene como una
limitacion muy importante, la eliminacion del uso de pardmetros ambiguos (frecuente,
usualmente, etc.), de tal forma que los criterios utilizados para valorar los parametros son
booleanos; es decir, un sintoma o un criterio de clasificacion esta o no esta presente. El sistema
utiliza una matriz booleana, donde cada dimensién corresponde a un nivel en el criterio de
clasificacion jerarquica. Esta matriz se llena con los sintomas presentados por el paciente y el
criterio que el médico va generando a partir de la exploracién del paciente. La clasificacion se
hace mediante operaciones simples sobre la matriz.

Este trabajo también tiene la limitacion del tratamiento booleano de las variables, con la
consecuente pérdidé de informacidén en la manifestacién de los sintomas. Por ejemplo, resulta
que si la intensidad de la cefalea es aguda o moderada no tiene importancia, pues con una
valoraciéon booleana es lo mismo; o bien, tomando en cuenta la duracion del dolor en un
intervalo de 4 a 72h, si un paciente ha tenido dolor por un periodo de 6h serd igual a un
paciente que lo haya tenido por 70h, que evidentemente no es lo mismo. Por otro lado, la
clasificacion se basa en criterios clinicos establecidos, lo que sugiere tener un patron para cada

una de las enfermedades (publicado por la IHS, y que el propio Andrew considera que tiene
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deberse a la suma de cédigos diferentes: 1+1+1 o bien 2+1+40; y analizar simplemente el
resultado global de la suma, limita el conocimiento de qué propiedades se estan cumpliendo, lo
~ cual evidentemente significa pérdida de informacion.

Por otro lado, el autor supone que el conjunto de todos los diagndsticos considerados forma un
sistema cerrado y haciendo uso del concepto de entropia asociado con la medida compleja de
compatibilidad c;, genera una expresion para calcular Ja probabilidad del diagnéstico. En este
sentido, un sistema cerrado se define como “un sistema que no tiene medio, es decir, que no
hay sistemas externos que lo violen, o bien, a través del cual ninglin sistema externo es
considerado” [Van Gigch, 1987], de modo que suponer estas condiciones para el caso del
sistema de Petrovecki sugiere forzar de algiin modo la realidad. Por otro lado, la entropia
puede ser una medida del desorden en un sistema fisico (tomada de la termodindmica) o bien,
una medida de incertidumbre [Klir er al.1988], es decir, la cantidad de incertidumbre que
prevalece en una situacion de eleccion con muchas opciones. Reducir la entropia de un
sistema, es reducir la cantidad de incertidumbre que prevalece. Petrovecki utiliza la
expresion H;=-log, c; en su modelo, sustituyendo la probabilidad en la expresion original por
la medida compleja de compatibilidad ¢, en este sentido hay que tener cautela con dicho
parametro, porque ésta no es una probabilidad en si. El algoritmo se probd en 58 muestras y la
eficiencia del sistema fue de 93.1%, diagnosticando 54 casos correctamente. Los diagnosticos
como objetos en el reconocimiento de patrones no son mutuamente exclusivos, por lo que la
clasificacion de objetos en un nimero finito de clases no esta clara. Este sistema so6lo se utiliza

para la investigacion y el adiestramiento.

1.3.13. Los trabajos de Kuncheva (1993) y Kissiov (1990)

Por otro lado, Kuncheva presenta un modelo llamado esquema de clasificacién de dos niveles
en el cual cada elemento (clasificador) del primer nivel genera una decision "parcial" que
puede tener diferente importancia, credibilidad y/o precision, que se toma en cuenta en el
segundo nivel para tomar la decision final, mediante un algoritmo de decision. La pertenencia
de los objetos a las clases se considera difusa y el modelo puede trabajar con ausencia de
informaci6n. Las ventajas que segln la autora ofrece este enfoque son: a) mayor precision en
el diagnodstico, como consecuencia de la oportunidad de construir un esquema de clasificacion

en forma heuristica, la cual se genera tomando en cuenta la estructura inherente al conjunto de



evidentemente debilita la metodologia, ya que conocer la geometria de las clases es muy
dificil, sobre todo en el 4rea de la medicina en donde los pacientes pueden padecer mds de una
enfermedad y el espacio de representacion de los objetos es n-dimensional. De hecho, si las
propiedades geométricas de las clases se conocieran, esto fungiria como un clasificador en si,
haciendo innecesario otro clasificador. Del primer nivel, se obtienen como salida dos
clasificaciones “intermedias” determinadas mediante votos obtenidos a partir de fy;, ay;, para
cuyas magnitudes no se describe el método para su célculo. En este sentido, es importante
mencionar que el algoritmo de conjuntos de representantes si proporciona una metodologia
para el calculo de dichos votos. Asimismo, dentro del enfoque logico-combinatorio existen
algoritmos que calculan todos los testores tipicos [Ruiz-Shulcloper, ef al. 1985; Jiménez-
Jacinto, 1994 y 1995], los cuales se usan como herramienta en la reduccion del espacio de
representacion de los objetos (seleccion de variables). El segundo nivel de clasificacion, se
reduce simplemente a la incorporacion de un algoritmo de decisién que no describe, pero que
obviamente toma en cuenta la precedencia parcial y que es andlogo a cualquiera de los
algoritmos conocidos para la clasificacion basados en el concepto de precedencia parcial,
como lo son: los algoritmos de votacion [Zhuravlev, 1978; Ruiz-Shulcloper, et al, 1986],

KORA - Q [De la Vega-Doria, 1994], conjuntos representantes [Carrasco-Ochoa, 1994].

Desde otro punto de vista, la posibilidad de que un sistema de apoyo para el diagndstico
médico tenga una buena aceptacidn y se use en la préctica cotidiana del médico, depende de
varios factores. Shortliffe (1987) menciona entre otros, la forma en que se proporciona la
respuesta. La mayorfa de los programas asumen un papel pasivo; esto es, que el médico
ingresa los datos del paciente y el sistema genera la respuesta; sin embargo, también es
importante considerar el modo de interaccion entre el usuario y el sistema, que puede ser de
consulta o de critica. En el primer caso, el programa sirve como un asesor aceptando los datos
especificos del paciente, generando preguntas y dando una respuesta al usuario sobre el
diagnostico o el manejo del paciente. En el modo de critica, el médico se acerca a la
computadora con una idea preconcebida sobre el diagndstico de su paciente o el plan de
manejo que seria apropiado, entonces el sistema actia como un foro en donde se expresan

acuerdos o se sugieren razonamientos alternativos.
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del especialista que emplee el sistema. Este sistema se concibié como experimental y de

investigacion y no rebasé esa etapa.

Por otro lado, en el caso de los sistemas expertos, su objetivo es emular la habilidad de tomar
decisiones de un experto humano (el término emular significa que el sistema intenta actuar en
todos los aspectos como un experto humano) [Giarratano, 1994], por lo tanto, estudiar el
proceso cognitivo (procesamiento de la informacién por el humano) resulta sumamente
importante y en este sentido, se ha visto que la cognicidn, en algunos casos, se puede expresar
mediante reglas de produccién “si...entonces”. Actualmente los sistemas basados en reglas de
produccion son un método muy popular para generar sistemas expertos y con este enfoque se
han desarrollado diversos sistemas para el diagnodstico médico diferencial asistido por
computadora; en éstos, el razonamiento esta usualmente fundado en la representacion formal
del dominio del conocimiento, caracterizando reglas de produccion y estructuras "frames", los
cuales simplemente relacionan hechos clinicos a las hipdtesis de diagnédstico (sistemas

expertos heuristicos).

1.3.15. El trabajo de Matsumura (1986)
Matsumura (1986) presenta un sistema experto que diagnostica 40 enfermedades cuya
manifestacion se da a través de dolor de cabeza y dolor facial; basado en cuatro tipos de
reglas:
e Fxclusivas: “si el paciente tiene la enfermedad d;eD (conjunto de enfermedades), debe
tener los sintomas sy, ..., §77;
o /nclusivas: “si el paciente tiene los sintomas sy, ..., 55, tiene la enfermedad d; con una
probabilidad x (0< x <1)™;
» De asociacién: “si el paciente tiene los sintomas sy, ..., 52 la probabilidad de que tenga d;
aumenta’ y

e De la imagen de la enfermedad: “si el paciente tiene la enfermedad d, puede tener los

sintomas sy, ..., §2".

Ademds, maneja dos indices: de satisfaccion (SI) que es el porcentaje de pacientes que

presentan un conjunto de sintomas r y que padecen una enfermedad particular y de cobertura
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de decisiones incorrectas, en lugar de maximizar el numero de decisiones correctas en
promedio; la decision final la hace el médico sobre el conjunto de enfermedades y desordenes
inferidos por el sistema. Este enfoque se escogid en aras de asegurar que aunque poco
frecuente, pero quiza fatal, alguna enfermedad fuera ignorada en el diagnéstico. ONE pretende
obtener las propiedades significativas y decisivas para cada caso. Cuenta con 120 preguntas,
cada una tiene un valor de ponderacién que corresponde a la relevancia de cada pregunta con
respecto a cada enfermedad. La magnitud de la ponderacién se da en el intervalo (-5, +5), si
alguna enfermedad tiene peso 0, significa que la pregunta correspondiente no se relaciona con
ella. Desde el punto de vista de la inferencia, la magnitud de las ponderaciones no es
importante, pero se escogi6 dicho intervalo para tener mas de tres valores (negativo, cero y
positivo) y cuando se usan nimeros reales se puede estimar la relevancia de las preguntas para
la enfermedad en una escala apropiada.

[l autor, por un lado, no comenta cudl fue el criterio para escoger dicha escala; y por el otro,
es clara la analogia entre esta ponderacion y los factores de certidumbre tan usados en los
sistemas expertos que manejan informacion con incertidumbre, con lo cual es importante notar

que éstos se estiman de manera empirica.

I.a base de conocimiento tiene descritas las 15 enfermedades en términos de dos clases de
sintomas y signos: necesarios y de soporte. Los sintomas necesarios son los que se requieren
definitivamente para la enfermedad (si un sintoma es necesario para la enfermedad y el
paciente no lo presenta, se infiere que la presencia de la enfermedad es imposible) y los
sintomas de soporte sugieren la enfermedad, pero su presencia no es obligatoria. I.a inferencia
es obtenida sobre la base de tres calificaciones calculadas mediante una formula que esta en
funcién de una variable logica booleana que asigna uno, si la respuesta del paciente a la
pregunta esta en el dominio de valores que puede tener; o cero, si la respuesta no estd en su
dominio, con lo que se invalida la pregunta. Asimismo, involucra también la ponderacion para
cada pregunta. Esta calificacion se calcula para cada enfermedad, siendo decisivo el valor mas
alto, pues éste indicard la enfermedad inferida. Los autores hacen énfasis en que no hacen los
calculos basados en probabilidades, pero que dado que la base de conocimiento esta hecha en
Paradox. es posible, de ser necesario para el usuario, calcular probabilidades. El sistema se

probd en 173 casos de los cuales diagnosticd correctamente 142 (82.1%). El sistema se
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e Perfiles de las enfermedades, se refieren a una matriz de los posibles sintomas
asociados con la enfermedad. Asimismo, se construy®é otra matriz cuyos elementos
representan la frecuencia relativa de ocurrencia de un sintoma en una enfermedad dada
(probabilidades condicionales);

o (riterios de diagnéstico, es una lista de condiciones necesarias y suficientes que definen
y determinan un diagndstico; la mayoria de los criterios estdn compuestos de 2 a 10

condiciones que deben satisfacerse para concluir un diagnéstico particular.

Il sistema se encuentra a nivel prototipo y aunque no se esté usando en la practica médica y el
autor no informe sobre resultados, es importante notar que éste vincula diversos enfoques y
metodologias, lo cual significa el desarrollo de un sistema hibrido.

No se abundara en los sefialamientos en torno al uso del TB. La suposicion de que el sistema
cuenta con un listado de condiciones necesarias y suficientes que determinan un diagnéstico
dado es, o0 una restriccion a la aplicabilidad del sistema o la causal de un gran nimero de
abstenciones del mismo. Ademads, en la practica no son frecuentes las enfermedades que se
puedan diagnosticar con las respuestas de 2 preguntas. Sin embargo, hay que decir que la
integracion de diferentes técnicas para la toma de decisiones potencia los beneficios para el
usuario, pues existe mucho mdas poder en la combinacion de dos o mads técnicas de
procesamiento en un sistema, que el uso de cualquiera de las mencionadas hasta este

momento, de manera individual.

1.3.18. El trabajo de Molino (1990)

En el trabajo de Molino (1990) se presenta un sistema que propone hipétesis de posibles
diagnésticos  de enfermedades relacionadas con la ictericia. El trabajo pretende en alguna
medida modelar el razonamiento del médico. Para ello presupone que éste es un proceso
secuencial basado en el método de “hipdtesis—prueba”, modelado en el sistema con modus
ponens en una logica bivalente. El sistema emplea una base de conocimiento que tiene
incorporada: una taxonomia de enfermedades que manifiestan ictericia; la caracterizacion de
cada una de las enfermedades en términos de su etiologia, clinica y patofisiologia; una lista de
indicadores (manifestaciones clinicas y pruebas de laboratorio) que tienen asociados dos

indices: la relevancia y la compatibilidad con respecto a la enfermedad considerada
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en los trabajos de Reggia (1989); Heathfield (1993) entre otros, con todas las restricciones que

esto conlleva). A través de dicha relacion difusa toma la decision del diagndstico mas factible

que padece el paciente.

Sean S un conjunto de sintomas, D un conjunto de diagndsticos (enfermedades) y P un

conjunto de pacientes. Se suponen dadas las relaciones difusas Q eM(PxS), la descripcion

sintomatolégica del paciente y T eA(PxD), la descripcion diagnéstica. Donde A(E) denota el
conjunto de todos los subconjuntos difusos de E. Se asume, ademds, que estas relaciones
tienen como conjunto de definicion para los grados de pertenencia (difusion) una logica

Brouweriana:

Definicion. Una Logica Brouweriana es un calculo proposicional que es un reticulo con 0
y 1, (A, =, A, ). En el reticulo se cumple que:

p—>q siysolosipsq, Vp, q r

p=>@—) = (prg)>r Vg r
Si el conjunto de valores veritativos es {0, 1} entonces, —> es la implicacion del célculo

proposicional booleano.

Para expresar el conocimiento médico Séanchez también define una relacion difusa:
R eA(SxD), de manera que hay que buscar una relacién entre sintomas y diagndsticos tal que,
R(s, d)>[Q(p, 5)—> T(p,d)] VseS,peP,deD (1.2)
Esta expresion establece una relacion de causalidad entre el grado con que un sintoma s se
asocia a una enfermedad d, con la afirmacién de que si un paciente presenta dicho sintoma con
un cierto grado, entonces ese paciente padece la enfermedad d con un cierto grado. Este es el
presupuesto metodologico que subyace el trabajo de Sanchez.
Por el hecho de trabajar con una l6gica brouweriana se puede afirmar que la expresion (1.2) es

equivalente a: [R(s,d) AQ(p, )] T(p, d) (1.3)

Expresion que significa “si un sintoma s se relaciona con el diagndstico d en cierto grado y un
paciente p presenta ese mismo sintoma en un cierto grado, entonces el paciente p padece el

diagndstico d en un cierto grado”.



La forma de aplicar este modelo en la determinacidn de un diagnéstico es calculando el valor
maximo en la manifestacion de cada sintoma para cada uno de los diagnésticos considerados
(Ma.ai(s):

max {Mgai (s1), Mqa1 (52), --., Mqa1 (Sn)} = Tqa1

max {Mqaz (51), Mqaz2 (81), -.., Mqa2 (50)} = Tqa2

-

max {Mq‘dr (SI), Mq,dr (52)’ vesy Mq,dr (Sn)} = Tq,dr

Es importante notar que la decisién que toma R sobre cudl es la enfermedad que sufre el
paciente ¢ en relacion a cada uno de los diagndsticos d; (j = 1,..., r) depende del valor maximo
que alcance la manifestacion de un solo sintoma y no la presencia de un conjunto de sintomas
(sindrome). Asimismo, este modelo restringe la descripcion del paciente a sintomas cuya
manifestaciéon puede establecerse mediante una gradacion cuantitativa, lo cual es una
limitacion del modelo, pues excluye aquellos sintomas que se expresan mediante variables
nominales como en el caso del dolor cuando adquiere valores como precordial, punzante o
radial; o aquellas variables de tipo ordinal, igualmente como en el caso del dolor, pero con
valores admisibles como ligero, medio, intenso, etc.

Finalmente, la expresién mediante la cual se infieren todas las posibles enfermedades es la

siguiente: 1,{(d)= mch[min(y,, (s) 22, (s, d))] paracada d € D (1.11)

La expresion (1.11) de composicion max-min corresponde a la clausula condicional difusa “si

A entonces B mediante R”. Los grados de pertenencia del conjunto difuso

HA(Sn)

~

A =5

+ 5 +ootS,

HA(SI) HA(~Y2)

representan el grado de certidumbre de la presencia de los sintomas o su intensidad en el

+..4d, el grado de

paciente. En el caso del conjunto difuso B = d, +d,

Hp(d)) Ha(dy) Hp(d,)

certidumbre con el que se le puede asignar cada diagndstico al paciente.
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Con respecto a las matrices de Sanchez, hay que mencionar que existen trabajos en donde la
misma informacién se representa en una sola matriz. Tal es el caso del trabajo de Ortiz-
Posadas, et al. (1996) en donde la matriz de aprendizaje que se maneja para resolver
problemas de clasificacion supervisada con el enfoque 16gico-combinatorio aplicados a la
medicina incotpora la caracterizacion de la enfermedad a través de las manifestaciones de
signos y/o sintomas en los pacientes y éstos a su vez estan agrupados por enfermedad, es decir,
estan también clasificados con respecto a la enfermedad que padecen. Ademas, tiene la ventaja
de poder combinar cualquier tipo de variable, sin importar su espacio de representacion, asi

como el analisis multivariado con los signos y sintomas, como se expone mds adelante.

1.3.20. El trabajo de Buisson (1985)
El modelo de Sanchez ha sido muy usado en el desarrollo de sistemas para auxiliar al
diagndstico médico. Por ejemplo, Buisson presenté en 1985 un sistema llamado Diabeto el
cual, como su nombre lo sugiere, se relaciona con el diagndstico y tratamiento de la diabetes.
La representacion del conocimiento en este sistema se hace a través de cuatro elementos:
e Temas, que son unidades de trabajo que se usan en el inicio de la consulta y que van
dando cierta orientacion al sistema sobre el padecimiento particular;
e Nociones, que son descripciones de hechos relacionados parcialmente en el curso del
desarrollo de un tema,
® Reglas deductivas y;
® Reglas de control, éstas ultimas pueden intervenir en el desarrollo de un tema o bien, van
haciendo comentarios al usuario durante el desarrollo del mismo.
La caracteristica innovadora de este sistema es que maneja informacidon imprecisa (vaga) o con
incertidumbre a través de la teoria de las posibilidades (Zadeh, 1978), la cual establece una
funcion de posibilidad mx cuyos valores estan en el intervalo [0, 1] y expresa una restriccion
sobre los posibles valores de x. El autor en este sentido, incorpora también el concepto de
probabilidad condicional en el medio difuso, asumiendo que las variables son independientes y
tomando la decision final mediante el patron de razonamiento aproximado de Sanchez.
Los seftalamientos respecto a este trabajo son andlogos a los realizados respecto al modelo de

Séanchez.

39



1.3.23. Los trabajos de Esogbue (1979, 1980, 1983)

Existen otros trabajos que incorporan el enfoque difuso usando otras metodologias para la
toma de decisiones. Por ejemplo, el de Esogbue (1979), presenta una metodologia en donde
toda la informacidn respecto al paciente, esta representada mediante 4 matrices booleanas:

e Historia clinica H[1xm] donde ademas de incorporar los aspectos mas importantes y las
enfermedades diagnosticadas anteriormente en el paciente, también se hace un analisis
de enfermedades que no fueron diagnosticadas, pero que por dichos aspectos
considerados, el individuo pudo haber padecido, indudablemente este hecho representa
un elemento innovador en los modelos discutidos hasta ahora;

o Sintomas presentes A[1xt] a los cuales les asocia una ponderacion en el intervalo [0,1].

o Signos observados de la exploracion fisica S[1xf] y

o Resultados de exdmenes clinicos Z[1xKk].

El autor también incorpora una cota superior y una cota inferior para cada componente en cada
una de estas matrices. Asimismo, argumenta que para los diferentes diagnodsticos bajo
consideracion es necesaria la informacion de las distintas matrices antes mencionadas:

e Hipdtesis médica: {H, A};

e Diagndstico preliminar inicial: {H, A, S};

e Otro diagnostico preliminar {H, A, S, Z};

e Diagnostico final {H, A, S, Z}.

En su siguiente trabajo, Esogbue (1980) presenta el modelo de decision para el diagnéstico,
que consiste en primera instancia en incorporar las matrices correspondientes a las
enfermedades consideradas, caracterizadas por sus sintomas e incorpora también unas matrices
que representan las diferentes etapas de desarrollo de las enfermedades en cuestion, sin duda
este hecho es otro de los elementos novedosos que introduce el autor a su modelo. Para tomar
la decision sobre el diagndstico usa una técnica de andlisis de “cluster” que utiliza la distancia
de Minkowski porque “puede ser facilmente modificada para incorporar intervalos de
severidad relacionados con los signos, sintomas y resultados de laboratorio, asi como la
ponderacién de los atributos-enfermedad” Esogbue (1980). En general, la distancia de
Minkowski entre la matriz de informacion del paciente X, y la matriz de informacion de la

enfermedad X(j) (o de la etapa de desarrollo de la enfermedad j) esta dada por:
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Asimismo, el hecho de calcular la distancia de Minkowski entre dos matrices que contienen
informacion de naturaleza diferente (1(j) es la caracterizacion de la enfermedad y H, la
caracterizacion del paciente) tiene que relizarce con cautela, pues como se sabe, en ocasiones
esta informacion no coincide.

Las pruebas se hicieron sobre las hipdtesis de diagndstico que tenian los médicos en diez
pacientes y los resultados no fueron muy alentadores: 40%.

Con respecto a este modelo es importante resaltar que aunque se incorpord la teoria de
conjuntos difusos para representar la informacién del paciente, asi como la de las
enfermedades, este esfuerzo se debilita al usar un modelo que supone que el espacio de

representacion para los signos y sintomas es métrico.

1.3.24. El trabajo de Smets (1981)

Smets (1981) por su parte, propone un modelo que incorpora la teoria de conjuntos difusos
para cuantificar la vaguedad en la determinacion de los grupos de diagndstico (enfermedades)
y las funciones de creencia (belief) obtenidas con el Teorema de Bayes. Con estas funciones
pretende modelar las limitaciones del conocimiento de los médicos, lo cual eventualmente
podria hacerse siempre y cuando las difusiones se estuvieran asignando sobre la suposicion de
una particién de Ruspini y con todas las suposiciones y limitaciones que el modelo Bayesiano
tiene. Aunque el modelo de Smets es acertado en calcular el grado de pertenencia 4(1) de un
paciente u a una enfermedad A (el grado de presencia de la enfermedad en el paciente), resulta
limitada la forma en la que la determina, pues lo hace en funcion de dos informaciones:
X) = xy Y(u) =y que representan la informacion del paciente disponible y no disponible,
respectivamente. Asimismo cstima cl grado de creencia para dicho grado de pertenencia
mediante una funcion que calcula la probabilidad de un evento difuso (Smets, 1982) definida

como:

Fy

X(«V'x)

/‘; (mlx) = J P( I 4 (u) < le (u) =X, Y(u) = y)dFy

En este trabajo el diagnostico se reduce al procesamiento de dos informaciones relacionadas
con el paciente. En cuanto a la disponible X(u) = x, es de suponerse que la informacion aqui
contenida esté relacionada con los signos y sintomas que éste presenta, asi como el resultado

de pruebas de laboratorio e incluso antecedentes de su historia clinica. Resulta entonces
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1.4 CONCLUSIONES DEL CAPITULO

En este capitulo se presentaron algunos trabajos (ver tabla 1.1) que utilizan diferentes

enfoques, modelos, herramientas matematicos para realizar la modelacién matematica de

problemas relativos al establecimiento de un diagndstico diferencial o prondstico médicos. En

todos ellos, implicita o explicitamente, el uso de dichos modelos ha sido limitado,

destacandose como los hechos mas frecuentes:

¢ Asumir que el conocimiento, la informacién o los datos utilizados en la realidad, satisfacen
los presupuestos sobre los que se apoyan los modelos matematicos. L.o cual en algunos
casos no se satisface.

¢ Tratamiento incorrecto de las variables: codificar variables cualitativas y tratar los cddigos
como si fueran numeros, realizando operaciones aritméticas sobre ellos y/o definiendo
distancias.

¢ Usar una métrica conveniente para el modelo matematico, que permita establecer la
semejanza entre los objetos de estudio, independientemente de la naturaleza real del espacio
de representacion de los mismos. Esto es, que la decision de emplear una distancia, incluso
en el caso de que todas las variables sean cuantitativas (cualitativas), no tiene en cuenta las
peculiaridades del problema que se modela.

¢ Usar, en general, como regla de inferencia el modus ponens, la cual es factible de aplicarse
en donde los fendmenos ocurren en el sentido causa-efecto. Sin embargo, en la Medicina no
todos los diagndsticos pueden inferirse en esta forma.

¢ En la modelacién con enfoque difuso, en varios trabajos, como los aqui expuestos, la
determinacion del diagnostico se hace sobre la base de la severidad de un solo sintoma, es
decir; el fendmeno que se va a diagnosticar o pronosticar se considera univariado lo cual
es, en la gran mayoria de los casos, limitado. Como se sabe, el problema del diagnostico
médico es multivariado.

¢ Se han elaborado trabajos que se apoyan exclusivamente en la literatura cientifica sin contar
con la presencia activa de un especialista del édrea.

¢ La seleccion de un enfoque, de un modelo o de una técnica particular, responde muy
débilmente a los requerimientos de la informacién y el conocimiento del problema en

cuestion.



¢ In general se puede afirmar que un comin denominador en todos los trabajos analizados es
el ajuste de la realidad al modelo matematico seleccionado.

ILos esfuerzos desarrollados en el uso de diferentes herramientas matematicas en la solucién de
diversos problemas de diagndstico o prondstico médicos, a lo largo de casi 40 afios son
innegables. Sin embargo, el uso en la practica profesional de los sistemas desarrollados hasta
este momento se ha visto muy limitado. Esto se puede explicar en primer término, por la
complejidad del problema relativo al diagnéstico y/o prondstico médicos. El médico no puede
explicar en todos los casos, como establece el diagnodstico o prondstico. La complejidad de la
informacion (subjetividad, variables cualitativas y cuantitativas mezcladas, ausencia de
informacion) a partir de la cual hay que establecer el diagnostico o prondstico, es
incuestionable. Ademads, es muy poco confiable una decision que se apoya en suposiciones que
el médico sabe que no se satisfacen. Por ello no es dificil concluir que no es conveniente para
el éxito de la introduccién de los modelos matematicos y las técnicas computacionales en la
solucion de este problema, la adecuacion de la realidad al modelo matematico. Esta estrategia
es sin duda alguna, inadecuada. Es obvio que se debe partir de la realidad y adecuar y/o
construir el modelo matemético que responda a ella. Es el modelo matematico el que debe
adecuarse y no la realidad.

Por otro lado no es posible prescindir de un especialista del area para la modelacién
matematica de uno de estos problemas, ni para la construccién de un sistema automatizado de
diagnostico o pronostico médicos. Son las peculiaridades de cada uno de estos fendmenos las
que determinaran las propiedades que deben satisfacer los entes matemdticos que se empleen
para modelar dichos fenémenos.

Con base en las observaciones anteriores y en la experiencia propia, a continuacion se presenta
una nueva metodologia la cual se considera una guia mas acertada para la realizacion de

trabajos de modelacion de problemas relacionados con el diagnéstico y el prondstico médicos.
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CAPITULO 2. UNA NUEVA METODOLOGIA PARA LA
MODELACION MATEMATICA DE PROBLEMAS DE DIAGNOSTICO
Y PRONOSTICO MEDICOS

2.1 CARACTERISTICAS DE LA INFORMACION MEDICA

Se ha visto que la imprecision, relacionada con el contenido de los hechos; y la incertidumbre,
referida a su veracidad; desempefian un papel fundamental en el drea de la Medicina, lo cual
hace que el proceso de toma de decisiones médicas sea una actividad realmente compleja. La
incertidumbre asociada en la definicion de un diagndstico o en el proceso de clasificar
diferentes conjuntos de sintomas bajo el nombre de una sola enfermedad o determinar la
terapia adecuada, tiene que tomarse en cuenta. Asimismo, se sabe que una sola enfermedad
puede manifestarse de formas tan diferentes como pacientes la padezcan, asi como en la etapa
de desarrollo en que se encuentre dicha enfermedad. Un mismo sintoma puede ser un
indicativo de varias enfermedades y la presencia de diversas enfermedades simultdneamente
en el mismo individuo, puede distorsionar la manifestacion de algun sintoma esperado con
cualquiera de las enfermedades consideradas. Las mejores y mas utiles descripciones de los
signos y sintomas asociados con las enfermedades, normalmente se hacen en términos
lingiiisticos los cuales son dificiles de formalizar. Por otro lado, el conocimiento médico
acerca de la relacion sintoma-enfermedad constituye una fuente de imprecision e
incertidumbre, por la subjetividad inherente al médico en el proceso de elaborar su
diagnostico; y el conocimiento relacionado con el estado del paciente, evidentemente
constituye otra.

El médico generalmente obtiene conocimiento acerca del paciente de la anamnesis, la historia
clinica, la exploracion fisica y resultados de otros estudios complementarios. El conocimiento
proporcionado por cada uno de estos elementos, puede conllevar un grado de incertidumbre.
La historia clinica ofrecida por el paciente puede ser subjetiva, exagerada, subestimada o
incompleta. Pueden cometerse errores en la exploracién fisica. La deteccidn y registro de los
sintomas y signos de los pacientes varia de acuerdo con la capacidad de observacion del
médico. ademas de dar diferentes interpretaciones a los hechos. L.os resultados proporcionados
por las pruebas de laboratorio, estan frecuentemente acotadas por un rango cuyo limite de

precision exacta entre lo normal y lo patologico no es clara. Con respecto a las imagenes



9. Frecuentemente se tiene que trabajar con informacién incompleta.
10. La toma de decisiones médicas, en muchos casos, no se ajusta a la Logica Matematica
Clasica.

11. El tratamiento de la informacion es esencialmente cualitativo.

2.2 PRINCIPIOS METODOLOGICOS BASICOS

El objetivo de modelar el problema del diagndstico y pronédstico médicos, con herramientas de
la Matematica, es crear las condiciones 6ptimas para desarrollar un sistema computacional que
apoye de manera eficiente al especialista del area especifica, en el establecimiento de las

decisiones requeridas. Por ello es necesario considerar:

1. En el proceso de la modelacién matematica de problemas relacionados con el diagnéstico

y pronodstico médicos interactian al menos tres modelos:

a) El modelo sobre el cual se exponen las peculiaridades del paciente y de las enfermedades

en cuestion (modelo médico).
b) El modelo que formaliza el problema (modelo matematico).
¢) El modelo que rige la realizacion computacional del sistema resultado del trabajo de

interaccién de los dos modelos anteriores. El que de alguna manera restringe las

posibilidades que tedricamente pudieran alcanzarse con el modelo matematico (modelo

computacional).
2.2.1 Principios metodoldgicos del modelo médico
2. El problema se debe formular estrictamente en el lenguaje del médico. Es importante que el

especialista exprese sus ideas y conceptos mediante el uso de un lenguaje que domine,

porque esto le permite explicar con el rigor cientifico necesario la esencia de su problema.
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6.

Es fundamental que el especialista que realiza la modelacion matematica, conozca los
conceptos fundamentales del problema médico que se va a modelar, asi como el
especialista del area especifica de la Medicina conozca lo que se hard con su conocimiento,
sus datos y cdmo se transformaran en conclusiones. La falta de informacidn, en un sentido
y/o en otro limita la confiabilidad, lo que se reflejara también en la explotacion del
sistema. Por tanto, es imprescindible evitar el desconocimiento, en aras de enriquecer el
conocimiento en todos los sentidos, garantizando asi, la incorporacidon del sistema en la

practica profesional del especialista.

2.2.3 Principios metodolégicos del modelo computacional

10.

11.

La incorporacion de un sistema automatizado en la préactica profesional cotidiana del
médico, para apoyarlo en el establecimiento de un diagnéstico o prondstico, tiene que tener

en cuenta las condiciones reales de la misma.

El sistema tiene que sujetarse al modelo matematico seleccionado (o elaborado).

Es evidente que la calidad de la informacion obtenida durante el proceso de formulacion
del problema de diagnostico o prondstico es fundamental. De ella dependera la calidad de

la respuesta (informacion de salida) que genere el sistema.

El sistema no sustituye al especialista. Su objetivo fundamental es potenciar sus

habilidades en su practica profesional cotidiana y en sus investigaciones.

El sistema tiene que convertirse en una herramienta de trabajo del médico. Debe tener una
interfase “amigable”, que permita la interaccion con el médico en su lenguaje. Esto es, que
su uso sea facil, que no le genere rechazo al médico, que sea de facil entendimiento, que el

especialista sepa en todo momento qué esta haciendo el sistema y por qué.
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Objetivos. La definicion clara y correcta de cudles son los objetivos que deben alcanzarse para
la solucién del problema particular. En funcién de dichos objetivos se establecen criterios que
permiten evaluar los resultados del proceso de formalizacion del problema (segunda etapa), asi
como los resultados proporcionados por el sistema computacional (cuarta etapa). Ademas, en
dependencia de los objetivos, se tiene la posibilidad de retroalimentarse (quinta etapa) a lo
largo de las etapas del desarrollo de la metodologia, de tal modo que si es necesario
reconsiderar alguna etapa anterior, se tienen los elementos para hacerlo. De hecho, la
definicién de los objetivos conlleva la especificacion de las posibles respuestas, soluciones
(diagndsticos, pronosticos, evaluaciones, etc.) que se desean alcanzar. Cabe recordar, en virtud
del principio metodologico 1(a) enunciado anteriormente, que el trabajo de establecimiento del
diagnéstico o prondstico médicos se hard sobre la base de la existencia de una muestra de
casos (objetos) estudiados. Esta muestra estara estructurada en funcion de los objetivos del
problema, es decir, habrd un conjunto de casos (objetos) estudiados para cada una de las
posibles soluciones (diagndsticos, prondsticos, evaluaciones, etc.) del mismo. El problema a
resolver serd establecer las relaciones existentes entre un nuevo caso (objeto no estudiado) y
las estructuras dadas en la muestra de casos estudiados. Ejemplos:

a) El establecimiento del diagnéstico diferencial de bronquiolitis y asma a partir de los

sintomas y signos que presenta el paciente.
b) Evaluacion de la calidad de atencion proporcionada por un servicio especifico en un
hospital.

¢) Pronostico de la rehabilitacion de un paciente con fisura de paladar.

El objeto de estudio. Es el ente sobre el que se manifiesta el problema que se pretende

resolver. En este sentido, es importante comentar que aunque de manera general los problemas

relacionados con la Medicina estin asociados con los pacientes, el objeto de estudio no
necesariamente es el paciente mismo. Ejemplos:

a) Si se trata de un problema de diagnodstico médico, el objeto de estudio puede ser la
descripcion sintomatologica del paciente;

b) Si el problema esta relacionado con la clasificacion de tumores, aunque los tumores se

presentan en los individuos, los objetos de estudio son las descripciones de los rumores

y no los pacientes.
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resultan exhaustivos, es decir, existen casos de una enfermedad que no se corresponden
con los tipicos (son atipicos).

b) Considere un problema de prondstico de rehabilitacion. De un conjunto de casos que
presentaron una situacion similar (analoga) al inicio del tratamiento, se escogen
aquellos que tuvieron una mejor recuperacion, un mejor resultado clinico. Estos casos
seran los que regiran las expectativas de rehabilitacidn, recuperacion, de nuevos casos,
a partir de establecer la analogja de éstos con algunos de los conjuntos de casos ya

estudiados.

Las relaciones entre las caracteristicas. Puede ocurrir que algunas de estas caracteristicas
presenten relaciones no evidentes entre si. Estas pueden ser de tipo conceptual, de tipo
estadistico y otras de interés. También, pueden existir conjuntos de caracteristicas con un
fuerte valor diagndstico (prondstico). Ejemplos:
a) Considere un problema de labio paladar hendido. La complejidad de la fisura es
dependiente de la edad del paciente. No es igual una fisura de 10 milimetros en un

paciente de un mes que en uno de 5 afios.

Las fuentes de informacion. Es obvio que la recoleccion de informacién es fundamental para el
proceso de modelacion del problema en cuestion, pero sobre todo para garantizar la calidad de
las soluciones (principio metodoldgico 9). La informacidn debe recolectarse de la literatura,
del expediente clinico y de los especialistas con quienes se esté trabajando. Sin embargo, hay
que tener cautela con la subjetividad que pueda tener la informacién proporcionada por el
experto, pues esto tiene una consecuencia directa en la interpretacion y procesamiento de la
misma. Una de las formas que puede ayudar a disminuir dicha subjetividad es trabajar con
varios especialistas de la misma area. Por otro lado, en casi todas las investigaciones médicas,
se adoptan patrones y conceptos de organizaciones internacionales (normas, estandares, etc.)
que son resultado de muestreos aleatorios y procesamientos estadisticos, con las
correspondientes presuposiciones matematicas convenientes a las herramientas que se
emplean. En este sentido, también hay que tener cuidado en su aplicacién, pues eventualmente
se puede distorsionar la interpretacion de las observaciones, de los datos que se procesan, del

conocimiento adquirido, etcétera.
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b)

hacerse a través de un n-uplo. En el cual cada coordenada representara el valor de una
caracteristica dada en dicho objeto.

Pueden usarse otras formas de representacion matematica. En el caso de que el objeto
sea, por ejemplo, una biosefial, se puede formar un alfabeto con sus partes elementales
(primitivas) y establecer la gramatica correspondiente a dicho objeto. En funcion de la

situacion real concreta, se empleara una u otras formas de representacion.

El concepto de variable. Las variables representan las caracteristicas (propiedades, atributos,

etc.), de los objetos que se estudian, en términos de las cuales se hace su descripciéon. Ejemplo:

a)

En el caso de los problemas de diagndstico, las variables se refieren a cada signo.
sintoma, analisis e informacion complementaria que hay que representar mediante una
variable que refleje exactamente las propiedades del objeto, sin aumentar o quitar

caracteristicas.

Las propiedades de las variables. Las variables pueden ser de distinta naturaleza: cualitativas

o cuantitativas, lo que implica tener conjuntos de valores admisibles diferentes. Ejemplos:

a)

b)

Las variables cualitativas, pueden ser variables booleanas, que indican la presencia o
ausencia de alguna propiedad (sexo); finito valentes, para evaluar la presencia de la
propiedad en cierto grado (grupos etarios; raza; etc.); lingliisticas [Zadeh, 1975]. que
expresan en lenguaje natural la evaluacion del paciente respecto a su salud
(antecedentes familiares, dolor, insomnio, etc.).

Las variables cuantitativas, pueden ser discretas o continuas. Son muy frecuentes para

la representacion de los signos (temperatura, presion arterial, etc.)

En este punto hay que subrayar que en la practica médica, es muy frecuente la evaluacion

cualitativa de las variables cuantitativas. Por ejemplo: 39 grados Celsius se evalia como

temperatura alta; 140/240mmHg se evaltia como presién arterial alta, etc. Por lo general en un

problema real de los que este trabajo se ocupa, lo mas frecuente es la aparicion simultanea de

practicamente todos estos tipos de variables en la descripcion de los objetos sujetos a estudio.



clasificacion. Cuando se quiere clasificar un nuevo objeto (paciente), se puede comparar la
manifestacién de sus sintomas con los objetos de la muestra de aprendizaje, atendiendo a los
diferentes testores obtenidos en la matriz de aprendizaje inicial, lo que permite la asignacion
del objeto en una o varias clases. Esta metodologia no restringe el nimero de rasgos, ni su
naturaleza, asi como tampoco los criterios de comparacidén, pues existen herramientas
matematicas que permiten el calculo de los testores tipicos en una MA cuyas variables estén
expresadas en cualquier dominio [Jliménez-Jacinto, 1994 y 1995; Lazo-Cortés et al. 1995,
Ruiz-Shulcloper et al. 1994]. Esto significa mayor flexibilidad para el médico en la toma de
decisiones acerca del diagndstico mas factible sobre la enfermedad que padece el paciente.

Espacio de representacion. Las variables que describen a los objetos, como ya se menciond,
pueden ser de distinta naturaleza y cada variable x; tiene su dominio de definicion M;. Los
objetos entonces, se describen en un espacio de representacion inicial (ERI) determinado por

el producto cartesiano de los conjuntos AM;:
1(0)=(x1(0),...,x,(0)) € (M x..x M,,) 2.1

donde 7(O) es la descripcion del objeto O en términos de las variables x;, i=1, ..., n.
x;(0) es el valor que toma la variable x; en el objeto O.

s importante mencionar que sobre el ERI no se supone ninguna estructura algebraica o
topologica. Es decir, sobre M; no se suponen definidas a priori ninguna distancia u operacion
algebraica o légica. Lo cual no significa que puedan estar presentes en dicho espacio de
representacion. Eventualmente se pueden considerar funciones sobre Mi (sobre el ERI) que no
cumplen con las propiedades de una distancia. Se pueden considerar funciones asimétricas
[Sato, 1994; Sato, ef al.1995] o funciones simétricas no redundantes [Monskalienskii, 1984;
Monskalienskii, et al.1984] entre otras; funciones simétricas que no cumplen con la
desigualdad del triangulo [Ruiz-Shulcloper y Lazo-Cortés, 1998; Alba-Cabrera y Lazo-Cortés,
1998].

El resultado del proceso de formalizacion de un problema real de un drea particular del
conocimiento, puede generar un espacio de representacion no estudiado desde el punto de
vista matemdtico, lo cual no es razén suficiente para forzar al especialista a modificar su
Sormulacion del problema, para que pueda hacerse la representacion de los objetos en un

espacio “conveniente” (conocido).
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2.3.3 ETAPA 3: Seleccion del modo de solucion del problema
Uno de los problemas mas delicados en esta etapa es la determinacion del modelo matematico
en el que sera procesada la informacion y dentro de ¢él, las herramientas (algoritmos)

especificas para una solucion eficiente.

El proceso de formalizacion restringe en muchas ocasiones el drea de busqueda de las
técnicas de solucion. Esto se explica por el echo que de la etapa de formalizacion ya se
conocen los tipos de variables que intervienen en el problema y sus respectivos dominios de
definicion; los criterios de comparacion de valores de cada variable; la funcion que
Sormaliza el concepto de analogia (funcion de semejanza) entre descripciones (totales o
parciales) de los objetos; las clases y sus relaciones conjuntuales. Es sobre la base de estas
informaciones que el especialista vinculado con el drea de la Matemdtica debe hallar, o en
su defecto desarrollar, el modelo, las herramientas matemdticas adecuadas, es decir,
herramientas cuyos presupuestos no violenten la formalizacion anteriormente realizada

(principio metodologico 4).

En esta etapa el papel fundamental lo desempefia el analisis de la matriz de aprendizaje, los
criterios de analogia y los tipos de variables. Por ejemplo, si las clases son no disjuntas (lo que
puede indicar que un cuadro sintomatologico puede asociarse a mas de una enfermedad), no es
posible emplear un modelo en el que se asuma una particion del conjunto de clases. Si se
consideran variables del tipo cuantitativo (presion arterial, {recuencia cardiaca, etc.) junto con
variables de tipo cualitativo (raza, zona geogréfica, el dolor, etc.), el modelo que se seleccione
no puede asumir la presencia exclusiva de uno de esos tipos de variables.

Por otro lado, las herramientas matematicas (en particular, los algoritmos de clasificacion) se
pueden agrupar en cufoques 'y modelos (familiasy de algoritmos. En Reconocimiento de
Patrones se pueden mencionar el enfoque estadistico [Fukunaga, 1990]; el enfoque sintactico
estructural [Fu, 1974]; las redes neuronales [Pao, 1989]; ¢l enfoque logico combinatorio}Ruiz-
Shulcloper et al. 1995; Ruiz-Shulcloper y Lazo-Cortés, 1998]. Cada uno de éstos se
caracteriza por imponer un conjunto de presupuestos sobre los elementos que intervienen en el
planteamiento del problema a resolver. Iin cada enfoque existe una gran cantidad de

algoritmos de clasificacion, que de hecho constituyen una de sus lineas de investigacion.



M; = {si1, Siz, ... }U{*} donde * denota ausencia de informacion. La descripcion de cada objeto
(paciente), esta representada como una secuencia finita de valores asignados a cada variable:
I(P) = (si(§), -, sa(j)), donde s(}) € M,y cs el valor que toma la variable s; en el paciente P
Asimismo, los objetos PjeP | j=1,..., m se encuentran agrupados en un conjunto finito de
clases (diagnosticos, enfermedades) E = {Ii, ..., E¢} que pueden ser duras o difusas, disjuntas
o no disjuntas, dependiendo del problema que se esté abordando. Como se menciond
anteriormente, esta informacion sobre las clases se conoce como informacién de
entrenamiento y se pucde representar en forma de una tabla llamada matriz. de aprendizaje
(MA) (Valev and Zhuravlev, 1991), denotandose como MA,,, y estd compuesta por m
objetos, n variables y ¢ clases. En problema a resolver consiste en : dado un nuevo paciente P,
del cual se conoce su descripcion I(P), asociarlo a una (o varias) de las clases (enfermedades).
Yara resolver dicho problema, se definde un conjunto C = {( '|,...,(,‘n}dc funciones llamadas
criterios de comparacion para cada rasgo S; € S tales que:

CioMixM;>A; ; i=l,.,n (2.2)
donde 4; es de cualquier naturaleza y es un conjunto ordenado de valores que puede ser finito
o infinito (Lazo-Cortés, et al.1995). Las caracteristicas que pueda tener cada uno de los
criterios C; dependcran de la modelacion del problema en cuestién. Sin embargo, es
importante notar que cada uno de cllos se disefia en forma individual de acuerdo a la
naturaleza e interpretacion de la variable S; considerada, por lo que el conjunto C permite el
tratamiento diferenciado, no uniforme de las distintas variables en términos de las cuales los
objetos estan descritos, ademas de admitir la posibilidad de que en las descripciones de los
objetos eventualmente haya desconocimiento del valor para algunas variables. Es importante
destacar que los criterios de comparacion se disefian junto con el experto, de tal forma que se

sigue incorporando el conocimiento y la experiencia de éste.

La analogia entre dos objetos se formaliza mediante el concepto de funcion de semejanza, la
cual se construye a partir de los criterios de comparacion generados para cada variable. Una
funcién de semejanza es aquella que permite evaluar la similitud (parecido) entre dos objetos

diferentes, es decir, entre sus descripciones.
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Algoritmos de clasificacién. Como ya se menciond, los expertos en muchos problemas
trabajan sobre la base de analogias. Las analogias parciales pueden interpretarse como tener
un “punto de vista” particular en el que se ignoran ciertas variables; esto significa en términos
matematicos, hacer una restriccidén (proyeccion) del espacio de representacion. Los modelos
de algoritmos que aqui se proponen para la solucién de los problemas de clasificacion en las
ciencias poco formalizadas (como es el caso de la Medicina) se fundamentan en las
precedencias parciales. Estos permiten el andlisis de la semejanza entre los objetos de estudio
por partes y posteriormente sobre la base de ellas, hacer un analisis global para tomar una
decision final.

Dentro del enfoque logico-combinatorio, se han desarrollado diversos algoritmos basados en
precedencias parciales, para resolver problemas de clasificacion supervisada, tales como los de
votacion, KORA-Q y conjunto de representantes (ver anexo 1), entre otros; que hacen uso
también de los testores tipicos. Estos algoritmos en términos generales, clasifican a los objetos
comparando su descripcion y determinando su semejanza a partir de los testores obtenidos en
TA, generando algunos criterios para decidir a qué clase (o clases) pertenece el objeto en
consideracion. Para el caso de problemas de clasificacion no supervisada también se han
desarrollado una serie de algoritmos, tales como CLASS, Holotipo [Ruiz-Shulcloper, 1992] y

TAXDIF [Ruiz-Shulcloper and Montellano-Ballesteros, 1995] entre otros.

2.3.4 ETAPA 4: Soluciéon del problema matemitico

Tomando como base el problema formalizado (etapa 2) y el algoritmo que se va a utilizar
(etapa 3), se procede a la elaboracion (empleo) del sistema computacional y se obtiene Ia
solucion del problema. Como ya se menciono, dicho sistema debe responder a la modelacion
matematica realizada y a las condiciones especificas de la practica profesional donde sera

empleado.
Entre otros aspectos es necesario detectar errores cometidos en la construccion de MA,

analizar la calidad de los datos y su variabilidad en orden de detectar objetos andémalos

(atipicos), valorar la necesidad de algtin cambio de escala o de codificacion.
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In el proceso de la modelacion de problemas en Medicina que nos ocupan, interacttan al
menos tres modelos: el médico, el matematico y el computacional. Como consecuencia directa
de este hecho, la modelacion matematica de dichos problemas, solo puede acometerse con un
equipo multidisciplinario integrado por especialistas relacionados con dichas areas. En este
sentido, la metodologia propuesta ademas de conjuntar dichos modelos, tiene como objetivo
principal sujetarse a la realidad.

El resultado del proceso de formalizacion en la realidad en el area de la Medicina, genera un
espacio de representacion inicial (ERI) determinado por el producto cartesiano de los
conjuntos de los valores admisibles de las variables. La determinacion del ERI resulta un
requisito en la definicion de los criterios de comparacion para los valores de una variable y la
definicion de una funcién de semejanza. La definicion incorrecta del ERI puede invalidar la
solucion al problema considerado. Otros aspectos importantes de la metodologia propuesta,
son la definicidn clara de los objetivos, de los criterios para la evaluacion de los resultados, asi
como la importancia relativa de las variables. El enfoque logico-combinatorio proporciona
herramientas matematicas que pueden ayudar en la realizacion practica de dicha metodologia,
para la modelacion matematica de problemas relacionados con la toma de decisiones médicas
de manera natural, sin tener que forzar la realidad.

De estas conclusiones metodologicas también se deriva que una aplicaciéon consecuente de
estos principios nos pueden llevar a una situaciéon de no-existencia de las herramientas
matematicas idoneas para la solucion metodolégicamente correcta del problema. Es por ello
que en muchos casos concretos la aplicacion de la metodologia propuesta implicard el
desarrollo de nuevos conceptos y técnicas en la Teoria Matematica del Reconocimiento de

Patrones. Un ejemplo de esta situacion lo constituye el siguiente capitulo.
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CAPITULO 3. HERRAMIENTAS MATEMATICAS

Como se demostrd en el capitulo 1, son inncgables los esfuerzos desarrollados en el uso de
diferentes herramientas de la Matematica en la solucion de diversos problemas relacionados
con el diagndstico o prondstico médicos a lo largo de casi 40 afios. Sin embargo, el uso en la
practica médica de los sistemas desarrollados hasta este momento se ha visto muy limitado,
basicamente porque la aplicacion del modelo matematico seleccionado, se hace de manera
incorrecta. Se puede observar que las violaciones metodologicas citadas en el capitulo 1, entre
otros lactores, lastran la clectividad y sobre todo, la introduccion de los sistemas
automatizados de ayuda al diagnostico clinico en la practica profesional de los médicos. Fstos
hechos evidentemente generan la necesidad de desarrollar un método para la modelacion de
dichos problemas.

[n el capitulo 2 se desarrollo un nuevo método para la modelacidn de problemas relacionados
con el diagndstico y prondstico médicos. En este sentido, es importante decir que aunque no se
resuelven fodos los problemas o deficiencias presentes en la modelacion matematica hecha
hasta ahora, si se resuelven algunos elementos metodolégicos fundamentales. De este modo es
importante demostrar la utilidad de la método propucsto, 'o cual se hara a través del modelo
presentado por Heatfield, ef a/.(1993), donde se mostraran las deliciencias de su trabajo y la
solucion de éstas mediante la nueva metodologia.

Asimismo, como se menciond en el capitulo 2, cuando las herramientas matematicas no son
suficientes o adecuadas para la solucion del problema modelado en cuestion se sugiere la
creacion de una herramienta metodologicamente idonea. En este sentido se encontraron
algunos casos en diferentes zonas de la Medicina de un problema que aqui se ha denominado

tratantiento de variables n-dimensionales.

3.1 ANALISIS DEL MODELO DE HEATHFIELD

Heathfield er al (1993) aborda el problema del diagnostico histopatologico de enfermedades de
mama. En este trabajo se hace la descripcion de cinco enfermedades en términos de cinco
variables que representan caracteristicas histopatologicas asociadas a través de una matriz
llamada tabla de decision, en la cual el problema del diagndstico se reduce a encontrar el
minimo cubrimiento de sintomas para las enfermedades consideradas en dicha matriz.

Como se verd mas adelante, este trabajo se reduce a un caso particular de aplicacion del
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decision que asocia a los sintomas (F;) con las diferentes enfermedades (P;) (ver tabla 3.1),

expresando la presencia o la ausencia de los sintomas en términos de O's y 1's.

Para Heathfield el simbolo “?” significa: entrada desconocida, lo cual implica que no se tiene

informacién acerca de si el signo se manifiesta o no en una enfermedad determinada.

Enfermedades
Py, P, P;
F, | N A A
F, | A M N
Pruebas F; ? A L
F;, | N A N
Fs | 7 A N

Tabla 3.1 Tabla de decision presentada por Heathfield.

=
I

> > > >

Z

> > Z

3.1.1.1 Tratamiento booleano de las variables. 1.a transformacion de esta matriz a una matriz

booleana la hace de la siguiente manera: como se mencion6 los simbolos A y N representan

conocimiento definitivo, por tal razon éstos se sustituyen por 1's y 0's respectivamente. Las

demas entradas de la matriz (H, M, L) como representan diferentes niveles de incertidumbre

en el conocimiento, las sustituye por el simbolo ?, de tal forma que la nueva matriz

transformada queda como se muestra en la tabla 3.2.

Enfermedades

P1
F1 |0
F2 |1
Pruebas F3 |?
F4 |0
F5 |?

Tabla 3.2. Booleanizacién de la tabla 3.1.

P2

P3
1
0

-~

o O

P4

P5
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cual es falso; por lo tanto se puede concluir que atn cuando se consideren todas las entradas de
la matriz en el proceso de la transformacién a matriz booleana, sigue existiendo pérdida de
informacion. El uso de estos criterios en la traduccion de las variables se entiende, ya que la

metodologia de Heathfield s6lo permite valores booleanos.

3.1.1.2 Tratamiento k-valente de las variables. El hecho de que en la traduccion de las
variables a valores booleanos eventualmente exista una pérdida de informacion, sugiere cierto
riesgo en la toma de decisiones. Por tal razén y con el objetivo de rescatar dicha informacion,
se propone en este trabajo, que el tratamiento de las variables sea k-valente, lo cual implica
asignar valores que estén en el conjunto {0, 1, ..., k-1}, permitiendo la gradacion necesaria de
Ja manifestacion del signo y/o sintoma. Por ejemplo, en la representacion del conocimiento
que hace Heathfield, en lugar de asignar ceros y unos solamente, seria posible una asignacion
mas amplia (como la mostrada en la tabla 3.4) a las variables propuestas. En donde la ausencia
del signo equivaldria a cero (como en el caso booleano), pero la presencia certera de él valdria

4, ademas de poder seguir usando el simbolo ? para la ausencia de informacion.

variable asignacion k-valente

A 4

~ Z o Z I

Tabla 3.4. Un ejemplo de asignacién k-valente a la variable

Expresar el conocimiento en términos de variables k-valentes, genera una matriz equivalente a
la de la tabla 3.2 pero con un rango mas amplio de asignaciones, y el problema en todo caso
serfa como saber si la manifestacion de un mismo signo con valores diferentes es semejante o
no (asumiendo un tratamiento booleano para la informacion k-valente), es decir, como hacer la
comparacion entre valores distintos de una misma variable. Este problema se resuelve a través

de la funcidn criterio de comparacion C; introducida en el capitulo 2 (ver expresion 2.2), cuyo

75



corresponden a las enfermedades (que a su vez representan cada una de las clases) y las

variables, igual que en el caso anterior, son los signos y/o sintomas que las caracterizan.

3.1.2.1 Algoritmo. En este epigrafe se expone el algoritmo en el que se basa el método
extendido, mostrando que el algoritmo de Heathfield, que es una mejora a la técnica de
cubierta minima descrita por Reggia er al. (1985), es insuficiente. De hecho, se reduce al
calculo de un testor tipico con el cual Heathfield establece el diagndstico mediante la
coincidencia de los sintomas del paciente con los valores que aparecen en dicho testor.
Partiendo de que MA es la traspuesta de la tabla de decision, se tiene que O; corresponde a una
enfermedad, x es un sintoma (o signo) asociado a la enfermedad y x(0;) es el valor que toma el
sintoma x en la enfermedad O,, donde, ademas, cada clase se compone de la descripcion
correspondiente a la enfermedad O;.

Sea I/(x) el conjunto de todos los pares de descripciones de enfermedades distintas, que son

semejantes en el sintoma x definido de la siguiente manera:

Sea  E(x)= {((),,,()q)op ek 70, ek, nizjrc(x0,)x(0,))= 1} 3.1)

donde " es un criterio de comparacion booleano de semejanza para el sintoma x.

Si. ademés, se define: E(x)= UK xK,)-E(x) (3.2)

=l
como el conjunto de pares de descripciones de enfermedades que se distinguen mediante el
sintoma x, es decir, el valor de x es diferente para cada enfermedad (diferentes clases). Es
necesario entonces, calcular £'(x;) parai =1, ..., ny determinar el conjunto de todos los rasgos
capaces de diferenciar entre cada par de enfermedades, de manera que si se tiene cada uno de

los conjuntos E’(xy), ..., E'(x,) entonces:

Sea x(KU): {xiOp ek, A0, ek, /\(Op,()q) eE'(x)} (3.3)

el conjunto de todos los sintomas que distinguen entre las descripciones de las enfermedades
de la clase K; y Kj, lo cual corresponde en el trabajo de Heathfield, a la determinacion del

conjunto e,q que contiene los rasgos que distinguen entre las dos enfermedades Ppy Pq, alos

cuales les corresponde un valor diferente para cada enfermedad.
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diferentes enfermedades deben tener manifestaciones diferentes en todos los signos y/o
sintomas que presenten, lo cual no necesariamente es cierto, ya que hay enfermedades

caraclerizadas por signos y/o sintomas similares.

Por lo anterior, si el nimero de elementos agrupados en una clase K; es mayor que uno (lo que
significa hacer la caracterizacion en el paciente), realmente lo que interesa es poder
discriminar entre todas las descripciones agrupadas en diferentes clases y la interpretacion
valida para este caso es la d), ya que no importa por cuantos rasgos se diferencien los objetos

de una clase con la otra, siempre y cuando exista al menos un rasgo que los distinga.

2) El nitmero de objetos agrupados en cada clase es igual a uno (\K;|=1) para i = 1,..., ¢

Determinar el conjunto x(K;) cuando la cardinalidad de K; es igual a uno (el caso que
contempla Heathfield), significa que cada una de las clases estd formada por una sola
descripcion, to cual reduce a dos las interpretaciones, pues se puede ver que a)=c) y

b)=d). y en este caso, al igual que el anterior, la interpretacion correcta también es la

b) = d).

Retomando el algoritmo presentado por Heathfield y expresando el cubrimiento total E de la

matriz. en términos del enfoque aqui mostrado, éste queda definido de la siguiente manera:

o(m4) = {+(K, Jx(K, ) = 2] (3.4)

A cada rasgo x; se le puede hacer corresponder un subconjunto de Q(MA) que indica qué pares
de enfermedades distingue:

x, - {x(K,.j.) cQMA)x, ex(K, )} Vizj=1,.,1 (3.5)

donde x(K;) representa de manera implicita una pareja de descripciones de enfermedades tales
que

Op EKf/\Oq GK]
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Como puede verse en la figura 3.1, las descripeiones en cada clase son diferentes en cada
combinacion de sintomas que representa un testor. No existe ningln renglon igual en cada una
de estas matrices, salvo cn los renglones correspondicntes a Py y Py donde la descripcion de
estas enfermedades se confunde. De tal forma que cada una de estas combinaciones de

sintomas es igualmente discriminante entre las enfermedades Py, Py, Ps y (P2, Pg).

F, F, K, ¥,

0 0 Lo | o
g={1 1] un=12 1]0r

10 0 0| P

T RS T S

0 I 21 ops

IFigura 3.1. Testores tipicos correspondientes a la matriz del cjemplo 1.

De igual forma, si se considera nuevamente la tabla de decision de Heathfield (tabla 3.1)
traspuesta y haciendo el tratamicnto de las variables en forma k-valente (tabla 3.4), se obticne
una matriz. como la mostrada en la tabla 3.6. Si a ¢sta también se le aplicara cualquicr
algoritmo para el calculo de todos los testores tipicos (como en ¢l caso anterior) se obtiene que

el conjunto de testores tipicos es: t= { (Fy, Fa, Fy), (Fa. I3, Fy)!.

Sintomas
Fy F, F3 Fyqg Fsq
Py 0 4 ? 0 v
2

Linfermedad P, 4

Ps| O ? 0 1 4

Tabla 3.6 Tratamiento k-valente de la tabla de decision (Heathlield) traspuesta
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151 caleulo de los testores tipicos por su parte, proporciona todas las combinaciones posibles de
variables que son tgualmente discriminantes cntre las diferentes clases, de tal forma que
cuando se quiere clastiicar un nuevo objeto se compara la manifestacion de sus signos y/o
sintomas contra los diferentes testores obtenidos. lo cual permite la asignacion del objeto en
una o varias clases. En cste sentido, ta Metodologia no acota las variables a un solo nimero
y/o combinacion, lo que significa mayor potencialidad para el médico en la toma de decision
sobre la enfermedad mas factible que estd padeciendo el paciente. Por ejemplo, para el caso
boolcano el paciente puede presentar dos combinaciones distintas con dos sintomas, que
dependiendo de fa mantfestacion de cada uno de éstos se le asigna el diagnostico
correspondicnte. Retomando ¢l ejemplo anterior. si los valores para los sintomas fueran Fy= 0
y F4 = 0. tomando en cuenta los testores tipicos calculado (figura 3.1), la enfermedad cuya
descripcion corresponde a dichos valores es Py. Si los valores fueran Fy= 0, Fy= 1, entonces ¢l
diagndstico corresponde a Ps. Eis decir, aunque los valores asignados a los sintomas cambie,
siempre sc tiene la posibilidad de hacer el diagndstico. Por otro lado, si los sintomas que se
presentaran no fueran F; y Fy, sino Fy y Fy, también seria factible hacer el diagndstico: si
Fy=1, F4 =0, el diagnostico corresponde a Py; st 1= 00 Fyo 0, ¢l diagndstico es P3; y si
I, = ? (cualquier valor), Fy = 1 entonces la enfermedad ¢s Ps. En cl caso del tratamiento k-
valente se pueden presentar dos combinaciones de tres sintomas cada una, que de igual mancra
que en ¢l caso booleano, dependiendo de los valores que tomen cada uno de los sintomas,
corresponderdn a un diagnostico particular. I'n cste caso, ademas, si sc puede hacer la
discriminacion entre las enfermedades P, y Py, cuyas descripciones en el tratamiento booleano
se confundian. Esta herramicenta evidentemente es mucho mas poderosa que la expuesta por
Heathfield, pues como ya se ha mencionado, proporciona mucho mayor informacion acerca de
la caracterizacion de las enfermedades (o pacientes), lo que se traduce en mayor potencialidad
para cl especialista.

Haciendo uso de los testores tipicos calculados se han desarrollado diversos algoritmos para
resolver problemas de clasificacion con aprendizaje dentro del enfoque 1ogico-combinatorio,
tales como los que ya se han mencionado: los de votacion |Ruiz-Shulcloper, 1980), los tipo
KORA [De la Vega, 1994] y los de Conjuntos de Representantes |Baskakova er al 1981,
Carrasco, 1994], que cn términos generales clasifican a los objetos en funcion de su

descripeion y semejanza con los objetos agrupados dentro de las diferentes clases.
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32 TRATAMIENTO DE LAS VARIABLES N-DIMENSIONALES

3.2.1 Descripeién del problema clinico
Normalmente el médico valora signos y sintomas presentes en el paciente y en algunos casos
se ha observado que, se valoran signos cuyo valor final se asocia con otros elementos. Algunos

ejemplos son:

a) Ln cl diagnostico de asma, el médico evalta un parametro denominado Calificacion de
Silverman, cuyo valor final depende de la evaluacion de otros cinco parametros: aleteo

nasal, tiros intercostales, quejido, disociacion toraco-abdominal y retraccion xyfoidea.

b) Iin el caso de la clasificacion de lesiones de paladar hendido, el médico tiene que
valorar la influencia de las fistulas palatinas que esta en funcion de la ubicacion, el

tamaiio y la dimension que tenga dicha listula.

¢) Otro ejemplo sc da en ¢l diagnostico precoz de peso natal con peligro para fa vida en
gestantes antes de la semana [4. Dentro de las variables que afectan el embarazo esta
en primer t¢rmino si la madre fue medicada; y de ser alirmativo se valora con qué
medicamento y en qué dosis. Iisto es, ¢l hecho de sioel suministro de medicamentos

afecta a la madre o no, depende de los factores antes mencionados.

Como puede observarse, existen signos y/o sintomas que dependen de otros de caracter
secundario, lo cual hace necesario el analisis por separado de estos elementos internos; saber
como alecta cada uno de los parametros asociados y de qué manera influyen en la valoracion
final del médico. Las variables que tienen esta estructura se denominaran variables n-
dimensionales y adquicren su valor global en funcion de los valores que tomen cada una de sus
variables-componenie. s clara entonces la necesidad  de desarrollar herramientas  de

Reconocimiento de Patrones que puedan manejar dichas variables n-dimensionales.



Sea S = {sy, ..., sn} donde existe §; = {s i ,...,s,-r} y M, el conjunto de valores admisibles

de las variables-componente s, dondei=1, .. ryj=1 ., n

Definicién 3.1 Sea |MAUX?

la matriz auxiliar mxr para el analisis de la

mxr

variable n-dimensional 5 i €S compuesta por ¢ clases Q, . Qy¢, donde los

renglones (m) corresponden a las descripciones de los objetos (pacientes) en
términos de las variables-componente y las columnas (r) muestran todos los

valores que toma la variable-componente correspondiente en la muestra P. Es
decir;  MAUX = {51‘(01 ),...,EJ-((),,,)} donde ;= (S./'I(Oi)"“’sjr (O,-)),

i=1, .., m. (vertabla 3.7).

componentss de §;

J
MAUX Sir . . - Sir
Oy Y, -,
Qi
Oh
}/hjI 7/1j,
O .
k yk}l Tk Ir
Qv
Om
7/71“ R 7ml/‘r

Tabla 3.7 Matriz auxiliar MAUX construida con las componentes

de la variable n-dimensional 5; donde v, € M;
J pjt Ji
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La relacion R . penera una cestructuracion en ¢l dominio de la variable M, que se
/

denotard como M ;1 p . = { ¢, }/—l y se define de fa siguiente manera:
T Re, =1,..

Vi Vx.y.,ze(
a) (\\) eRCJ
b) (x.y)eRc, = (y.x)eRe,
¢) {v.y)e R(vl A (y,z) eR(;l —>(x.2)e R(v/

d)y —3Q,:Q, < ', yqueen (' sesatisfagan a), b), y ¢).

Iistas condiciones establecen que los (), son los subconjuntos maximos de M, y sobre los

cuales la relacion R (restringida) es reflexiva, simétrica y transitiva.
/
Las propiedades de R estan en [uncion de las caracteristicas de €, . Es decir, R puede
/ ’ ]

generar en M; distintas particiones o cubrimientos (difusas de Ruspini, fy-particiones, etc.).
LLos conjuntos J, que conforman la estructuracion de A/, son las “clases™ para la construccion

de MAUX.

3.2.4.2 Método de construccion de MAUX a partir de K, y

1. Calcular la relacion R, para cada uno de los valores de la variable x; en M,, que

se genera en [uncion del criterio de comparacion.

2. Calcular la relacion R
J

3. Calcular la estructuracion generada en el dominio de la variable M ;| g .

4. Contruir MAUX a partir de los conjuntos de M ; Re
e

Algunos ejemplos de la relacion que puede inducir el criterio de comparacion se muestran a

continuacion junto con la aplicacion del método para la construccion de MAUX:
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componentes de §;

/
clases Sit - . . Sis
Yo - - - Yy
Sj:O
Sj:]
.S'/-:Z
Yo - - - Y
Sj:3

Tabla 3.9 Conformaciéon de MAUX con cuatro clases

Ejemplo 2. Sea () ¢l siguiente criterio de comparacion booleano:

I x,yel{0l} v xye{23}

0 e.o.c.

Cjlx.)= {

I. Construir Ry:

Ro={(0, 0), (0. D}, R, = {(1,0). (1, D}, R2={(2,2), (2, 3)}, Rz = {(3. 2), 3. 3)}

2. Construir Re i Ree = (0.0, (0, 1), (101, (11 11(2,2).(2.3).(3.2). (3, 3))

3.M; R, = {{0. 1}, {2, 3}}. En este caso, también s¢ genera una relacion de equivalencia y

por tanto una particion.
4. MAUX queda conformada por dos clases:

Clase (0, 1): En donde se ubican las descripciones cuyo valor global 5; = {0, 1}

Clase (2, 3): En donde se ubican las descripciones cuyo valor global sea §; =42,3}
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2. Construir R(vl : R(vl ={(0,0), (0, 1), (0,2), (0, 3), (1, 0). (1, 1), (1,2), (1, 3),

(2.0),(2. 1), (2.2).(2. 3).(3.0), (3, 1). (3. 2), (3, 3)}

3. Mj|g. = {0, 1, 2, 3}. En este caso también se genera una relacion de equivalencia y por
TG

lo tanto una particidon en el dominio de la variable.

4. MAUX queda conformada por una sola clase donde sc incorporan todas las descripciones.

Definicion 3.3. Sea C;:M; x M; > A; g[(),]]. Suponga que la comparacion de

valores de las variables, cualesquicra que ¢stos sean, sc¢ hace en términos de la

semejanza (0 excluyentemente en términos de la diferencia), de tal modo que:

a) Si A = {0.1} , significa que los valores que se cstan comparando son diferentes,

para el caso del cero; o semejantes, para el caso del uno.

b) Si A; :[O.l] , el uno representa el maximo de semejanza y el cero el minimo;

cualquicr valor intermedio expresa un cierto grado de semejanza, una

evaluacion de ésta entre los valores de la variable que se estan comparando.

¢) Si el criterio de comparacion es finito valente, es decir: A= {0,1,2,...,1(} . no

es dificil transformar Aj: Aj :{0%%,1(%]} obviamente es un

subconjunto del intervalo [O,l]. Luego en este caso, también los valores
intermedios en A j expresan un cierto grado de semejanza (diferencia) entre los

valores de la variable en cuestion.
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3.2.4.3 Método de construccion de MAUX a partir de R - . Lin cste caso, ¢l método para
!
la construccion de la matriz auxiliar MAUX es igual al descrito anteriormente, sélo que
se hace a partir de la relacion R -
7
1. Calcular la relacion R para cada una de las variables en M, que se genera en
funcion del criterio de comparacion.

2. Calcular la refacion R+
j

3. Calcular la estructuracion generada en ¢l dominio de la variable M ; = M ;15
. . (v
/

4. Contrair MAUX a partir de los conjuntos de M'/- :

IEn este caso hay que observar que todas las descripciones de los objetos en términos de las
variables-componente,  perteneceran  a  todos  los  agrupamientos (clases) pero  no

necesariamente con ¢l mismo grado.

ljemplo. Sea M, = (0.1, 2, 3, 4} el dominio de la variable n-dimensional §; y () su criterio

de comparacion definido por:

2 si|x- y‘ <2
Cj(x,y) =31 si|x—)] -2
‘0 81 lx -y >2

. . ., \ L} L} ]
Primero hay que hacer la transformacion de A ; =012 > A |01} A ; = JO,—,E
yq J f J 7 l 279

finalmente: A,- = {(),().5,]}

Siguiendo el método de construccion de MAUX a partir de ﬁ( =
I. Construir R, :
Ro={(0.0)/1.(0, 1)/1,(0,2)/0.5}, Ry={(1,0)/1. (1. 1)/1,(1.2)/1. (1, 3)0.5},
Ro={(2,0)/0.5 (2, /1, (2. 2)/1. (2. 3)/1, (2, 4)/0.5}

Ry={(3. D)/0.5. (3. 2)/1,(3,3)/1, 3,4)/1}, Ry= {(4,2)0.5.(4.3)/1. (4, 4)/1)
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Definicion 3.4 (Dmitriev ef al. 1966): El conjunto R'={xij,..., Xis} de columnas de
una tabla I= (Ty Ty ) sc denomina festor si despucs de eliminar de T todas las
columnas excepto las de R', no existe fila alguna de Ty igval a una de Ty . R'es un

testor tipico si no existe R"cR' tal que R" sea testor.

Sobre este concepto de testor introducido por Dmitriev, Zhuravlev y Krendeleiv en 1966,
como se ha mencionado, se han hecho considerables extensiones con el objetivo de satisfacer
necesidades de problemas de clasificacion representados a través de MA pero con variables
expresadas en otros espacios, tales como los reales, polivalentes, difusos, etc. Asimismo, se
toman en cuenta los dilcerentes tipos de clases que conforman a MA: clases no disjuntas, duras
o difusas; e incluso sc consideran los diferentes criterios de comparacion utilizados para las
distintas variables y las funciones de semcjanza. De igual mancra, como se menciond
anteriormenie, se han desarroflado diferentes algoritmos para cl calculo de todos los testores

tipicos en MA.

Si las clases que conforman a MAUX resultan disjuntas, entonces las variables-componente

de la variable n-dimensional 5 j son testor en dicha matriz auxiliar.

s claro entonces que si la variable n-dimensional no puede discriminar entre objetos que

pertenecen a distintas clases de MAUX no puede ser testor.

El concepto de testor utilizado en este caso dependera del tipo de las clases en MAUX y de los
criterios de analogia que sc empleen. Por ejemplo, si las clases s¢ consideran disjuntas y
ademas su espacio de representacion es booleano el testor utilizado sera el definido por
Dmitriev, et al. Si las clases son disjuntas y el criterio de comparacion es difuso, entonces el

testor que se utiliza es ¢l de Goldman (1980), etc.

Como se menciono, el objetivo es conocer la relevancia de las variables-componente. En este
sentido, una vez construida la matriz auxiliar MAUX, ésta se puede visualizar como la
representacion de un problema de clasificacion supervisada y, por tanto, para calcular la

relevancia de las componentes basta con aplicar un algoritmo conocido para el calculo de
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dependiendo de la clase en fa que scan clasificados dichos objetos, sc fes asignara ¢l valor
global correspondiente a “su” clase. En caso de que el objeto no pucda ubicarse en ninguna de
las clases de las que aparcce en la muestra, se generara una nucva clase.

2. Caso 3. Es andlogo al caso 2. En caso de que no pucda ubicarse en ninguna de las clases de

fas que aparece en la muestra, se generara una nueva clase (ver tabla 3.8).

componentes de s

/
MAUX Sj. . . Sjs
P Yig - - - Yy
Qi
I)h ’Y/l/l ) : : ’Yll/\
Py Yen - - - Y,
(\)l
[P P M
(s ) ' Yoy - - - Yy,

Tabla 3.8 Matriz auxiliar MAUX construida con las componentes de la variable n-dimensional

5, con una nueva clase constituida por los objetos que tiecnen ausencia de informacion (*) en

La relevancia de las variables-componente se determina de la misma forma que en ¢l caso en
que el valor global de la variable n-dimensional se conoce para todos los objetos de la muestra

de aprendizaje, mediante los testores tipicos calculados en MAUX.

Hasta aqui, el analisis para las variables n-dimensionales se basa en ¢l hecho del conocimiento
total o parcial de sus valores globales asignados en la matriz de aprendizaje (MA). Sin
embargo, como se menciono, se puede presentar un tereer caso en donde se desconoce el valor

global para la variable, ¢s decir, solo se tiene conocimicnto de los valores de sus variables-
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método que determine ¢l valor global de las variables n-dimenstonales, asi como la rclevancia

de sus variables-componente.

3.2.5 Método para la determinacion del valor global de la variable n-dimensional

15l hecho de no conocer el valor global de la variable n-dimensional implica un problema de
clasificacion no supervisada, ya que se desconoce la estructuracion del universo al que
pertenceen los objetos considerados en la muestra. La solucion a este problema aqui se aborda
con dos enfoques: ¢l logico-combinatorio o el conceptual. Es importante mencionar que para
el primer enfoque es esencial delinir el eriterio de comparacion para cada una de las variables-
componente, la funcion de semejanza y el criterio de agrupamiento que sera utilizado; para ¢l
enfoque conceptual. es necesario definir el concepto alrededor del cual se agrupan los objetos,
cn términos de relaciones que se dan en torno al conjunto de las variables que describen a los
objetos.

La determinacion del valor global de 55 depende tmica y exclusivamente de sus variables-

componente; por tanto, si sc conoce ¢l valor de éstas, ¢s posible caleular el valor global de 5

mediante ¢l siguiente método:

3.2.5.1 Enfoque logico-combinatorio. Dentro de ecsle enfoque, como se menciond en el
capitulo anterior, s¢ han desarrollado diversos algoritmos de clasilicacion sin aprendizaje, los
cuales hacen una estructuracion del universo de estudio en cuestion, de tal modo que si se
aplica alguno de ellos a las variables-componente, la construccion de MAUX es factible. Con
respecto al criterio agrupacional que es necesario en la aplicacion de dichos algoritmos, se han
desarrollado dilerentes criterios agrupacionales (Montetlano-Ballesteros, 1994; Martinez-
Trinidad, 1995) con difcrentes caracteristicas y distintas implicaciones en la estructuracion del
universo. En este sentido, se pueden emplear cualquicra de los criterios agrupacionales que se
citan en esos trabajos.

Una vez construida MAUX, se tienen entonces los objetos agrupados en clases (se tiene
estructurado el universo en el que se ubican los objetos de estudio); sin embargo, se desconoce
cl valor global que hay que asignarle a la variable n-dimensional. Fin cste sentido, la tarea de
hacer la interpretacion de los agrupamientos resultantes en MAUX. en ocasiones se le deja al

especialista, o bien: se puede hacer el analisis sobre dichos agrupamientos aplicando un

101



el principio basico en ¢l que se basan los algoritmos conceptuales, cuya funcion de semejanza
¢s una funcion de los tres clementos descritos anteriormente: la descripeion de los objetos, cl
contexto y el conceplo:
S(0,0’) = (0,0, 1. C)

Uno de los primeros trabajos desarrollados en esta dircccion fue el de Michalski (1981) quien
propuso un modelo de algoritmo de estructuracion de espacios que, ademas de proporcionar
los elementos que conforman cada agrupamiento (determinacion extensional), da una (alguna)
propiedad que determinan de manera intencional, cada uno de dichos agrupamientos. Mas atn,
determina la refevancia de cada una de las variables en t¢rminos de las cuales se describen los
objetos en la formacion de los agrupamientos. Eisto significa que cada agrupamiento estara
descrito por una cierta proposicion en una logica dada. que usa las variables que describen a
los objetos. Dicha proposicion puede ser de hecho, muy complcja.

Iin el problema particular, sobre la determinacion del valor global de la variable n-
dimensional, 1o que sc tiene ¢s un conjunto de deseripeiones de objetos en términos de las
variables-componente y el problema es estructurar dichas descripciones. De la estructuracion
resultante, a cada agrupamiento debe corresponderle un “valor™ global para la variable n-
dimensional. Es decir. le corresponde un concepto. Por ejemplo, si se tiene una variable n-
dimensional que pucde adquirir los valores leve, moderado o severo el algoritmo de
agrupamicnto conceptual utihizado deberd gencrar. en principio, tres particiones y ademas,
proporcionar lo que significa cada uno de estos conceptos en términos de las variables-
componente. De esta forma, para la determinacion del valor de la variable n-dimensional se

puede utilizar, en principio, ¢l algoritmo de Michalski que a continuacion se describe.

Algoritmo de Michalski. Michalski determino su algoritmo sobre la base de tres concepltos
basicos: selector, £-complejo (complejo l6gico), y s-complejo (complejo conjuntual).

Un selector es una proposicion relacional del tipo [x # R] donde x es el nombre de la variable,
# denota un operador relacional (2, >, <, <, e, ¢, . 7, etc.), R denota un subconjunto de
valores del dominio de deflinicion (del conjunto de valores admisibles) de la variable x. El
aporte fundamental del algoritmo de Michalski ¢s cste altimo parametro porque incorpora
diferentes valores admisibles para una misma descripcion de los objetos. Algunos ejemplos de

selector son:
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3.2.6 Determinacion de la relevancia de las variables-componente en el agrupamiento
conceptual

Determinar la relevancia de las variables-componente en los agrupamientos conceptuales
significa una tarea de mayor complejidad que en los casos analizados anteriormente. Pues no
solo debe considerarse la variable como tal, sino que ¢s necesario tomar ¢n cuenta ¢l concepto
alrededor del cual s¢ estan agrupando los objetos que contienen a la variable en cuestion, asi
como los valores particulares que ésta adquicere en cada agrupamiento. Ademas, como sc sabe,
no todos los agrupamicntos estan descritos en términos de las mismas variables y mas adn, los
agrupamientos pucden estar definidos por diferentes combinaciones de cellas en subconjuntos
de valores admisibles distintos, lo cual evidentemente tiene como resultado que el
procedimiento para ¢l calculo de la relevancia sea muy complejo y tenga que desarrollarse
tomando en cuenta todos estos elementos.

dara la determinacion de la relevancia de las variables que conforman un agrupamicnto
conceptual en el universo de estudio en cuestion, debe realizarse a partir de dos enfoques: la
relevancia de las variables con respecto a cada agrupamicnto particular (s-complejo), que csta
determinado por diferentes f-complejos y que se denominard relevancia local; y la relevancia
con respecto a la estructuracidn completa del universo, determinada por una o varias
combinaciones d¢ -complejos que generan dicha estructuracion, denominada relevancia
global

IEn el enfoque 10gico-combinatorio se han desarrollado algunos métodos para la determinacion
de la relevancia de las variables dentro de la matriz. de aprendizaje (MA), apoyados en el
concepto de testor tipico y vinculando dos enloques: la frecuencia de aparicion de la variable
en los testores tipicos calculados y la longitud de los testores en el que se presenta la variable.
Se ha visto sin embargo, que con estos enfoques no se resuelve de manera completa el
problema, de modo que a partir de éstos se generd un enfoque de la combinacion de éstos para
¢l caleulo de la relevancia de las variables en MA (Lazo-Cortés y Ruiz-Shulcloper, 1995).
Particndo de estas dos 1deas. a continuacion sc presenta una metodologia para el calculo de la
relevancia de las variables y de los sclectores involucrados en Ta descripeion de los

agrupamientos en el enfoque conceptual.
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I:s importante notar que aunque la estructuracion gencrada en el espacio puede tener mas de
una combinacion de /-complejos que la determinen, ¢f ndmero de f-complcjos que pucden
definir a cada agrupamicnto dentro de la estructura pucde ser mayor, porque solo es necesario
cumplir con una propiedad (concepto). Por lo que la relevancia local “total™ resultara mayor o

igual que la relevancia global para la variable considerada:

ZI R’l A,(.\') > R({[.\'('\.)'

3.2.6.2 La relevancia de las variables como funcion de la longitud.

Relevancia local (RL,). Esta se refiere a la relevancia que tienen las variables con respecto a
un agrupamiento definido por diferentes £-complejos. tomando en cuenta la longitud del /-
complcjo en ¢l que aparcee Ta vartable, es decir, con cudntas variables mias se vincula dentro
del f-complejo para poder detinir el agrupamiento cn cuestion. De mancra cualitativa csto
siginifica que si la varable analizada aparece en un (-complejo que asocia muchas variables,
su relevancia sera baja porque necesita de éstas para poder conformar ¢f agrupamiento. Si por
el contrario, las variables con las que se vincula en ¢l /-complejo son pocas, entonces su
relevancia sera alta, porque su influencia en la conformacion del agrupamicento es mayor. De
este modo, se¢ pucde alirmar que la relevancia local de las variables ¢s inversamente
proporcional a la fongitud del f-complejo.

Sea 1,(A4;)el conjunto de F-complejos en donde aparcce la variable v. cada uno de los cuales
genera a A, i =1, ... s. Intonces la relevancia local de la variable x en A; con respecto a la

longitud cs:
I oo
16[4,4|A’ (X) =1 T

L. (1))

donde] ] es el numero de variables en cada (-complejo en el conjunto I,,\,(/I,v).

T 3.10
ﬁc—/‘\.(,i,)M ( )

Relevancia global(R(,). Lin ¢sta se considera la longitud de cada £-complcjo que conticne a la
variable x, que conforman cada una de las diferentes combinaciones y que determinan fa

estructuracion del espacio:
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si se refiere a la relevancia global cuando se climina ¢f sclector particular en los f-complejos

correpondientes.

Definicion del ervor

Sca ],I_\A,,R](A,) < L(4,) ¢l conjunto de los f-complejos de Aj que conticnen al selector [x # R].
Sea L'y ¢l k-¢simo (-complejo de A sin ¢l selector [v # R]. Sca A', ¢l agrupamicnto
modificado (s-complejo) generado por L',

[.a modificacion de los agrupamientos puede darse c¢n dos dirceciones: cuando algunos
elementos se e/iminan del s-complejo original y/o cuando se incorporan nucvos elementos al

mismo s-complejo. En este sentido, se definen dos errores:

lirror por eliminacion (1<,): E, = HA,»’ - /l',” (3.14)
Aqui hay que notar que, al climinar un selector de un /-complejo 4; . en realidad lo que se esta
haciendo cs quitarle restriceiones, de modo que se esperaria que hubiera un incremento en los
objetos que estan contenidos en el s-complejo definido por el nuevo f-complejo A En el
peor caso, se espera que el s-complejo referido no tenga ningan cambio. csto ¢s, que no

ingresen nuevos objctos al agrupamiento, con o cual ¢l crror resultaria cero.
¥ . TPV It L PP A AT ATt 3
lirror por incorporacion (1) Iy ,“A ,-| - }/l,- “ (3.15)

De modo contrario que en ¢l caso anterior, al agregar un sclector se agregan restricciones al (-
complejo A4; generando un nucvo f-complejo A"';, por lo que se esperaria que algunos objetos

fueran eliminados del s-complejo original. Al igual que en el caso anferior, si no hubiera

cambio alguno, el error también seria cero.

Debe ser claro que para calcular el error por climinacion. el sclector en cuestion se eliminara
de aqucllos f-complcjos que To contengan. Asi como en ¢l caso del error por incorporacion, se

agregard a los (-complcjos que no lo contengan.
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Iin el primer caso. sdlo s tomardn en cucnta aquellos sclectores que scan iguales, es decir, que
el subconjunto de valores admisibles R sea igual para todos los f-complcjos considerados. In
el caso b) se consideran aquellos selectores cuyo subconjunto R™ puede contener, ademas de
los valores admisibles del selector considerado inicialmente (o sea R) otros valores
adicionales. Para el ultimo caso, los selectores que se toman en cuenta deben tener al menos
uno de los valores admisibles del conjunto R del selector inicial.

La decision sobre cudles sclectores hay que tomar en cuenta cn la determinacion de su
relevancia dentro de la estructuracion del espacio, depende del problema que se esté
resolviendo, del conocimiento del experto en torno al mismo, de las caracteristicas dc la
informacién y de la cstructuracion en si. Por ejemplo, en un problema de diagnostico
diferencial, la estructuracion puede hacerse en torno a los conceptos de las diferentes
enfermedades que se estén considerando. De este modo ¢l criterto para la scleccion de los
selectores a considerar pudiera ser que el médico se interesara en saber cual es la relevancia de
la variable temperatura(r) en ta definicion de los diagnosticos con una hipotesis a priori con el

a variable definida en 38°C. En este sentido. el selector es |71 = 38°C] y solo se

consideran aquellos /-complejos cuyo selector para la temperatura sea el mismo. Este seria el

ejemplo de un caso definido en la opcion a) para la consideracion de los selectores.

Sea (l’.‘ /f) la k-¢sima combinacion de f-complejos que genera la estructura S == fA L.,
Aty (I,I",...,I,f)l . la misma combinacion en la que se eliming el selector |x #f R

, .
importante menctonar que los selectores considerados dependeran de la opcion escogida en

relacion al subconjunto de valores admisibles para la variable R. Se denota por S’ la

., k . . ., ..
estructuracion generada por (l,],.. I,v)[ i) €S decir, S es la estructuracion inicial y S’la
Al

generada por los {-complejos que conformaron S pero climinando el selector [x # R].
Si el error de eliminar (/15,) v ¢l error de incorporar () ticnen diferente importancia, entonces

la relevancia global det sclector considerado se define como:

R/I[\///\ "’"‘li“z - (kl 3i Z{{l(k l (3.19)

k=1 =1 sl/l,-l k=1¢f i1 Sl( A,l



Por ejemplo, si se estd valorando la importancia de que una madre gestante sea medicada en
funcion del tipo y la dosis del medicamento suministrado, no es o mismo decir, que la aspirina
es el medicamento que mas la afecta, cuando el andlisis se hace restringido a la matriz auxiliar
MAUX; que desde el punto de vista del diagnostico global (desde la perspectiva de la matriz
de aprendizaje) que el suministro de aspirinas en general es muy relevante y que no se debe
exceder la dosis equivalente a x namero de pastillas, para no tener efectos colaterales
importantes en el pronostico de bajo peso natal en madres gestantes antes de la semana 14.
Evidentemente la implicacion es diferente. Sin embargo. ¢l problema de la interpretacion de
los resultados se tiene que hacer junto con el médico, lo cual a su vez depende de su
conocimiento sobre ¢l problema en cuestion y de la informacion utilizada en la muestra de

aprendizaje.

3.3. CONCLUSIONES DEL CAPiTULO 3

En la primera parte de este capitulo se expusieron las violaciones metodologicas cometidas por
Heathfield er al. (1993) al abordar el diagnoéstico histopatologico de enfermedades de mama, y
se demostraron las ventajas que ofrece la Metodologia propuesta en esta tesis, en la solucion
de dicho problema. Se hizo una extension del algoritmo que usa el autor para generar el
diagnédstico, usando herramientas del enfoque lo6gico-combinatorio, tales como la Teoria de
Testores, con la cual s¢ demostrd por un lado, que el resultado de Heathfield se reduce al caso
particular del calculo de un solo testor tipico; lo que significa que es necesaria la presencia de
solo dos sintomas especilicos para hacer el diagnostico. si éstos no se presentan, no hay modo
de determinar el diagnostico.

Con el uso de dicha Teoria, se obtuvieron otras combinaciones de variables, igualmente
discriminantes entrc las enfermedades consideradas, permitiendo mayor flexibilidad para
determinar el diagnostico. Es decir, se obtuvieron tres combinaciones (tres testores) de dos
sintomas cada una que pueden discriminar entre todas las enfermedades consideradas, como se
ilustré en el ejemplo. Lin el caso de la asignacion k-valente de las variables, se obtuvieron
también dos testores que asocian tres variables diferentes cada uno, con poder de
discriminacion entre todas las enfermedades, incluyendo Py y Py que eran las enfermedades

cuya caracterizacion se confundia en el caso booleano.
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CAPITULO 4. CLASIFICACION Y PRONOSTICO DE LA
REHABILITACION DE PACIENTES CON FISURAS DE PALADAR

El objetivo de este capitulo es mostrar una aplicacion del Método propuesto en el capitulo 2.
Se aborda un problema real de la Medicina relacionado con pacientes que presentan fisuras de
paladar, atendidos por una clinica multidisciplinaria, en el cual se aplica consecuentemente

dicho Método.

4.1 INTRODUCCION

El interés en el desarrollo de esta aplicacion surgio por la inquietud del Dr. José Maya Behar,
Jele de la Clinica Multidisciplinaria de Labio-Paladar Hendido (LPH) del Hospital Pediatrico
de Tacubaya del DDF, respecto a la calidad de atencion que estaba proporcionando a sus
pacientes. Dicha Clinica (conformada por especialistas de cuatro areas principales: Cirugia
Reconstructiva, Ortodoncia, Terapia de Lenguaje y Psicologia) al cabo de su labor durante 15
afios, no tenia criterios para conocer la efectividad del tratamiento que proporciona. Asimismo,
era importante saber cudl era el desempeiio de cada uno de los profesionales involucrados en
este servicio, en aras de detectar las deficiencias y retroalimentar al especialista para que
mejorara el servicio que estaba brindando.

I:] desarrollo de este trabajo signilicd un gran esfuerzo en muchos y muy variados sentidos.
Por ejemplo, hubo que acometer tareas basicas como el acopio de informacion, que fue
siempre un punto algido. En principio, la informacion disponible en el expediente de los
pacientes era incompleta, de acuerdo a los requerimientos de este trabajo. Muchos de estos
pacientes habian sido tratados parcialmente en algun otro hospital, por lo que existia gran
desconocimiento relativo a su condicidn original y al tratamiento que habia recibido. Por otro
lado, a los pacientes que acudian por primera vez al Hospital presentando su fisura original, se
les hacia un registro inicial, con fa posibilidad de hacerles valoraciones subsccuentes sobre cl
avance de su rehabilitacion, lo cual evidentemente resultdo una funcion del tiempo, con la
correspondiente inercia para obtener retroalimentacion sobre dicho proceso de rehabilitacion,
es decir, el factor tiempo fue un elemento del cual siempre se dependio en el desarrollo de este

trabajo.
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hechas fundamentalmente en relacion con la morfologia de la fisura. Sin embargo. ¢n 1958,
Kernahan y Stark proponen una clasificacion basada c¢n la embriologia y para su mcjor
entendimiento, a continuacion se introducen algunos conceptos anatomicos basicos.

Paladar primario. 1ista formado por cuatro estructuras. ¢/ prolabio. que c¢s la porcion de picl
ubicada cn el centro del labio. la premaxila, porcion dsca central cubierta de mucosa. donde se
asientan los cuatro dientes incisivos centrales superiores v que se dirige hacia atras en forma
de una V™ hasta ¢l foramen incisivo (sitio de union del paladar primario y secundario), la
columnela, porcion de picl y cartilago que inicia en la punta de la nariz hasta el labio superior
y la espina nasal anterior, prominencia 6sea ubicada en la parte basal de la nariz.

Paladar secundario. Se ubica a partir del foramen incisivo hacia atrds y esta constituido por ¢/
paladar duro, que se articula con la “V” de la premaxila v ¢of paladar hlando.

Iin este sentido, Kernahan y Stark (1958) hacen la clastficacton en cinco grupos (ver figura
4.1): ) fisura incompleta de paladar secundario:; b) fisura completa de paladar secundario; ¢)
fisura incompleta de paladar primario y secundario: d) fisura completa unifateral de paladar

primario y secundario: y ¢) [isura completa bilateral de paladar primario y secundario.

nariz

o primar m 7 m ﬁ J
& &

arcada
dental

A
paladar i’/—’
e

secundario
foramen
[as clasificaciones antes descritas se ven limitadas por no vineular clementos relacionados por

incisivo t:’}—— faringe a

Figura 4.1 Clasificacion de Kernahan y Stark (1958) de fisuras de paladar

ejemplo, con el labio y la nariz los cuales son importantes porque son estructuras que sc¢ ven
afectadas por la fisura. Ademas de las implicaciones cstéticas, se presentan otras relacionadas
con la funcion masticatoria y el lenguaje, asi como alectaciones psicologicas tanto en cl

paciente como en el seno familiar.
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rehabtlitacion, se hara tomando en cuenta la condicion original del paciente y los resultados
alcanzados con pacientes anteriores que fueron atendidos por la Clinica.

Al respecto es importante resaltar que la herramienta que se pretende desarrollar en este
trabajo incide directamente en el médico s decir, la ayuda que se le brinda es para su
autoevaluacion permitiéndole saber por ejemplo, qué tan eficientes son las técnicas
quirirgicas empleadas; o si dependiendo de la lesion, hay que utilizar una técnica quirargica
particular; o si existe alguna correlacion entre los pacientes que presentan una misma lesion y
su rehabilitacion; etc. Tener el conocimiento de todos estos elementos le permitira la
retroalimentacion necesaria para mejorar la atencion proporcionada al paciente, ¢ incluso
pronosticar hasta donde es posible la rehabilitacion de éste, lo cual incide directamente en la
calidad de vida quc pueda tener el individuo. De este modo, el trabajo aqui presentado se
desarrolla en funcion del médico y para el médico, siendo ésta, precisamente, la aportacion
mas importante que tienc la herramienta mencionada.

El trabajo se desarrollé de manera conjunta con los especialistas que integran la Clinica
Multidisciplinaria de LPH del Hospital Pediatrico de Tacubaya perteneciente a los Servicios

de Salud del DDF.

4.2.2 Especialidades
Por lo tanto, el objeto de estudio son todos los pacientes con fisura de paladar considerados
desde las cuatro especialidades involucradas en la clinica, 1o cual hace necesario establecer el

conjunto de caracteristicas que describen a dichos objetos.

4.2.2.1 Cirugia. En este caso, como se menciond, se incorporaron elementos relacionados con
el paladar, el labio y la nariz. Con respecto al paladar se evalta el paladar primario que puede
presentar una fisura incompleta o completa. Si es incompleta esta puede ser cicatrizal, de 1/3 o
de 2/3; y si es completa puede ser con contacto o sin contacto de los segmentos. Las [isuras en
este paladar pueden ser unilaterales (derecha o izquierda) o bilaterales. También se cvalia el
paladar secundario, que igual que en el caso anterior, la fisura puede ser incompleta o
completa. Si es incompleta puede ser: submucosa con o sin tvula bifida, de 1/3 o de 2/3, en
estos casos la lesion es central. Si es completa, puede ser de grado 1, de grado I1 o de grado 111

y ademas puede ser unilateral o bilateral.
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retrusion maxilar o por protusion mandibular; la presencia de colapso maxilar (izquierdo,
derecho o anteroposterior); la condicion de la premaxila en diferentes planos: si es protusiva o
retrusiva, si esta desviada, si presenta discrepancia en ¢l plano vertical, cte. y si los segmentos
estan separados o no.

s importante mencionar que algunas de estas variables se evaluan en la condicidon inicial del
paciente, es decir, antes de recibir cualquier tratamiento. Otras pueden evaluarse en cualquier
momento, antes o después de recibir algiin tratamiento y algunas otras sélo podran evaluarse
después de recibir tratamiento. A cada paciente se le hace en principio una valoracion inicial
que corresponde a su condicion con la fisura original, y posteriormente se le hacen tantas
valoraciones de seguimiento como sean necesarias, dependiendo del avance en su
rehabilitacion. Estas tltimas valoractones, se realizan durante las sesiones de trabajo de la
Clinica que se llevan a cabo en forma conjunta por todos los especialistas que la integran.
Normalmente, el seguimiento del paciente se hace después de cada intervencion quirdrgica. La
definicion de estos conjuntos de variables y su fundamentacion significo un esfuerzo conjunto

de todas las personas involucradas en el proyecto.

4.2.3 Caracteristicas dc la informacion

Normalmente la forma de plasmar la condicion del paciente en el expediente clinico se ha
hecho de manera incompleta y varia de acuerdo al médico que la realiza. La informacion
disponible al inicto del proyecto practicamente no fuc aprovechable, razén por la cual fue
necesario comenzar por el acopio de informacion completa y uniforme. A la Clinica acuden

dos tipos de pacientes:

a) Aquellos que ya recibieron algiin procedimiento quirargico en el Hospital mismo o en
alglin otro (pacientes postoperatorios), de los cuales hay casos en donde no se tiene la
descripcion de su condicion inicial completa, nt del tratamiento recibido, como por
ejemplo, cudl fue ¢l tipo y nimero de procedimientos quirdrgicos; si ¢l paciente

recibe Terapia de Lenguaje o tratamiento de Ortodoncia, etc. y;

b) Aquellos que llegan con su fisura original, es decir, que no han recibido ninguna

cirugia (estos pacientes se denominaran virgenes).
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Mediante la comparacion del resultado de estas dos informaciones se obtiene la
retroalimentacion necesaria para saber cudl es la tendencia en la evolucion de la Clinica, como
se explicara mas adclante. La mctodologia usada para la solucion de estos problemas se
planteara de manera general y posteriormente se iran mostrando las particularidades segun la
especialidad.

Por otro lado, es importante notar que los pacientes con fisuras de paladar son atendidos por
las cuatro especialidades que conforman la Clinica, lo cual significa su rehabilitacion bajo
cuatro opticas diferentes. Esto se traduce, en la segunda etapa del Método, a la formalizacion
de cuatro problemas en forma independiente. De este modo, la formalizacion del problema
para cada drea, asi como la solucion de los problemas planteados arriba se exponen a lo largo

de este trabajo por especialidad.

4.3.1 Evaluacion de la yehabilitacion de los pacientes

Para poder hacer la cvaluacion del avance en la rehabilitacion, se hizo una clasificacion del
estado postoperatorio del paciente. [in este sentido y de manera conjunta con los expertos, se
definieron cinco clases postoperatorias para cada especialidad: excelente (E), muy bien (MB),
bien (B), regular (R) y mal (M), las cuales se determinaron a partir de la valoracion de
scguimicnto del paciente, sin tomar en cuenta la descripeion de la fesion original. Estas clases
dan una valoracion de experto acerca del estado del paciente en cualquier momento. Mediante
estos criterios los pacientes que van recibiendo tratamicento pueden ser clasificados en alguna
de estas clases. Al respecto, es importante mencionar que la lesion original del paciente no se
considera porque el objetivo de dichas clases es proporcionar el criterio que los expertos tienen
para evaluar (clasificar) la rchabilitacion lograda en ¢l paciente y es a partir de estas clases

postoperatorias que s¢ hace el prondstico de pacientes posteriores.

4.3.2 Pronodstico de rehabilitacion

Con la informacion de los pacientes que ya concluyeron ¢l tratamiento para su rehabilitacion
integral y completa (pacientes dados de alta), se construye una matriz de aprendizaje, que se
denominara matriz de referencia (ligura 4.4), que conticne la descripcion de dichos pacientes,
en términos de su condicion original, es decir, la valoracion inicial del paciente. Las clases de

la matriz de referencia se conforman aplicando los criterios que definen a las clases
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I's importante subrayar que ¢l reflejo de la experiencia de la Clinica en la matriz de referencia
se manificsta en dos sentidos: en primer lugar, porque la delinicion de las clases
postoperatorias. que describen el estado del paciente. csta dada por ¢t criterio de los mismos
expertos que conforman la clinica. Iin segundo lugar, porque en dicha matriz de referencia los
pacientes se agrupan atendiendo precisamente a esos criterios de clasificacion.

LLa informacion contenida en la matriz de referencia sirve para hacer el prondstico sobre la
expectativa de rchabilitacion de proximos pacientes que se presentan con su lesion original y
que acuden por primera vez al Hospital para ser atendidos por la Clinica. Es decir, pacientes
que no han recibido ningun procedimiento quirargico (virgenes). La informacion que se
obtiene de cstos pacientes, corresponde a aquella que proporciona la valoracion inicial.
Asimismo, se puede hacer el pronostico a un paciente que va recibio algun tipo de tratamicnto
(0 sea, que ya no tiene su lesion original) cuando se cuenta con la informacion completa
correspondiente a su condicion original,

Utilizando la matriz de referencia y un algoritmo de clasilicacion, ¢s posible hacer el
pronostico de rehabilitacidn de estos pacientes. Dicho pronostico. es el resultado de una
clasificacion supervisada de los pacientes, tomando en cuenta la experiencia (conocimiento)
acumulada de los expertos que encierra la matriz de relerencia. Cada paciente es clasificado
(pronosticado) en alguna de las cinco clases postoperatorias  definidas, mediante  la
comparacion de su descripeion inictal con las descripciones, también iniciales, de los pacientes
dados de alta que conforman la matriz de referencia. siendo los pacientes mas relevantes para
dicho prondstico aquellos que se parccen mas (que son mas semcjantes) al paciente que se
pretende clasificar. Es decir, un paciente serd pronosticado como muy bien, si la descripeton
inicial del paciente es mas semejante a aquetios que estén ubicado en la clase muy bicn segun

la rehabifitacion real alcanzada (en ¢l momento del alta).

4.3.3 Evaluacion de la tendencia en Ia evolucion de la clinica

Cada paciente, como sc ha scialado. puede ser pronosticado a partir de su valoracion inicial.
Cada vez que sc le practica algun procedimiento quirdrgico se tiene su valoracion de
seguimiento. A su vez, el procedimiento mediante el que se definieron las clases
postoperatorias, proporciond el criterio de los expertos para poder evaluar el avance en la

rehabilitacion del paciente en cualguier momento. Vs decir, al paciente se le hacen



en cuenta en cada una de las especialidades, porque la (isura tiecne una consecuencia particular
seguin sea el caso. Por ejemplo, las fisuras de paladar secundario representan un mayor dafio en
¢l lenguaje del individuo, que las fisuras de paladar primario. Iin ¢l drca de Psicologia, estas
ultimas, tienen una mayor afectacion en el paciente por ser mas visibles, que aquellas que se
presentan en el paladar secundario. Es claro entonces que el conjunto de variables relacionado
con la fisura, tienen que considerarse en cada una de las especialidades. Por tal razon, este
epigrafe se iniciara con la definicion y el tratamiento de estas variables comunes 'y

posteriormente las variables de cada especialidad.

4.4.1 Fisura

4.4.1.1 Variables. Para describir el tipo de fisura se¢ consideraron dos variables: paladar
primario y paladar secundario. Es importante recordar que Jas fisuras pueden presentarse en
forma unilateral (izquicrda o derecha) subrayando que en todos los casos, no importa de qué
lado se presente. Ll dominio de definicion para estas fisuras se muestra en la columna
izquierda de la tabla 4.1. También pueden presentarse fisuras hilaterales, las cuales estan
conformadas por la combinacion de dos fisuras unilaterales. Por ejemplo, una fisura izquierda
incompleta de 2/3 y una fisura derecha completa sin contacto de segmentos con 2 mm de

separacion, conforman una fisura bilateral de paladar primario.

Paladar Primario Ponderacion

Normal 0

Cicatrizal ]

Incompleto 1/3 3
Incompleto 2/3 0

Completo con contacto de segmentos 12

Completo sin contacto de segmentos 12%(1EMx 107

{M: milimctros de scparacion)

Tabla 4.1 Dominio de definicién de la variable paladar primario y su ponderacion

Del analisis con el espegialista se concluyo que, aunque la informacion que se recoge en las

formas de registro de pacientes es la mencionada arriba, lo importante para el objetivo de este
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¢) Analizar la escala asignada. Una vez que se tiene asignada la escala cuantitativa, es
muy importante analizar ta compatibilidad que existe entre €sta y la realidad. Esto es,
que la cscala realmente refleje ¢l coneepto de orden (de importancia, de complejidad)
que el especialista maneja c¢n su modelo. De no resultar asi, el proceso debe irerarse.
Para lo cual se puede: a) modificar parcialmente la escala asignada; o, b) iniciar un

nuevo proceso.

i} analisis se hizo contra casos rcales (descripciones de pacientes atendidos por la clinica) o
bien. casos hipotéticos (descripciones de pacientes que sugerian una complejidad extrema, que
aun no se hubieran presentado en el Hospital, pero que eran factibles de presentarse, segun la

experiencia del especialista).

Hay que subrayar que este proceso puede resultar altamente desgastante, sobre todo en los dos
altimos pasos. A los especialistas que trabajan en Medicina les resulta muy dificil, por ser
inusual en su actividad profesional cotidiana, concebir en forma cuantitativa todo el
conocimiento que ticnen incorporado de manera cualitativa. liste proceso los somete a un
egjercicio de razonamiento que no es comtn para ellos y por tanto, requieren de un aprendizaje
(de cierto tiempo de entrenamiento). Por esta razon, el proceso se vuelve iferativo de manera
indcfinida, es decir, habra que hacer tantos ajustes (parciales o totales) a la escala asignada

como rectificaciones haga cl especialista, en la fase de andlisis y validacion.

Iin el caso de la ponderacion para las fisuras bilaterales del paladar primario, como se expone
mas adelantc, se generd una funcion que incorpora todas las caracteristicas de €stas, para poder
estimar la ponderacion de su complejidad. La funcion pucde resultar bastante sencilla. No asi
el esfuerzo invertido para llegar a ella. El proceso no fue nada facil. De hecho, hubo que
repetir el proceso en dos ocastones. Por supuesto que iniciarlo se vuelve dificil porque en
ocasiones los especialistas se quedan con la concepeion anterior (por demis cquivocada) y
moverlos de esa postura no es facil. Ii's importante decir, que entre mas iteraciones, mas
complejo se torna el proceso. El caso de las fisuras de paladar secundario no fue la excepcion.
Sin embargo, aqui el problema se presento desde el inicio. Es decir, el cirujano no tenia clara

la asociacion entre la complejidad de las diferentes fisuras y un orden cualitativo. I'n este



utilizar. En este sentido, era muy importante que la cscala pudiera reflejar todos estos

clementos, para que la ponderacion del dominio de las fisuras fucra adecuada.

Para determinar la ponderacion de una fisura unilateral completa sin contacto de scgmentos
(scs), se multiplica el valor de la fisura completa con contacto de segmentos (ces) (o sea 12),

por el factor correspondiente a los milimetros de separacion entre los segmentos. Por ejemplo:

a) Una fisura completa scs (12 mm) tiene una ponderacion (redondeada a enteros) de:

12 (2.2) = 26.

Sila fisura es hilateral. se hace la suma de las dos lesiones que la conforman y posteriormente
este valor se multiplica por un factor de 1.5 el cual, de acuerdo con los cirujanos, representa la

condicion de bilateralidad.

a) Una fisura incompleta 1/3 de un lado, y completa scs (2 mm) del otro, para obtener su

ponderacion se hace el siguiente procedimiento:

e Calcular la ponderacion de cada una de las lesiones:
incompleta 1/3 =3
completa scs (2 mm) = 12(1.2) = 14.4

e Sumar las dos pondceraciones: 3 + 14.4 = 17.4

e Multiplicar el resultado de la suma por el factor de bilateralidad: 17.4(1.5) = 26.1 y
se redondea la cifra.

o TFinalmente la relevancia de la fisura bilateral:

incompleta 1731 completa ses (2 mm) = 26

i la tabla 4.3 se muestra la ponderacion de algunas lisuras untlaterales y bilaterales calculada
de esta forma. Como pucde observarse, la ponderacion va aumentando dependiendo del grado
de complejidad de la fisura. Por cjemplo, la ponderacion de las ultimas fisuras bilaterales de la
tabla representan una mayor complejidad que las anteriores y por tanto. su ponderacion es

mayor.
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dara el criterio de comparacion del paladar primario. el valor de normalizacion 100
corresponde a la peor fisura que puede presentarse en la realidad (segin los médicos), que es
la altima fisura descrita en la tabla 4.3. De mancra andloga, ¢l valor de normalizacion en el

criterio de comparacion del paladar secundario result 55 (ver tabla 4.4).

Paladar Secundario Ponderacion
Normal 0
Submucoso sin Gvula bifida |
Submucoso con avula bifida 4
Incompleto 1/3 (central) 8
Incompleto 2/3 unilateral [3
Incompleto 2/3 (bilateral o central) 14
Completo GI (unilateral) 25
Incompleto 2/3 + completo Gl 27
Completo GI (bilateral) 28
Completo GIH (unilateral) 34
Incompleto 2/3 + completo Gl 36
Completo GII (bilateral) 3
Completo GHI (unilateral) 50
Incompleto 2/3 1 completo Gl 53
Completo GIII (bilateral) 55

Tabla 4.4. Dominio de definicion de la variable paladar sccundario y su ponderacion

4.4.2 Cirugia
4.4.2.1 Variables. I'n csle caso, el Ispacio de Representacion Inicial (ERI) se conformo con

las variables del tipo de lisura y las relacionadas con labio y nariz.

Labio. En este caso se definicron 9 variables (tabla 4.5) cuyos dominios de definicion son 4-
valentes: si, casi, poco y no. Todas estas variables se usan para hacer la valoracién estética del
labio del paciente en su condicion inicial, o sea, antes de ser operado, asi como después de

cualquier intervencion quirdrgica. Para comparar los valores de estas variables se definié un



medida en que sc diferencian menos en las variables antes mencionadas, pero teniendo ¢n

cuenta que las mismas no son igualmente relevantes. Por tanto, la funcion de semejanza

parcial quedo definida de la siguiente forma:

Bo(1(P) (7)) =1= "> p,Cx, (P).x, (1)) 4.1

X, e

donde o representa un conjunto de apoyo y g es un parametro de ponderacion definido por el

especialista, asociado a la relevancia de la variable x,. IIsta funcion toma valores en el intervalo

[0.1]. donde 1 denota el maximo de semejanza y 0 el minimo.

Variable Dominio
I. Simetria del piso nasal St Lcl%lkp?(,(”)ill() '7
2. Simetria de domos nasales si, casi, poco, no
3. Simetria de narinas (p. vertical) si, casi, poco, no
4. Simetria de narinas (p. anteroposterior)  Si, casi, poco, no
5. Septum nasal central si, casi, poco, ho
normal
casi
6. Longitud de la columncela poco
ausente
7. Anchura de la base nasal mayor
normal
menor

Criterio de comparacion

Si
casi
pPoco

no

norm
casi
poco

Ause

mayor
normal

menor

sl

0

casi - poco no

0.33 0.66 |
0 033 0.66
0 033

0

norm casi poco  ause

0

0.33 0.66 |
0 033 0.66
0 033

0

mayor normal  Menor

0 0.5 l

Tabla 4.6. Variables definidas para la valoracion de la nariz.
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Fipalmente la funcion de semejanza total para Cirugia quedo delinida de la siguiente forma:

Bre(1(1)1(P2)) = 060 pura (1) 1(P2))] + 0200 Brapio 1(7) 1(P )]+

4.2)
+ 020[/}/7(1/72( I( P )’ 1( P ))]

donde los conjuntos de apoyo relativos a la fisura, labio y nariz fueron considerados con una

importancia de 0.60. 0.20 y 0.20 respectivamente.

4.4.2.3 Ejemplo de evaluacion de la semejanza en Cirugia. Se consideran dos pacientes
reales descritos en (¢rminos de las variables relacionadas con ¢l tipo de fisura, labto y nariz, es
decir, considerando los tres conjuntos de apoyo mencionados. Dichas descripciones se
muestran en las tablas 4.9-4.11 respectivamente (los niimceros del primer renglon de las tablas
corresponden al nimero asignado a cada variable en fas tablas 4.7 v 4.8 y ¢l nimero entre
paréntesis al lado de la fisura es la ponderacion de éstas -ver tablas 4.1 y 4.4-). El paciente P,
muestra un fisura en el paladar secundario 1o que 1mplica que su condicion relativa a labio y
nariz es normal, lo cual evidentemente lo ubica en una excelente condicion desde el punto de
vista estético y funcional. [5l paciente P, en principio tiene una fisura en el paladar primario
completa con contacto de segmentos, con la consecucencia correspondiente en las estructuras
de labio y nariz; y una lisura en ¢l paladar secundario completa grado 11, Lvidentemente cste
segundo paciente presenta una condicion mucho peor que el primero, de modo que la

semejanza entre ellos debe ser pequefia.

Pacicnte Paladar primario Paladar sccundario
P no hay lesion incompleta 2/3 (13)
P, completo ces (12)  completo grado 11 (34)

Tabla 4.9 Descripciones de dos pacientes en términos de la fisura que presentan
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Calculando la semejanza parcial considerando la nariz:
7

Borariz(1(P)1(P2)) = 1= p,C (x (7)., (1)) (4.6)
(=1

Broaris TP I(Py))=1-(0.17(1)+0.25(1) + 0.10(1) + 0.10(1) + 0.1 1(1)+ 0.15(0.66) + 0.12(0.5))
B (1(P),I(P,))=0.11

Finalmente la semejanza total para la especialidad de Cirugia es:
e (1(P)1(2)) = (0608 fsura ] + 0200 Brasio ] + 0200z ]) (4.7)

Bre(1(P), 1(P)) = [0.60(0.79) + 0.20(0) + 0.20(0.1 1)] = 0.496

4.4.2.4 Valoracion postquirtrgica. Para la evaluacion del estado postoperatorio del paciente,
ademas de considerarse las variables de labio y nariz, se incorporaron otras variables
relacionadas con las consecuencias de los procedimientos quirdrgicos.

Estas variables se definieron para la evaluacion de pacientes a quienes ya se les practico algun
procedimiento quirdrgico atendiendo a aspectos estélicos, como la cicatriz y el borde
mucocutaneo del labio, asi como aspectos funcionales: dehiscencia palatina, dehiscencia de
labio y fistulas palatinas. Fstas tres Gltimas estan directamente relacionadas con la cirugia de
paladar secundario. Il total de variables con sus respectivos dominios se muestran en la tabla

4.12.

Variable Dominio

1, 2. Cicatriz (izquierda y/o derecha) no, excelente, buena, regular, mala

3, 4. Borde mucocutaneo (izq y/o der) ~ sin escalon, minimo, regular, grande

5. Dehiscencia del labio no, parcial, total
6. Dehiscencia palatina no, parcial, total
7. Fistulas palatinas* (cantidad, ubicacion,dimension)

*Esta variable es 3-dimensional

Tabla 4.12. Variables definidas para la valoracion postquirargica.
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Iixcelente: Para pertenceer a esta clase los valores que pucden presentarse en las diferentes
combinaciones son: lodas las variables ticnen que estar valoradas con si. Sc permile
tolerancia en las variables simetria en grosor de labio, simetria de crestas filtrales y
profundidad del sulcus. Incluso las tres pueden cstar valoradas en casi. Agregando la
variable simetria en altura de labio, a las tres anteriores. se permite que hasta dos de éstas,

pueden estar valoradas en casi.

Muy bien: bin esta clase, todas la variables pueden cstar evaluadas en casi o tener
combinaciones con las variables simetria en crestas filtrales, profundidad del sulcus y

presencia del arco de cupido valoradas en poco y las demas en si o casi.
Bien: Todas las combinaciones que no estan contenidas en las otras cuatro clases.

Regular: Sc permite que solo una entre las variables integridad muscular, integridad de la
picl, integridad de la mucosa y simetria en grosor de labio, esté valorada en casi; o que las
variables presencia del arco de cupido, simetria de crestas filtrales y profundidad del sulcus
estén valoradas en casi (incluso las tres de manera simultinea) y las restantes deben estar

valoradas en 1o o poco.
Mal: Todas las variables deben estar valoradas en no o poco.

Nuariz.
Ixcelente: La anchura de la basc nasal debe ser wormal. Hasta cuatro de las variables

restantes pueden estar valoradas en casi y las restantes en si.

Muy bien: La anchura de la base nasal debe ser normal. el septum nasal no puede estar
valorado en no y todas las variables restantes deben estar valoradas en si o casi. Si el
septum nasal csta cvaluado con si o casi, entonces debe haber mas de cuatro variables

evaluadas en casi.
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Mal: borde mucocutanco (izq. derv): con escalon grande
dehiscencia total de labio y/o paladar

fistulas palatinas: mayores de 5 mm y en un ndmero mayor de dos

Una vez delindos los criterios para czida una de las estructuras valoradas en Cirugia (labio,
nariz. y valoracion postoperatoria) se hicieron las combinaciones entre las tres y s¢ puso
nucvamente a consideracion del experto, de tal modo que pudicra integrarse ¢l conocimiento y
hacer la valoracion del paciente en forma global, como lo hace el especialista normalmente en
la clinica. Asociando las tres estructuras y considerando que las tres tienen la misma
relevancia, el criterio integral para la conformaciéon de las clases postoperatorias para la

especialidad de Cirugia sc muestra en la tabla 4.13.

EXCELENTE BIEN REGULAR
B I B L L[ ™ B R R
B | MB B MB | R I R | M
L | MB | M L | M | M
MUY BIEN L B B MB | R R
B B B B B R MB | R | M
I B R I B | M MB | M | M
E | MB | MB MB | MB | R B | B | M
L | MB| B MB | MB | M B R R
MB | MB | MB MB | B B 3 R | M
MB | MB | B MB | B R R R [ R
MB | B | M
B B B3 MAL
B | B | R B M| M
S R | R | M
R | M | M
M| M| M




4.4.3 Psicologia

Iin esta especialidad, i1gual que en la anterior, tambicn se definieron todos los elementos
(variables, parametros, funciones, etc.) necesarios para abordar los dos problemas planteados:
el pronodstico y la evaluacion de la rehabilitacion de los pacientes con fisuras de paladar.
4.4.3.1 Variables. E1 ER] en esta especialidad quedo definido por las variables relacionadas
con el tipo de fisura (paladar primario y secundario) y las variables propias de Psicologia
mostradas en la tabla 4.14. Las primeras cinco variables solo toman dos valores posibles, por
lo que se considerd un criterio de comparacion booleano (cero si los valores son iguales y uno
en el otro caso). Para la variable integracion social, el dominio se consideré ordenado y su
criterio de comparacion finito valente en el conjunto {0.....10}. s importante notar que cn este
ultimo caso, el criterio de comparacion (a diferencia de algunos definidos en Cirugia), no tiene
una escala homogénea, es decir. ta diferencia entre dos valores consecutivos no es equivalente,
de acuerdo con ¢l criterio del experto. Obscrve que la diferencia entre los valores muy bien y
bien, es menor que aquella entre los valores bien y regular.

En esta especialidad las variables de la fisura conforman el conjunto pre y las restantes el

conjunto pre/post.

Variable Pominio Criterio de comparacion

1. Manejo del duclo en curso, sellado Boolcano
2. Integracion familiar si, no Boolcano
3. Disfuncién familiar SI, NO Booleano
4. Imagen de los padres positiva, negativa Booleano
5. Autoimagen positiva, negativa Booleano

¢ mb b r m

excelente (e) e [0 02 04 08 1.0

muy bucna (mb)  mb 0 02 06 08

0. Integracion social bucna (b) b O 04 06

regular (1) ¥ 0 02

mala (im) m 0

Tabla 4.14. Variables propias de Psicologia, dominios y criterios de comparacion
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4.4.3.3 Ejemplo de evaluacion de la semejanza parcial en Psicologia. A continuacion sc
muestra la aplicacion de la funcion de semcjanza para determinar la similitud entre dos
pacicntes cuyas descripeiones estan hechas en términos de las variables de Psicologia. En
principio, se consideran tres pacientes (ver tabla 4.160): P\, cuya descripeion indica una
excelente condicion psicologica, Py, cuya condicion es huena y el paciente Py cuya condicion

seria la peor, desde el punto de vista psicologico.

Mancjo  Integracion Disluncion — Imagen  Autoimagen  Integracion

duclo FFamiliar Familiar padres social
Pl (encurso s no positiva positiva excelente)
P2| (encurso no Si positiva positiva bien)
P3| (scllado no s positiva negativa mal)

Tabla 4.16. Descripcion de 3 pacientes en (érminos de las variables de Psicologia

Caleulando la semejanza entre los pacientes Py y P, mediante la ecuacion 4.8:

(0.08(0)+0.10(1)+0.11(1) + 0.15(0) + 0.20(0) + 0.50(0.4))

ﬂ/).s‘i('()/()gia ([(])| ) /(/’2 )) =]— -

/}/)Sia)/()giu ([ (l)l )’ 1(1)2 )) =1-0.36=0.64

Calculando la semejanza entre los pacientes Py y Py :

. (0.08(1)-+0.10(1)+0.11(1)+ 0.15(0)+0.20(1) + 0.50(1.0))

ﬂpsicologia (I (l)l )* I(P3 )) = 114

ﬂp.\'icologia (](P] )’ ](P3 )) =1-0.87=0.13

Es claro, que la semejanza entre los dos primeros pacientes es mucho mayor que la semejanza
entre Py y Py, pues como se menciono la condicion psicoldgica de éste tltimo es la peor vy si I
comparamos con la condicion del paciente PPy, que es excelente. evidentemente la semejanza cs
minima. En este mismo sentido, la semejanza que exista entre pacientes que cstén ubicados en
la misma clase dcbera scr alta, micntras que la semejanza entre pacicntes que estén ubicados

en clases muy dilerentes, deberd ser por ende, muy baja como se ha ilustrado.
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Fxcelente: Iin Esta, solo se permite una combinacion: mancjo del duclo: en curso
integracion familiar: si
disluncion tamiliar: no
imagen de los padres: positiva
autoimagen: positiva

integracion social: excelente

Muy bien: Para ubicarsc en esta clase. es necesario tener la siguiente combinacion:
manejo del duelo: en curso
imagen de los padres: positiva
autoimagen: positiva
integracion social: excelente
y tas variables integracion familiar y disfuncion familiar puceden adquirir cualquicr

valor.

Bien: Para estar en esta clase es necesario que la combinacion presente las variables

evaluadas de la siguiente forma:

manejo del duclo: en curso 0. mancjo del duclo: en curso
autoimagen: positiva intcgracion familiar: s/
integracion social: muy bien o hien disfuncion familiar: no

imagen de los padres: positiva
auloimagen: positiva

integracion social: regular

Regular: Iin esta clase se toman en cuenta principalmente los valores de dos variables:
autoimagen: negativa o, autoimagen: positiva
integracion social: hicn integracion social: regular

(con la excepeion de la aHima combinacion descrita en la clase bien)
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4.4.4 Terapia de Lenguaje

4.4.4.1 Variables. Para la cvaluacion de la rehabilitacion en el lenguaje se consideran
diferentes aspectos tales como, la articilacion compensatoria, que se mide a través de los
fonemas b, £, p, t. k, ch, s; y que se valoran en lenguaje especilico (por repeticion) y cn
lenguaje espontanco. Segun sea cl caso, cada uno de estos fonemas se califica como constante,
inconstante u omitido. In este sentido, todos los fonemas ticnen la misma relevancia, por tal
razon lo que hay que tomar ¢n cuenta en ta evaluacion del paciente es el nimero de fonemas
con omision o inconstancia cn cada uno de los lenguajes. Asimismo, se consideran posibles
alectaciones en otros lonemas, a partir de la variable dislalia. Otro  elemento  que
eventualmente se considera es el resultado de una nasofaringoendoscopia. donde se mide la
insuliciencia velofaringea en una escala de leve, moderada v severa. Finalmente, la variable
disartria, funge como criterio de exclusion para que ¢l paciente reciba Terapia de Lenguaje;
pues si ¢l paciente sulre disartria, se presenta un problema de tipo neuronal y no es posible la
rchabilitacion.

s importante decir, que las fisuras que se presentan en el paladar secundario tienen mayor
repercusion en ¢l lenguaje del paciente que aquellas que se presentan en ¢l paladar primario,
de modo que en este caso el ERI quedd definido por las variables paladar primario y
secundario y las variables propias de la especialidad que se muestran en la tabla 4.17. X
dominio de las cuatro primeras variables se relaciona con los sicte fonemas que se evaltan. Iin
el caso de la variable dislalia s6lo toma dos valores: sty no y su comparacion cs boolcana. Por
otro lado, las variables rclacionadas con el tipo de fisura, nucvamente conforman ¢l conjunto

prey las vartables de la especialidad, el conjunto pre/post.

Variable Dominio
1. Omisiones en lenguaje especilico 11.2,3,4,5.06.7}
2. Inconstancias en lenguaje especilico {1.2,3,4,5,6,7}
3. Omistones en lenguaje espontanco 11.2,3,4.5,06,7)
4 Inconstancias ¢n lenguaje espontianco 11.2,3.4.5.06.7)
5. Dislalia sk, no

Tabla 4.17. Variables propias de Terapia de Lenguaje y sus dominios



L.enguaje especifico

Lenguaje espontineo

omisiones inconstancias | omisiones inconstancias | dislalia
Desceripeion real: (4 1 4 | 0)
Descripcion artificial: (4 4+ 1 4 4+ 1 0)
Descripcion artificial: 4 5 4 5 0)
{cambio de codigo)

Tabla 4.18 Cambio de codigo en la descripeion de Terapia de Lenguaje de un paciente.

Ahora suponga la descripcion del peor paciente evaluado en Terapia de Lenguaje. es decir,
aquel que comele omisiones en todos los fonemas. Para efectos de cambio de codigo se asume
en la descripeion artificial, que también tiene inconstancia en todos los fonemas. En este caso,

¢l paciente tiene dislalia. La descripeion puede representarse como en la tabla 4.19

Lenguaje especifico Lenguaje espontanco

omisiones inconstancias | omisiones inconstancias | dislalia
Descripeion real: (7 0 7 0 1)
Descripcion artificial: (7 740 7 740 1)
Descripeion artificial: (7 7 7 7 1)
(cambio de codigo)

Tabla 4.19. Descripeion del peor paciente evaluado en Terapia de Lenguaje

FFmalmente las descripciones artificiales que habria de los dos pacientes se muestran en la

tabla 4.20.

Lenguaje especifico

Lenguaje espontaneo

omisiones  inconstancias | omisiones inconstancias | dislalia
Py: (4 5 4 5 0
P;: (7 7 7 7 1)

Tabla 4.20. Descripciones artificiales de dos pacientes en términos de las variables

de Terapia de Lenguaje



Variable Ponderacion (p)
{. Dislalia 030
2. Omisiones en lenguaje especifico 0.28
3. Omisiones en lenguaje espontaneo 0.18
4. Inconstancias en lenguaje especifico 0.14
5. Inconstancias en lenguaje espontaneo 0.10

Tabla 4.22. Ponderacion de las variables que forman cl conjunto de apoyo de Terapia de

Lenguaje.

4.4.4.4 Ejemplo de evaluacion de la semejanza parcial en Terapia de Lenguaje.
Considerando las dos descripciones de ta tabla 4.20 y usando la ecuacion 4.10, la semejanza

entre ¢stas resulta:

Bienguaie (1(P1)-1(Py)) =1~ {(0.30)1 +(0.28) % +(0.18) ; + (01 4)% +(0.10) %}

I[))lengque(](])l ) ](])2 )) =1-0.565=0435

Arriba se ejemplifico la semejanza parcial relativa a Terapia de Lenguaje. Sin embargo, en
esta especialidad, como se sabe, también se delinicron dos conjuntos de apoyo: uno
relacionado con las variables de la fisura y el otro correspondiente a las variables propias de
Terapia de Lenguaje, de modo que la funcion de semcejanza rotal para csta especialidad quedé

definida de la siguiente forma:

)0 1 M 0l 1 U )]

donde los dos conjuntos de apoyo, como se menciond, fueron considerados con una

importancia de 0.10 para la fisura y 0.90 para lenguaje.
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4.4.5 Ortodoncia

4.4.5.1 Variables. Para csta cspecialidad se definicron variables que permiten la evaluacion de
la condicion del maxilar, la premaxila, la mandibula y la mordida del paciente en dependencia
del tipo de lesion presentada. La variable contacto de segmentos esta directamente relacionada
con las fisuras de paladar primario completas, y se valora cn términos de los milimetros de
separacion de los scgmentos. Iin este caso, asi como cen las variables relacionadas con la
sobremordida, el dominio ¢s un intervalo y el criterio de comparacion definido para ¢stas ¢s la
diferencia relativa, aunque en ¢l caso de contacto de segmentos una separacion de hasta 1 mm,
se considera despreciable y todas las separaciones mavores de 20 mm son equivalentes. l.a
variable  maloclusion solo toma los valores “si” o *no™ y consecuentemente su criterio de
comparacion es boolcano. Iin el caso de la variable oclusion dental, aunque puede tomar tres
valores (Cy. Co y C3) ¢stos son eventos independientes y no ordenados. ¢s decir, son dilerentes

entre si, de modo que el criterio de comparacion usado para esta variable también es booleano.

L.a variable colapso maxilar, es 4-valente y su criterio de comparacion, scgin los expertos, se
definié como difuso Lis importante notar que en este caso, el cri(eriq de comparacion (a
diferencia de algunos definidos en otras especialidades -ver cirugia-), no tiene una escala
homogénca, cs decir, las dilerencias entre dos valores consceutivos #0 son cquivalentes, de
acuerdo con el criterio del experto. [as variables de la premaxila, tienen tres dominios: en un
caso es bivalente y 3-valente en ¢l scgundo. Iin este altimo cabe decir que es un conjunto no
ordenado. Para ambos casos se definio un criterio de comparacion booleano. En el tercer caso,
su dominio es el intervalo [-10, 10jmm. Por lo que s¢ definio un criterio difuso dado por el
modulo de la diferencia de los valores entre 20 (la diferencia méxima). Las variables propias
de esta especialidad, su dominio y criterio de comparacion. se muestran cn la tabla 4.23. El
ERI quedd definido por estas variables y las relacionadas con el tipo de fisura: paladar
primario y paladar secundario. Para esta espectalidad, las variables relacionadas con el tipo de

fisura forman el conjunto pre y las variables propias de Ortodoncia el conjunto pre/post.
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Ponderacion (p)

Variable Fisura unilateral Fisura bilateral
1. Maloclusion por retrusion 010 0.04
2. Maloclusion por protrusion 0.05 0.04
3. Contacto de segmentos 0.16 0.05
4. Colapso maxilar (derecho. izquierdo) (.20 izq. 0.08, der. 0.08
5. Colapso maxilar (anteroposterior) 0.20 0.09
6. Oclusion dental (Angle) 0.17 0.07
8. Sobremordida vertical 0.12 0.04
9. Sobremordida horizontal 0.10 0.04
10. Premaxila (protusiva o retrusiva) no sc¢ valora 0.10
11, Premaxila (central o desviada) no se valora 0.10
12. Premaxila (discrepante vertical) no sc¢ valora 0.10

Tabla 4.24. Ponderacion de las variables que forman el conjunto de apoyo de Ortodoncia.

Como se sabe, la funcion de semejanza se determina a partir del espacio de representacion
inicial (ERT) de los objetos. Iin este caso, se tienen dos FRIs: uno para las fisuras unilaterales y
el otro para las fisuras bilaterales. Sc delinicron dos funciones de semejanza. Iin general la

funcion de semejanza para Ortodoncia quedo delinida como:

k
Z P (_\‘, (7). ’.’/))

ﬁ()l'lodrmcia([(l)i)w 1(”;‘ )) e — (4.12)

donde & depende del nimero de variables y » es el factor de normalizacion calculado a partir

de su ponderacion.
4.4.5.3 Ejemplo de evaluacion de la semejanza parcial en Ortodoncia. n la tabla 4.25 se

muestran las descripciones de cuatro pacientes. En principio hay que decir que los dos

primeros (Py y P;) presentan una lesion wnilateral, ademds de tener descripciones muy
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Calculando la semejanza entre P3 y Py:

(0.04(1) +0.04(1) +0.05(0.1) + 0.08(1) + 0.08(1) + 0.09(1) + 0.07(0.5) + 0.04(0.15) -+
0.04(0.19) +0.10(1) +0.10(1) +0.10(0) J

/)’orlodoncia(l([)l)’ 1([)2)) =1-

ﬂortodoncia([(Pl), 1([)2)) =047

Ll

Aqui la ponderacion para las variables es la correspondicnte a las fisuras bilaterales.

Finalmente, igual que en las dos especialidades anteriores, para determinar la semejanza total
entre los pacientes también es necesario considerar la semejanza de la fisura. De tal forma que
la funcion de semejanza fofal para la especialidad de Ortodoncia quedo definida de la siguiente

forma:

Bro(1(n).1(P})) = 0.20[,3 ﬁs,,,.a(l(l;),1(1f,))]+ o‘so[ﬂo,.,(,d(mcm(1(n),1(1’].))} (4.15)

donde los dos conjuntos de apoyo fueron considerados con una importancia de 0.20 para la

fisura y 0.80 para Ortodoncia.

4.4.5.4 Definicion de las clases. I:n este caso, el numero de variables es mayor que en los
casos de Terapia de Lenguaje y Psicologia. Ademas de que algunas variables toman valores
continuos, lo cual hace mas complejo el proceso para la definicion de los criterios para la
determinacion de las clases. Se incorpord la variable fistulas palatinas. Tomando en cuenta
estos elementos a continuacion se describen los criterios que definen las clases postoperatorias

para Ortodoncia.

Excelente. Para que ¢l paciente se ubique en esta clase, en principio puede presentar una
fisura de paladar primario incompleta, o una completa con una separacion de los
segmentos menor a 3 mm, porque estas lesiones no generan consecuencias en Ortodoncia,
de modo que los pacientes no requieren tratamiento de esta especialidad. Asimismo, un
paladar submucoso a priori se ubica en esta clase. Pertenecen a esta clase los pacientes que

presenten las siguientes caracteristicas:
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Bien: Todas las combinaciones que no estan en las clases restantes

Regular: Maloclusion por retrusion maxilar: si
Maloclusion por protusion mandibular: o
Contacto de segmentos: en /3, 6/ mm
Colapso maxilar bilateral: de moderado a severo
Colapso maxilar anteroposterior: moderado
Oclusion dental: 5 o (73 (clasificacion de Angle asociada con maloclusion por retrusion
maxilar)
Sobremordida: en /-2, 0] ., vertical y horizontal
Premaxila: protusiva o retrusiva. La discrepancia vertical debe estar en el intervalo /-
404 ] mm
Cabe mencionar que si se cumplen las primeras 4 caracleristicas es suficiente para estar en

la clase de regular.

Mal Iin esta clasc los pacientes pueden presentar una fistula anterior con una dimension
mayor que 10 mm. La valoracion que debe presentarse es:
Maloclusion por retrusion maxilar: si; (y /0) Maloclusion por protusion mandibular: si
Contacto de segmentos: mayor gue 7 min
Colapso maxilar: anteroposterior severo o bilateral severo o puede presentarse un colapso
unilateral (izq o der) severo

Oclusion dental: 'y o (7, (clastficacion de Angle asociada con premaxila protusiva)

4.4.5.5 Prondstico de rehabilitacion. Para hacer el pronostico de rehabilitacion de un paciente
en Ortodonceia, tambicn hay que realizar ¢l procedimiento descrito en ¢l epigrafe 4.4.2.7. Sin
embargo, hay que poner especial atencion en cuanto a la descripeion inicial que hay que
hacerle al paciente. En relacion al prondstico de rehabilitacion en Ortodoncia, se pueden
evaluar tres variables cn el paciente desde los primeros dias de nacimiento: contacto de
segmentos, colapso maxilar (izquierdo y/o derecho) y colapso maxilar anteroposterior. Sin

embargo, la condicion para poder hacer la descripcion inicial completa del individuo es
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hablan, es decir, nifios entre uno y dos aflos. St ¢l paciente recibe estimulacion temprana, el

resultado de la Terapia de Fenguaje es mucho mas eliciente. Por tanto este hecho le facilita de

algan modo ¢l trabajo al terapista de lenguaje. Iin cuanto al porcentaje de insuficiencia

velofaringea, se refiere al cierre del velo faringeo que tiene el individuo y que le permite o no

tener una adecuada articulacion compensatoria del lenguaje. 1:1 avance en la rehabilitacion de

lenguaje depende entonces de cudnto sea este porcentaje (una persona con lenguaje normal

debe tener un porcentaje de cierre del 100%). La correccion de la insuficiencia velofaringea se

hace de manera quirurgica. Por tanto, la capacidad de rehabilitacion en el lenguaje para estos

pacientes depende del mayor porcentaje logrado mediante la cirugia, de tal modo que el

conocimiento de este pardmetro le permite saber al terapeuta de lenguaje, hasta donde debe y

puede esforzarse en la direccion de la rehabilitacion de su paciente.

Procedimiento quirargico

Descripcion

1. Palatoplastia
2. Queiloplastia

3. Periostioplastia

4. Faringoplastia

W

. Rinoplastia

6. Colocacion de aparato de latam
7. Retoque de labio

8. Retoque de nariz.

9. Colgajo vomeriano

10. IElongacién de la columnela
1. Avance maxilar

12. Cierre de fistula

Correccion del paladar

Correccion del labio

Dar continuidad a los scgmentos a nivel alveolar (donde
emergen los dientes

Correccion de la insuficiencia velofaringes

Correccion de la deformidad nasal

Reorientacion de los segmentos

Correccion secundaria posterior a la queiloplastia
Correccion secundaria posterior a la rinoplastia
Reconstruccion del recho del paladar o bien, del piso nasal
Longitud a la columnela insuficiente

Avance del maxilar retruido

Cicrre del efecto secundario de una palatoplastia y/o

quetloplastia

Tabla 4.26. Procedimientos quirtirgicos para la correccion de las fisuras de paladar.
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4.5.2.1 Sistemas de conjuntos de apoyo. Lintre los parametro fundamentales de los algoritmos
que se basan en precedencias parciales estan tos denominados conjuntos de apoyo, que como
s¢ menciono, son subconjuntos del conjunto de variables y cuyo objetivo es precisamente,
modelar la precedencia parcial. En este sentido se deflinieron los siguientes sistemas de

conjuntos de apoyo.

Cirugia. De manera inicial, se definid un conjunto de apoyo o, con las variables paladar
primario 'y paladar secundario que son las asociadas con el tipo de fisura, y se definieron
ademas otros dos conjuntos de apoyo, cada uno relacionado con las distintas estructuras que se
toman en cuenta en la valoracion del paciente. Es decir, ¢l primero (0m;) conformado por las
variables de labio (tabla 4.5) y el segundo (w3) conformado por las variables de nariz (tabla

4.0).

Psicologia. En este caso se determinaron dos conjuntos de apoyo: uno con las variables del

tipo de fisura (w,) y ¢l otro (m4), con las variables propias de la especialidad (tabla 4.11).

Terapia de Lenguuje. Para esta especialidad se definieron también dos conjuntos de apoyo:
uno relacionado el tipo de fisura (my) y ¢l otro (ms), con las variables propias de la

especialidad (tabla 4.14).

Ortodoncia. En este caso también se definieron dos conjuntos de apoyo: las variables relativas
al tipo de fisura (m;) y las variables propias de la especialidad (wg) (tabla 4.17).
Cada uno de los conjuntos de apoyo determina una descripeidon parcial del paciente: la que

recibe el nombre de w-parte. Es decir:

Sea 1(())=(x|(()),.....\",,(())) y o= {Xil ,...,Xih} entonces mI(O):(xiI (O)""’Xih (()))

L.a evaluacion de la semejanza entre los pacientes se hara. precisamente, atendiendo a cada una

de dichas o-partes.
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4.5.2.6 Regla de solucion general para la clasificacion del objeto. 1in csta Gltima etapa se
define la forma de decidir. en funcion de las votaciones de ta etapa anterior, la clase en donde
‘a a ser ubicado el objeto, es decir, su prondstico.

I objeto O sera ubicado (pronosticado) en aquella clase K para la que se alcance el maximo

. . . 5 O 1~ (0 (0 .
de las votaciones (1)). Si denotamos por I\ OV 107 4oty /(\; ' las votaciones finales del

objeto O para cada una de las clases, entonces O se clasifica en la clase K si:
o= ,m,x{r,(f)),...,r&(,)) } se{l;. MB,B,R. M} (4.20)

St el maximo se alcanza en mas de una clase. O se ubica en aquella que represente una
condicion superior. ¢s dectr, I£ tendrd prioridad sobre todas, MB sobre B, R, M y asi

sucesivamente.

4.6 ETAPA 4. SOLUCION DEL PROBLEMA MATEMATICO

Como se ha visto, la rchabilitacion integral del paciente que sufre una fisura de paladar
depende de cuatro areas clinicas. LLa modelacion matematica del problema se hizo entonces,
atendiendo a cada una de las espectalidades. Desde el punto de vista matematico, los cuatro
problemas modeclados  resultan equivalentes por lo que solo se ilustrara la solucion del
problema atendiendo a la especialidad de Cirugia.

Por otro lado, en las especialidades de Ortodoncia. Psicologia y Terapia de Lenguaje la
informacion requerida y disponible, como se menciond en la ctapa 2, csta desfasada con
respecto a Cirugia, por tratarse de informacion relativa al crecimiento y desarrollo de los
pacientes. De modo que la informacion completa disponible de los pacientes, se¢ refiere

unicamente a la relactonada con Cirugia.

4.0.1 Caracteristicas de la informacion

Se registraron 95 pacientes virgenes. que acudieron al Hospital durante ¢l periodo junio 96-
diciembre 97 con su descripcion inicial en términos de las variables definidas para la fisura, el
labio y la nariz que sc muestra en el anexo 4. Es importante notar que. de estos pacientes

ninguno ha concluido su tratamiento, es decir, ninguno estd dado de alta. Por esta razon y de
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4.7 ETAPA 5. ANALISIS E INTERPRETACION DE LOS RESULTADOS RESPECTO
AL PROBLEMA

Con la muestra de 95 pacientes, se conformaron las matrices de aprendizaje y de control. isto
se hizo de manera alcatoria con una relacion 1:2, es decir, por cada paciente que ingreso a la
matriz de aprendizaje. se incorporaron dos a la matriz de control. La matriz de aprendizaje
quedo constituida por 32 pacientes, distribuidos de la siguiente forma: 10 en la clase excelente
(E), 14 en la clase muy bien (MB) y 8 en la clase bien (B). En la tabla 4.27 se muestran los
datos codificados para dicha matriz. La primera columna refiere el nimero del expediente, las
dos columnas siguientes son las variables de la fisura (paladar primario y paladar sccundario),
las 9 siguientes se refieren a la descripeion del labio y las 7 restantes corresponden a la
descripcidn de la nariz. De manera andloga, la matriz de control quedo conformada por 63
pacientes: 19 en L5, 29 en MB y 15 en B. Los datos codificados para esta matriz se muestran en

la tabla 4.28.

4.7.1. Resultados de clasificacion
La clasificacidn, evidentemente, se hizo con los pacientes de la matriz de control y los

resultados obtenidos se muestran en la tabla 4.29.

Clase (algoritmo) E MB B Total

Clase (inferencia)

EXCELENTI (I) 17 2 0 19
MUY BIEN (MB) 0 26 3 29
BIEN (B) 0 I 14 15
Total 17 29 17 63

Tabla 4.29 Resultados de clasificacion

Como puede observarse en la diagonal de la tabla. estan resaltados los aciertos de la

clasificacion. De los 19 pacientes inferidos por el especialista en la clase excelente, 17 fueron
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nariz
1234567

labio
1234567889

fisura

expediente

2123111
0000001
0000001
6000001
0000001
00006001
00006001
0000001
0000001
0000001

333233323
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000000000
0o00000GOOO
0oo0go000O0O0
600000000
0o0o000O0O0OCO
000000000
0000000O00O0
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0
0

6
12
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19 34
22 25
20 55
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N
(i)

3333320
3333320
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053890
054000
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0

6 34
24 50

051904
059000
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333333333
333333333
333333333
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333333333
333333333
333333333
333333333

49 37
2

054200
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3233230
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e}

55

52
13 55

058813

058101

36 37
72 37
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053762
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Tabla 4.27 Matriz de aprendizaje con fos datos codificados de 32 pacientes
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4.8 CONCLUSIONES DEL CAPITULO 4

En este capitulo, se hizo la modelacion matematica del problema clinico relacionado con las
malformaciones de labio y/o paladar denominadas fisuras de paladar primario y sccundario,
respectivamente, aplicando la Metodologia propuesta en ¢l capitulo dos de esta tesis. l.os

resultados obtenidos de este trabajo. se describen a continuacion:

1. Se hizo la modelacion matematica de cuatro problemas clinicos. Iisto es, un problema por
cada especialidad que participa cn la rehabilitacion integral de pacientes que presentan una
fisura de paladar. De aqui la posibilidad de describir en forma completa el estado del

paciente.

2. Se delinieron las variables relacionadas con las diferentes fisuras, que pueden presentarse
en ¢l paladar primario y en ¢l secundario. asi como sus domintos de definicion y criterios

de comparacion.,

3. Atendiendo aspectos estéticos en ¢l paladar primario, se delinieron las  vartables
relacionadas con labio y nariz, asi como sus dominios de definicion y criterios de

comparacion.

4. Para las cspecialidades de Psicologia, Terapia de Lenguaje y Ortodoncta también se

definieron las variables, sus dominios y critertos de comparacion.

5. En todas las especialidades, fue necesario  asighar una  puntuacion  cuantitativa
(ponderacion) a las variables, que reflejara fa importancia (la complejidad) que ¢éstas
tienen en la toma de decisiones, segun los expertos. Por lo tanto, se desarrolld un método

para la asignacion de dicha ponderacion.

6. Atendiendo aspectos funcionales en el paladar sccundario. se delinieron las variables
relacionadas con ¢l resultado quirargico. Es decir, secuclas de la cirugia que
eventualmente pucden presentarse en el paciente. A ¢stas se les denominaron variables de

la valoracion postquirtrgica.
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12.

13.

retroalimentacion necesaria para mejorar la atencion proporcionada al paciente, ¢ incluso
pronosticar hasta donde ¢s posible su rchabilitacion, lo cual incide directamente en la

calidad de vida que pueda tener el individuo.

Finalmente, la metodologia incide directamente en cada uno de los especialistas que la
conforman, es decir: la ayuda que brinda fundamentalmente es para su autoevaluacion. De
este modo, ¢l trabajo aqui presentado sc desarrollo en funcion del especialista y para
ayuda del espccialista, siendo ésta precisamente, la aportacion mas importante que tiene la

metodologia mencionada.

Se obtuvo una alta eficiencia (90.5%) del algoritmo de pronostico en una muestra de 63

pacientes, a partir de la mucstra de aprendizaje de 32 pacientes.
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CAPITULO 5. CONCLUSIONES GENERALES

I. CARACTERISTICAS DE LA INFORMACION MEDICA Y LA COMPLEJIDAD DE
LA MODELACION DE PROBLEMAS RELACIONADOS CON EL DIAGNOSTICO
Y/O PRONOSTICO EN MEDICINA.

¢ Se analizé que la imprecision, relacionada con el contenido de los hechos; y la
incertidumbre, referida a su veracidad; desempefian un papel esencial en la informacion
médica. Esto hace que ¢l proceso de la toma de decisiones en Medicina, sea una actividad

realmente compleja.

¢ La modelacién matematica en esta area, no sélo considera datos (colectados a partir de
muestras de  pacicntes), sino también conocimicnto médico con un alto grado de
subjetividad. En cste sentido, es comin que los especialistas no tengan una sola
conceptualizacion sobre el problema 'y su posible solucion, lo cual también debe tomarse en

cuenta.

¢ Los problemas de diagnostico y pronostico médicos ticnen una naturaleza hibrida donde se
mezela informacion de diferentes tipos. Con frecuencia ocurre que para describir los
objetos, se requiete utilizar variables cuantitativas y cualitativas en forma simultanea; lo

cual es muy importante considerar, en aras de modelar y resolver el problema real.

Estos son algunos elementos que hacen que el proceso de modelacion matematica de
problemas relacionados con la elaboracion de un diagnostico o pronostico médicos deba

realizarse con especial cuidado.

Como pudo apreciarse, del analisis critico hecho a algunos trabajos de la literatura, en general
es comln que no se tomen en cuenta todas las caracteristicas de la informacion médica.
Asimismo, se mostraron algunos errores metodologicos cometidos en la aplicacion de modelos

matemadticos y herramientas computacionales en dichos trabajos.
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de la funcion de semejanza. lay que subrayar que una delinicion incorrecta del ERI puede

invalidar la solucton al problema considerado.

Otros aspectos importantes del Método propuesto, son la definicidon clara de los objetivos, de
los criterios para la evaluacion de los resultados, asi como la importancia relativa de las
variables. En este sentido, el enfoque ldgico-combinatorio proporciona herramientas
matematicas que pucden ayudar en la realizacion practica de dicho Método, para la modelacion
matematica de problemas relacionados con la toma de decisiones médicas de manera natural,

sin tener que forzar la realidad.

Finalmente, durante ¢l desarrollo del Método sc pretende una estrecha interaccion entre cl
grupo de trabajo multidisciplinario, con cl objetivo de lograr la mayor correspondencia entre
los distintos modclos involucrados y asi poder alcanzar la mayor coherencia entre los
resultados obtenidos. I:n este sentido, ¢s importante subrayar que aunque la aplicacion de las
etapas de esta Método presupone un orden, no excluye que en determinado momento haya que

retomar alguna de las etapas anteriores y rectificar o ratificar las decisiones tomadas.

111l. REPERCUSIONES DEL METODO EN LA MATEMATICA. DESARROLLO DE
HERRAMIENTAS MATEMATICAS.

¢ Se mostrd la utilidad del Método propuesto en esta tesis mediante el analisis del trabajo de
Heathfield er al (19906). en cl cual sc aborda el problema del diagnostico histopatoldgico de
enfermedades de mama. Se cexpusicron las violaciones metodoldgicas cometidas por el
autor y las ventajas que ofrece el Método en la solucion del problema. Haciendo uso de
algunas herramicntas matematicas del enfoque logico combinatorio (Teoria de Testores y
algoritmos de precedencia parcial). se demostro que dicho trabajo se reduce al calculo
particular de un solo testor tipico. Asimismo, se hizo la extension del algoritmo propuesto
por Heathfield que resultd una herramienta mas poderosa en la defincion de un diagnostico,

por no restringir el tipo de variables, ni los criterios de comparacion.
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Ademds, se propone un método para la determinacion de la relevancia de las variables que
conforman un agrupamicnto conceptual a partir de dos enfoques: la relevancia de las variables
con respecto a cada agrupamiento particular (s-complejo), que estd determinado por diferentes
(-complejos y que sc denominara relevancia local; 'y la relevancia con respecto a la
estructuracion completa del universo, determinada por una o varias combinaciones de (-
complejos que generan dicha estructuracion, denominada relevancia global. En este sentido,
se utiliza por un lado. la {recuencia de aparicion de la variable en el agrupamiento generado ((-
complejo) y por el otro, la longitud, referida al nimero de variables asociadas al (-complejo.
Iin relacion a las expresiones desarrolladas para este método, éstas dan una respuesta a un

problema no resuclto hasta la [echa.

IV. REPERCUSIONES DEL METODO EN LA PRACTICA. SU APLICACION EN LA
MODELACION DEL PROBLEMA DE FISURAS DE PALADAR.

LLa Método se aplico en fa modelacion matematica del problema clinico rclacionado con las
malformaciones de labio y/o paladar denominadas [isuras de paladar primario y secundario,
respectivamente. Valorar pacientes que presentan malformaciones de esta naturaleza, hacer la
descripcion completa de dicha fisura, es un problema complejo y requiere de variables de
distinta naturaleza, por lo que su modelacion con los métodos convencionales se dificulta. Al
respecto, fue factible hacer la modelacion del problema a través del Método presentado y con
algunas herramientas del enfoque logico-combinatorio de la Teoria de Reconocimiento de

Patrones. Los resultados obtenidos de esta aplicacion, se describen a continuacion:

¢ La rehabilitacion integral del paciente que presenta una fisura de paladar involucra cuatro
especialidades: cirugia reconstructiva, ortodoncia, terapia de lenguaje y psicologia. I'n este
sentido, la modelacion del problema se hizo mediante la interaccion con los expertos de
cada una de estas cspecialidades, tomando en cuenta aspectos estéticos y funcionales. De
modo que la modelacion matematica se hizo para cuatro problemas clinicos, es decir, un
problema por cada especialidad. De aqui la posibilidad de describir en forma completa el

estado del paciente.
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¢ Se definieron las variables de control para las especialidades de Cirugia y Terapia de

Lenguaje.

¢ Se definieron los criterios de experto que determinaron las clases postoperatorias en cada
especialidad, a partir de las cuales se puede evaluar ¢l avance de la rehabilitacion del

paciente en cualquier momento.

¢ Para la clasificacion y prondstico de pacientes que presentan este tipo de lesiones se utilizo
el algoritmo de votacion por ser un algoritmo de precedencia parcial, que es una de la

caracteristica sobre la que los especialistas apoyan sus conclusiones.

¢ Se desarrolld un método para hacer el prondstico de rchabilitacion de pacientes que
presentan una [(isura de paladar, a partir de su descripeion inicial, en términos de las
variables definidas para cada especialidad y tomando en cuenta los casos que ya han sido
rehabilitados por la Clinica multidisciplinaria que los atiende. Dicho prondstico, es el
resultado de una clasificacion supervisada de los pacientes, tomando en cuenta la
experiencia (conocimiento) acumulada de los expertos. En este punto es importante
subrayar que, aunque ¢l método fue desarrollado para un problema clinico particular en
Medicina, ésta pucde utilizarse en otras areas del conocimiento. Es decir, se clabord un
método que permite conocer la evolucidén de un proceso a partir de su estado inicial,
tomando en cuenta la informacién relativa a la conclusion del proceso en cuestion.
Asimismo, definiendo criterios de experto sobre los resultados que deben obtenerse de

dicho proceso, ¢s factible evaluar el avance del proceso en cualquier momento.

¢ Ll método claborado permite la evaluacion de la tendencia en la evolucion de fa Clinica
multidisciplinaria que participa en la rchabilitacion integral de los pacientes que presentan
una fisura de paladar. Proporcionando informacion, por cjemplo, sobre qué tan eficientes
son Jos procedimientos quirurgicos empleados (variables de control de Cirugia); o si
dependiendo de la lesion, hay que utilizar una técnica quirargica particular; o si existe

alguna correlacion entre los pacientes que presentan una misma lesion y su rehabilitacion;
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¢

Extrapolar el Método a la solucion de otros problemas en Medicina: quemados y cirugia

plastica de mano, scno, ele.

Explorar otros algoritmos de clasificacion supervisada de precedencia parcial (conjuntos de
representantes, kora) y observar su eficiencia en la solucion del problema clinico particular

abordado en esta tesis.

Con respecto al analisis de datos, es importante desarrollar herramientas que permitan hacer

una cvaluacion mas adecuada de la labor del médico. que la que proporcionan la mayoria de

los métodos tracicionales de analisis de datos. Para lo cual se pretende la apliacion y/o

desarrollo de herramicentas basadas en algoritmos conceptuales y en la Teoria de Objetos

Simbolicos (Diday. 1995; Ruiz-Shulcoper ¢f al. 19906):

.

Hacer el analisis de los datos de los pacientes, aplicando algoritmos como el de tipicidad y
contraste (Vega-Alvarado. 1995) y el concepto de coliesion de agrupamientos desarrollado

por Godoy-Calderon, 1996.

Desarrollar un indice de complejidad, el cual a partir de las caracteristicas de la fisura de

paladar, proporcione al médico un indicativo de la complejidad quirrgica de la lesion.

Las variables n-dimensionales resultaron ser un modclo adecuado para algunos casos
practicos en ¢l problema de establecer un diagnastico o prondstico en Médicna. Is por cllo
que sc hace necesario ¢l desarrollo de algoritmos que permitan extracr la mayor cantidad
de informacion. util para los especialistas del area particular, es decir, desarrollar métodos

eficientes para ¢l procesamicento de las variables n-dimensionales.
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ANEXO 1: CONCEPTOS BASICOS DEL ENFOQUE LOGICO-COMBINATORIO DE
LA TEORIA DE RECONOCIMIENTO DE PATRONES

Debido a su relativa poca divulgacion, en este anexo se exponen los conceptos basicos del enfoque
logico-combinatorio de la Teoria de Reconocimento de Patrones, tanto en medios duros como
dilusos, con ¢l proposito de que cl lector tenga los conocimientos necesarios para hacer un juicio

fundamentado acerca de las afitmaciones que se hacen en esta tesis.

PLANTEAMIENTO FORMAL DE UN PROBLEMA DE CLASIFICACION
SUPERVISADA
Iin cl enfoque [Ogico-combinatotio del reconocimiento de patrones se considera un problema de
clasificacion con aprendizaje en los siguientes términos:
Se denota por U el universo de objelos en estudio. Sea MA < U una mucstra de aprendizaje de
objctos {Oy, ..., O} v {Kyi,.. K }, ¢ 22 una familia de subconjuntos de MA llamados clases, no
necesariamente disjuntos. Sea R = {xy,...,x,} el conjunte de variables (o rasgos) en términos de las
cuales se desciiben los objetos de MA. Si cada variable x; toma valores en un conjunto M;
(i~ 1,...,n) entonces mediante un operador de descripeion D a cada elemento O de MA se hace
corresponder un punto en My x.. . xM, al cual se denotarda por D(O) y se llamara descripcion del
ohjeto O:

D MA M, x...xM,

0 - D(O)

Sc utilizard la notacion D(OQ)=(x; (0),...,x, (O)) donde x; (O) representa la evaluacion de la
variable x; (i=1,...,n) para ¢l objeto O.
A cada x; (i = I, ..., n) sc le asocia un criterio de comparacion C; : My x M; —» V; que es una
luncion que expresa la comparacion entre dos valores de la variable x;. V; pudicra ser {0,1) en cl
caso en que cl resultado de la comparacion se exprese en dos posibles respuestas (iguales o
distintos, semejantes 0 no semgejantes, etc.). Vi puede tomarse como [0;1] si fa respuesta es por
ciemplo de naturaleza difusa (grados de diferenciacion, ctc). Si en calidad de C; se toma una
métrica, entonces Vi puede ser Ri. Vi podria igualmente ser el conjunto de términos de una

variable lingiistica. Formalmente diremos que V; es un conjunto no vacio totalmente ordenado.




comparacion Ci a cada uno de los pares de valores que toma cada rasgo para dichos objelos, de la

siguiente forma:

n n n

B: [IM; <[IM; >V
i=1 i=1 i=l1
[} (D), DON-Cr(x1(Op), %1(O),s -y CulxalOp), X:(0)))

Aplicando este procedimiento a todos los pares posibles de objctos que estin en clases diferentes
de MA, se puede construir una matriz que se denomina en fora genérica matriz de comparacion
(MC), y que en dependencia del tipo de criterios de comparacion que sc utilicen para cada rasgo,
puede ser una matiiz de semejanzas o de diferencias, booleana o real. Cada uno de los renglones
de MC es el resultado de comparar dos objetos de M que no pertenencen a la misma clase, de

modo que

MC = |1 B (D,), DO

Pl oy
Notese que si| K| = m; entonees el namero de renglones de MCoes mi'= 3 3 myom; .
i=lj=i}

Iin gencral ocutre que MC contiene mucha informacion redundante en el sentido de las
comparaciones, por fo que con lrecuencia se reduce para diferenctes aplicaciones. Una de esas
reducciones consiste en considerar Gnicamente los Hamados renglones bdsicos y a partir de ellos
obtener la matriz hasica. '

De cada uno de los objetos O; (i = 1, ..., m) de MA se conoce su pertenencia a las clases, esta
informacion puede expresarse a través de un c-uplo de pertenencia a(0;) = (a; (O),..., 0 (0))) de
modo que oy (Os) denota la pertenencia del objeto O; a la clase K, j = 1,...,c. Si las clases son
conjuntos duros y disjuntos, entonces o(O;) tienen una unica coordenada unitaria y las restantes
nulas; si las clascs son subconjuntos difusos de MA, es decir, sc asuime que los objetos del espacio
considerado pertenceen en cierto grado a cada una de las clases, a cada objeto O;eMA se le

asocia un c-uplo de pertenencia o; (05) = Mk, (0i) que denota el grado de pertenencia del objeto

O; a la clase Kj, j = 1, ...,c. De este modo: sea M como antes y la tnica restriccion que se le

impone a Qs es que Vj=1, .., ¢ lmm( W (()p) > 0.5 lo que significa que para cada clase existe
sps<m ' '



aprendizaje (a la que llaman labla) la consideran dividida en dos subtablas Ty .y Ty que sc

cotresponden con dos clases Ky y Kz . A partir de estas consideraciones dan la siguiente:
Definicion. (Dmitriev et al. (1966)): El conjunto R'={x;; ,...,Xs } dc columnas de una tabla
T= (T, Ty ) se denomina festor si después de eliminar de ‘I’ todas las columnas excepto las
de R, no existe fila alguna de Ty igual a una de Ty . R' es un festor tipico si no existe R"cR’

tal que R" sca testor.

Posteriormente y de forma muy natural se ha extendido el conceplo a rasgos no necesariamente
bivalentes y a una tabla con cualquier namero de clases, incluso se ha dado una extension del
concepto de testor, a partir de la incorporacion de elementos de la teoria de conjuntos difusos.
Ista extension fue formulada por Goldman (1980) (citado por Lazo-Cortés, 1994) al considerar
que existen infinitas posibilidades para evaluar la semejanza de dos valores de un mismo rasgo, en
particular toma el intervalo |0, 1] para evaluar tales semejanzas, de modo que la comparacion
entie las descripciones de dos objetos se plantea a partir del grado con que se diferencian para
cada rasgo, interpretando los valores de C; como “grados de dilerenciacion” entre los objetos de la

muestra de aprendizaje para delerminar los grados de pertenencia de los rasgos al festor difuso.

Definicion. Sca I'= {u,1 lxn veens My lx,)(} (subconjunto difuso de R) un testor difiso

v, R [0< uRv(xrp)s I, (x,p)ﬂ.

MC sigue denotando la matriz de comparacion, la cual esta siendo considerada como un conjunto

respecto a MA si VA, eM(/tElurp

de renglones, de modo que el hecho de que A; es un renglon de MC se representa como A;e MC.

Notese que R, (x,.l' ) denota el valor que aparece en el renglon Aj de MC, asociado al rasgo x,. .
p

Lintonces, se exige que para cada renglon de MC exista algin rasgo para el cual se tenga el grado

de pertenencia de ese rasgo al testor es menor o igual que al valor que aparece en ese renglon en el

rasgo correspondiente. Como los valores de A, (x,p)rcpresen(an grados de dilerenciacion , si se

interpretan los valores de ;(R.(x,p)como la capacidad que tiene el rasgo x,. en el conjunto R’ de
P

diferenciar, entonces lo que establece la delinicion es que los grados de pertencncia de los rasgos

al testor no pueden todos a la vez, sobrepasar los grados de diferenciacion de los objetos de MA.



Algoritmos de votacion

Los algottimos de votacion o de célculo de las evaluaciones fueron introducidos por Zhuravlev en
1965 (Ruiz-Shulcloper ef al. 1986), la idea basica de estos algoritmos consiste en clasificar a los
objetos sobre la basce de ciertos precedentes parciales; es decir, se comparan dilerentes partes de la
descripcion del objeto que se va a clasilicar con las partes analogas de los objetos ya clasificados
que conforman la mucstia de aprendizaje. Es como si valorando al paciente, al hacer la
exploracion fisica se llepara a una conclusion parcial, al considerar su antecedentes familiares se
hicicra otra conclusion paicial, al evaluar los resultados de pruecbas de laboratorio se hicicra otra
conclusion, también parcial y finalmente, a partir de todas estas valoraciones parciales se pudiera
hacer un diagnodstico presuntivo.

Un algoritmo de volacion esta dado en forma paramétrica por A = (Qa, B, 1, p, 'V, ra) donde:

- Qa es un sistema de conjuntos de apoyo que constituye una familia de subconjuntos no vacios
del conjunto de rasgos y que pretende modelar la precedencia parcial. Cada conjunto de apoyo fija
una subdescripeion de los objetos a partir de la cual se realizan las comparaciones. Por ejemplo,
puede ser el conjunto de todas las combinaciones de signos y/o sintomas que se toman en cuenta
para la definicion de un diagnostico médico particular,

- B es una funcion de semejanza que permite cuantificar la semejanza entre el objeto que se va a
clasificar y los de la muestia de aprendizaje, utilizando en cada momento las subdescripciones
correspondientes al conjunto de apoyo definido.

- [ es una regla para evaluar la semejanza por objeto para un conjunio de apoyo fijo que
proporciona los “volos” primarios.

- p es una regla para evaluar la semejanza por clase para cada conjunto de apoyo fijo que
petmite totalizar de alguna forma las evaluaciones por objeto dentro de una clase, manteniendo
lijo el conjunto de apoyo. Lin otras palabras, una conclusion acerca del posible diagnostico del
pacicnte a partir de Jas analogfas con otros casos ya diagnosticados (MA) atendiendo
exclusivamente a un conjunto especifico de signos y/o sintomas, que no son conclusivos.

=W es una regla para evaluar la seiejanza por clase para todo el sistema de conjuntos de apoyo
que también totaliza las evaluaciones, pero con respecto a fodos los conjuntos de apoyo.

Conslituye el paso final del algoritmo en el caso en que cl interés sea solo conocer el grado de



3. Clasificacion. Para clasificar nuevos objetos se cuentan los rasgos complejos de cada clase que
caracterizan al objeto gue se quicte clasilicar; ¢s decir, que dicha combinacion de valores aparecen
en ¢l objeto y se asocia con la clase que mas rasgos complejos tuvo.

Para muchas aplicacioncs y en particular en la Medicina, presuponer que las propiedades
complejas estan formadas por las combinaciones de solo tres signos y/o sintomas resulta una
hipotesis demasiado restrictiva. En este sentido, De la Vega-Doria (1994) hizo la extension de este
algoritmo generalizando las idcas aqui presentadas con nienos restricciones respecto a sus ideas de
pattida, Hamandolo algoritmo KORA-Q, el cual considera mas de dos clases, que pueden ser no
disjuntas ¢ incluso difusas y las variables pucden representarse en cualquier espacio de

representacion, por mencionar algunas de las ventajas que este algoritmo ofrece.

Algoritmo basado en conjuntos de representantes

El algotitmo de clasiticacion basado sobre el concepto de conjunto de representantes fue
introducido por Baskakova y Zhuravlev (1981) bajo las siguientes restricciones: los objetos son
descritos por un conjunto de rasgos que toman valores en un espacio métrico, agrupados en clascs
no necesariamente disjuntas, los cuales son comparados mediante criterios de comparacion
booleanos. La respucsta del algortimo seleccionado serd de pertenencia o no, a cada clase. La idea
basica que subyace a este algoritmo es que para cada clase, algunas combinaciones de valores de
cicrtos rasgos apottan criterios que pueden ayudar a conformar una decision respecto a la
pertenencia de un objeto a la misma. Esto responde a la idea de que cada clase, para cada
prondstico o diagndstico de una enfermedad dada, existen propiedades complejas especilicas de la
misma, no necesariamente compartidas por otras.

Ll algoritmo estudia una clase K;j y se considera que el resto de las clases conforman cl
complemento de K;j denotado por CK;

Sca Q e {£), siendo {€)) el sistema de conjuntos de apoyo asociado a la clase K;, no
necesariamente ¢l mismo para todas las clases.

LI conjunto de representantes positivos (Mt para la clase K; con respecto a €2 se define como el

conjunto de todos los objetos para la Q-parte correspondiente que se presenten v veces en las €2-

partes de los objetos de Kj y no se presenten vez alguna en las Q-partes de los objetos de CK;.



De todo lo anterior, se pucede observar que los concepltos generales del enfoque logico-
combinatorio de la Teoria de Reconocimiento de -Patrones, sugicre un nuevo enfoque para
modelar y resolver problemas de clasilicacion en la Medicina, pues muchas de las caracteristicas
de los problemas quc se presentan en esta area se pueden vincular directamente con elementos
considerados por dicho enfoque. De aqui la importancia y el intetés de la investigacion sobre las
ventajas que pucde oftecer la utilizacion del enfoque ldgico-combinatorio en  problemas

relacionados con el diagnostico y pronodstico médicos.
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20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46

MANEJO
DEL DUELO

€n curso

€n Ccurso
en curso
en curso

€en curso
en curso
en curso
en curso
en curso
en curso
en curso
en curso
en curso
en curso
en curso
en curso
en curso
en curso
en curso

€n curso
sellado
en curso

sellado
en curso
sellado
sellado
€n curso
en curso
en curso
€n curso
en curso
en curso
en curso
en curso
€n curso
en curso

sellado
en curso
en curso
en curso
€n curso
en curso
en curso
en curso
en curso
en curso

INTEGRACION DISFUNCION
FAMILIAR LOS PADRES AUTOIMAGEN

FAMILIAR

Si

Si
no
si

no
si
no
si
no
Si
no
si
no
Si
no
si
no
si
si

no
no
si
Si
no
no
Si
si
si
no
si
no
no
si
Si
no
no
Si
noc
si
si
no
Si
no
si
si
no

no

si
no
si

no
no
si
si
no
no
si
Si
si
si
no
no
no
no
no

no
no
no
no
Si
si
si
Si
si
no
no
si
si
Si
no
no
no
no
si
si
si
no
no
si
si
no
no

IMAGEN DE

positiva

negativa
positiva
positiva

positiva
positiva
positiva
positiva
negativa
negativa
negativa
negativa
positiva
positiva
positiva
positiva
negativa
negativa
positiva

positiva
positiva
positiva
positiva
positiva
positiva
positiva
positiva
negativa
negativa
negativa
negativa
negativa
negativa
positiva
positiva
positiva
positiva
positiva
positiva
positiva
negativa
negativa
negativa
negativa
positiva
positiva

positiva

positiva
positiva
positiva

positiva
positiva
positiva
positiva
positiva
positiva
positiva
positiva
positiva
positiva
positiva
positiva
positiva
positiva
positiva

negativa
negativa
negativa
negativa
negativa
negativa
negativa
negativa
negativa
negativa
negativa
positiva
negativa
positiva
negativa
negativa
positiva
negativa
positiva
positiva
negativa
positiva
positiva
positiva
positiva
positiva
positiva

INTEGRACION
SOCIAL

excelente

excelente
excelente
excelente

muy bien
muy bien
muy bien
muy bien
muy bien
muy bien
muy bien
muy bien
bien
bien
bien
bien
bien
bien
regular

bien
bien
bien
bien
bien
bien
bien
bien
bien
bien
bien
bien
bien
bien
regular
regular
regular
regular
regular
regular
regular
regular
regular
regular
regular
mal
mal

CLASE
excelente

muy bien
muy bien
muy bien

bien
bien
bien
bien
bien
bien
bien
bien
bien
bien
bien
bien
bien
bien
bien

regular
regular
regular
regular
reqular
regular
regular
reqular
reqular
regular
reqular
regular
regular
regular
regular
reqular
regular
regular
regular
reqular
regular
regular
regular
regular
regular
regular
reqular



47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70

MANEJO
DEL DUELO

sellado
en curso
sellado
sellado
en curso
en curso
en curso
en curso
en curso
sellado
en curso
sellado
en curso
sellado
en curso
en curso
sellado
en curso
€n curso
en curso
en curso
en curso
en curso
en curso

INTEGRACION DISFUNCION
FAMILIAR LOS PADRES AUTOIMAGEN

FAMILIAR

no
no
no
si
no
si
no
si
no
no
si
si
no
no
no
si
Si
Si
no
no
Si
si
no
si

no
si
si
si
no
no
Si
Si
no
no
no
no
si
si
si
Si
si
Si
no
no
no
no
si
si

IMAGEN DE

positiva
positiva
positiva
positiva
negativa
negativa
negativa
negativa
positiva
positiva
positiva
positiva
positiva
positiva
positiva
positiva
positiva
positiva
negativa
negativa
negativa
negativa
negativa
negativa

negativa
negativa
negativa
negativa
negativa
negativa
negativa
negativa
negativa
negativa
negativa
negativa
negativa
negativa
positiva
negativa
negativa
positiva
negativa
positiva
negativa
positiva
positiva
positiva

INTEGRACION
SOCIAL

regular
regular
regular
regular
regular
regular
regular
regular
mal
mal
mai
mal
mal
mal
mat
mal
mal
mal
mal
mal
mal
mal
mal
mal

CLASE

mal
mal
mal
mal
mal
mal
mal
mal
mal
mal
mal
mal
mal
mal
mal
mal
mal
mal
mal
mal
mal
mal
mal
mal
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