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SINTESIS

La medicina enfrenta el reto de adquirir, analizar y aplicar conocimiento para resolver problemas
clinicos complejos. En la actualidad existen innumerables adelantos que involucran el uso
intensivo de la tecnologia en el diagndstico médico. La presente investigacion esta relacionada
con el empleo de la tecnologia en el diagndstico de Fasciolosis bovina, por ser una de las
enfermedades que mas afecta al ganado bovino en Cuba ocasionando grandes pérdidas. El
estudio realizado evidencié que las herramientas existentes para ejecutar diagnostico de
enfermedades en la ganaderia, presentan caracteristicas variables y no cumplen con los aspectos
requeridos para el diagnostico de la enfermedad objeto de estudio. En la presente investigacion
se propone un modelo basado en redes bayesianas para el diagndstico de la Fasciolosis bovina.
Se emplean las redes bayesianas por ser Utiles para realizar predicciones en diferentes
situaciones y calcular la probabilidad de una enfermedad concreta, con la presencia o no de
algunos sintomas y otros datos relevantes. EI modelo propuesto tiene tres componentes: gestion
del conocimiento, andlisis inteligente de los datos y las redes bayesianas. El aporte tedrico de
la investigacion lo constituye la concepcion y fundamentacion de un modelo, basado en redes
bayesianas, para el diagnostico de la Fasciolosis bovina, capaz de brindar informacion con
mayor grado de certeza, para apoyar la toma de decisiones. Con ello se logra un impacto en
cuanto a la disminucién de cantidad de animales enfermos y muertos. Para corroborar la validez

del modelo, se aplicaron métodos cuantitativos y cualitativos.
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INTRODUCCION

El diagnostico médico es un ejemplo de toma de decisiones, ya que se requiere tener en cuenta
varios aspectos como el historial clinico, la exploracion fisica (o sintomas) y exploraciones
complementarias (pruebas diagnosticas o clinicas) para determinar la presencia de la enfermedad
mas probable a padecer (Neapolitan, 2003).

La medicina (humanay animal) enfrenta el reto de adquirir, analizar y aplicar conocimiento para
resolver problemas clinicos complejos. Se ha desarrollado en la actualidad innumerables
adelantos que involucran el uso intensivo de alta tecnologia como el diagnéstico por imagenes,
avances quirargicos como la laparoscopia, robética y farmacéuticos (Marasco y Doerfler, 2011).
Monsalve (2017) refiere que se han realizado estudios apoyados en técnicas de Inteligencia
Artificial (IA) que han demostrado efectividad en el area médica, los cuales han sido
incorporados para apoyar la toma de decisiones y extraer conocimiento desde los datos. Segin
la referida autora, entre los estudios mas destacados, apoyados en técnicas de 1A, se encuentran
los que emplean las redes bayesianas, las redes neuronales artificiales y los arboles de decision,
técnicas que han brindado resultados favorables en los procesos de diagnéstico y tratamiento de
enfermedades.

En (Dietzel, Baltzer, Dietzel, et al., 2011) y (Atkov, Gorokhova, Shoev, et al., 2012) se realizan
estudios médicos, haciendo uso de las redes neuronales artificiales, en (Chuang, 2011) y (Huang,
Hung, Lee, Liy Wang, 2010); se presentan diagndsticos médicos haciendo uso del razonamiento
basado en casos, y en (Tenorio, Hummel, Cohrs, Sdepanian, Pisa, et al., 2011), se realizan
estudios médicos apoyados en clasificadores bayesianos.

El desarrollo tecnolégico actual ha permitido alcanzar grandes niveles en el almacenamiento de
la informacion, mejorar con ello las posibilidades para desarrollar sistemas que permitan

clasificar adecuadamente un diagndstico, facilitar el diagndstico diferencial y formular el
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pronostico y riesgo, basado en el procesamiento de la informacion.

En la actualidad la medicina utiliza adelantos que involucran el uso intensivo de alta tecnologia,
como el diagnostico por imagenes, la robdtica, entre otros, especialmente a través de la
aplicacion de métodos que aprovechan los datos disponibles y la experiencia clinica.

Para el cuidado y conservacion de la salud animal, Cuba cuenta con herramientas para el
procesamiento de la informacion respecto a las enfermedades mas recurrentes en la ganaderia,
obteniéndose finalmente una estadistica del comportamiento de dichas enfermedades.

A través del analisis documental y la experiencia personal de la autora, se detecta que la
estadistica que se obtiene esta sustentada en el procesamiento de numerosos datos los cuales
poseen problemas de almacenamiento, de calidad del dato, de gestion y analisis, por lo que se
requiere de mecanismos y herramientas que contribuyan a mejorar estos procesos, para lograr
un analisis més eficiente de la informacion y asi poder extraer conocimiento Util desde ellos para

apoyar la toma de decisiones.
Se identificaron estudios que describen la aplicacion exitosa de herramientas para el tratamiento

de la informacion, Gtiles para ejecutar diagnostico de enfermedades en areas de salud y otras para
realizar predicciones en diferentes areas. Entre las herramientas empleadas se encuentran las
desarrolladas desde inicios de los afios 60, ejemplo de ellas son; CASNET, MYCIN, PIP e
Internist-1, herramientas que mostraron facilidad para realizar diagndstico de varios tipos de
enfermedades (Patel, Shortliffe, Stefanelli, et al., 2008). CASNET (Causal ASsociational
Networks), es una herramienta que se utilizd para construir sistemas expertos para el diagnostico
y tratamiento de enfermedades. MYCIN, se desarrollo a inicios de 1970 y fue disefiado para
diagnosticar ciertas infecciones microbianas, ademas de recomendar el tratamiento con la
asignacion respectiva de medicamento necesario para tratar la infeccién. PIP, es una abreviacion
para el Present Ilimes Program, se desarroll6 en 1970 para simular el comportamiento que debe

seguir el especialista al momento de clasificar la historia médica de un paciente, diagnosticandolo
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o identificandolo dentro de algin cuadro de las enfermedades renales conocidas. El Internist-1, se
desarroll6 a inicios de 1980, su funcion se centrd en la investigacion de métodos heuristicos para
tareas de diagnostico diferencial usadas para la toma de decisiones clinicas (fue usado en

diagndstico de medicina interna).

En los afios 90, se reforzaron los estudios en las herramientas basadas en 1A, utilizando el precepto
de desarrollar herramientas basados en las necesidades actuales, ejemplo de estas herramientas
fueron; ICHT, desarrollada para reducir la mortalidad de los nifios sobre todo en las areas rurales
(Mahabala, 1992). HERMES (Hepathology Rule-based Medical Expert System), desarrollada
para el prondstico de las enfermedades cronicas mas comunes (Bonfa, 1993). SETH, desarrollada
para el tratamiento del envenenamiento por el uso de drogas (Darmoni, Massari, Droy, Thierry
Blanc, Moirot y Leroy, 1994). PROVANES, desarrollada para el diagndstico de los pacientes
criticos en anestesiologia (Passold, 1995).

En los afios 2000, se desarrollan herramientas basadas en técnicas de 1A para el diagndstico de
enfermedades, ejemplo de estas son; el Mediktor, desarrollada en el afio 2015 por la empresa
Teckel Medical, herramienta que constituye el primer evaluador de sintomas avanzado del
mundo, capaz de reconocer lenguaje natural para que los usuarios expresen como se siente con
sus palabras. La IA de Mediktor, junto con técnicas de gamificacién, puede utilizarse en el
campo de la formacion para dinamizar la ensefianza (Garcia, 2015). En el propio afio se
desarrolla la aplicacién inteligente a partir del razonamiento basado en casos para el diagndstico
Sindrome de Asperger, aplicacion de utilidad para la creacion de sistema basado en casos
(Ochoa, 2015). En el afio 2016 se desarrollan otras herramientas basadas en técnicas de 1A para
el diagndstico médico, ejemplo de ella es la desarrollada para el diagndstico del alzhéimer, la
cual mediante la fusién de imagenes funcionales y estructurales basado en el uso de la técnica

de aprendizaje profundo —conocido también como Deep Learning (Ortiz et al., 2015).
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En el &rea ganadera se han desarrollado modelos para ejecutar predicciones respectivas a las
producciones ganaderas, ejemplo de ellos son los modelos soportados en métodos estadisticos
tradicionales; entre los que se encuentran el modelo MéasLeche, desarrollado en Colombia (Garcia
et al., 2011); el modelo de crecimiento de bovinos en pastoreo, desarrollado en Cuba (Diaz et al.,
2014); el modelo para el prondstico de la produccion de leche, mediante métodos ARIMA (Sanchez
et al., 2014). Daut, Lahodny, Peterson y lvanek (2016), desarrollan el modelo informatico para
predecir la propagacion de enfermedades debido al comercio de mascotas.

Jones (2016) desarrolla el modelo informético que predice brotes de enfermedades zoonoéticas
en base a los cambios en el clima, el crecimiento demogréafico y el uso del suelo, su objetivo
principal esta en la mejora y comprension de la propagacion de enfermedades de los animales a
las personas.

Las herramientas y modelos referidos, resultaron Utiles, obteniéndose con ellos logros favorables,
pero con la dificultad de que se disefiaron para ser aplicados a un solo dominio, lo que limita su
reutilizacion.

Desde el punto de vista del paradigma estadistico, se ha utilizado el enfoque bayesiano ya que los
métodos basados en la estadistica bayesiana son especialmente Utiles en los contextos de
diagnosticos médicos, ellos permiten combinar la informacion que se obtiene de las observaciones,
con informacion inicial proveniente de expertos o de datos histéricos (Berger, 2006).

En la bibliografia consultada se identifica que el enfoque bayesiano hace algunos afios tenia como
principal inconveniente el célculo de las distribuciones de probabilidades a posteriori, pero en la
actualidad, los algoritmos computacionales basados en simulacion han permitido superar ese
obstaculo, en particular a través del uso de los métodos de Montecarlo, basados en Cadenas de
Markov, los que constituyen herramientas que ayudan a resolver problemas complejos, (Gilks et

al., 1996).
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Ejemplo de redes bayesianas desarrolladas en la medicina veterinaria para el diagnostico de
enfermedades son las construidas por (McKendrick et al., 2000), para el diagnostico de
enfermedades tropicales bovinas, las construidas por (Otto y Kristensen, 2004), utiles para evaluar
los riesgos de infeccién con micoplasma en cerdos, los trabajos desarrollado por Geenen y
colaboradores, en el afio 2011, donde utilizaron clasificadores bayesianos ingenuos (naive bayesian
classifiers) para el diagndstico clinico de la fiebre porcina clasica, (Geenen, Gaag, Loeffen y Elbers,
2011), obteniéndose resultados significativos para distinguir poblaciones de animales infectados
de las no infectados, comparable a un constructo conocido como regla diagndstica. Las redes
bayesianas construida para el analisis de datos complejos de animales (Lewis, et al., 2011). En el
afio 2016, (Ordofiez, Guaman, Patifio y Torres, 2016), desarrollan redes bayesianas para el
diagndstico de enfermedades infecciosas virales en pequerias especies, (canina y felina).

Las referidas redes bayesianas desarrolladas para la medicina veterinaria no son apropiadas para
utilizarlas en los diagndsticos de diferentes enfermedades ganaderas ya que el tratamiento de los
datos que con ellas se realiza no es el mas adecuado y las explicaciones de los resultados que
ofrecen son limitados, ademas no estan disefiadas para ser reutilizadas en otros dominios diferentes
para el que fueron concebidos en sus inicios.

Las técnicas de analisis y modelacion de datos han ido creciendo progresivamente en los ultimos
afios, proporcionando solucién a diferentes problemas mediante métodos estadisticos,
aprendizaje automatico y a través del uso de las técnicas de IA, todo lo cual es util para la
extraccion de conocimiento sobre asociaciones entre variables, patrones y correlaciones. El
desarrollo de las Tecnologias de la Informacion y las Comunicaciones (TIC) brindan
posibilidades para el analisis de grandes volimenes de datos a gran escala, en particular
haciendo uso de la Mineria de datos.

Desde los afios 2004, se han desarrollado los Ilamados sistemas de ayuda a la toma de decisiones

médicas (que, por su sigla en inglés, se denominan, Clinical Decision Support Systems (CDSS))
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son menos ambiciosos y mas efectivo. Los CDSS son herramientas informéticas disefiadas para
ayudar a la toma de decisiones clinicas, en las cuales las caracteristicas individuales de los
enfermos se utilizan para generar recomendaciones que son presentadas a los médicos para su
consideracion (Bright, Wong, Dhurjati, Bristow, Bastian, et al., 2012).

El uso de las técnicas de 1A y su aplicacion en los sistemas de ayuda a la toma de decisiones,
para el diagnostico médico, tiene como propo6sito mejorar la calidad de los procesos médicos —
asistenciales en la prediccion y clasificacion de enfermedades, con el fin de enriquecer el
cuidado de los enfermos (Monsalve, 2017).

Una de las enfermedades ganaderas que mayor afectacién ocasiona es la Fasciolosis,
enfermedad parasitaria que afecta a gran cantidad de animales, es una zoonosis causada por el
trematodo Fasciola hepatica, la infeccion se adquiere debido a la ingesta de diversos vegetales
acuaticos crudos, algunos terrestres, 0 agua contaminados con metacercarias. Se estima que
existen al menos 2.4 millones de personas infectadas en 70 paises y se considera que donde
existen casos de las parasitosis en animales, también existen casos humanos (Zumaquero,
Sarracent, Rojas y Martinez, 2013).

Cabeza (2010) refiere que en Cuba la Fasciolosis bovina presenta una elevada incidencia, donde
alcanza nacionalmente casi el 30% de los bovinos sacrificados, destacandose la provincia de
Pinar del Rio, en las que la incidencia sobrepasa el 40 %.

Segun datos reportados por el departamento de Sanidad Animal en la provincia de Pinar del Rio,
se constato una alta focalidad por Fasciolosis bovina, un elevado nimero de animales susceptibles,
enfermos, muertos y sacrificados y un alto decomiso de higado que provoca afectaciones
econdmicas considerables.

El procesamiento de la informacién se basa en el control estadistico (manual) del
comportamiento de dichas enfermedades, para lo cual se emplean los resultados de la vigilancia
epizootioldgica. Procesar los datos (dispersos, desordenados, individuales) obtenidos de la

6



INTRODUCCION

poblacion objeto de estudio durante el trabajo de campo, tiene como finalidad generar resultados

(datos agrupados y ordenados), a partir de los cuales se realizara el analisis segun los objetivos

trazados.

Basado en el estudio realizado se logré identificar las principales deficiencias y limitaciones que

se presentan en los departamentos de Sanidad Animal en la provincia de Pinar del Rio, con

respecto a la gestion de los datos y al procesamiento de la informacién relativa a las
enfermedades ganaderas que frecuentemente afectan la ganaderia. Se destacan como principales
deficiencias y/o limitaciones las siguientes:

e Lacalidad del dato: los datos que se registran poseen insuficiencias en cuanto a su gestion,
almacenamiento, tratamiento y andlisis. Se tienen datos incompletos y ambiguos.

e Es poco efectivo el andlisis de la informacion que se procesa, afectando la certeza de los
diagndsticos y en consecuencia la toma de decisiones.

e Los estudios epizootioldgicos que se realizan no satisfacen las demandas de los especialistas
de salud animal, ya que la informacion disponible no siempre se almacena correctamente y
generalmente no es confiable, lo que afecta la certeza del diagnostico de enfermedades en la
ganaderia, el que con frecuencia no tiene buenos aciertos.

e Los métodos utilizados para el procesamiento de la informacion emplean estrategias poco
eficientes que no producen informacion significativa. No se analizan las relaciones de
dependencia entre las variables, en particular las variables del dominio.

e En el andlisis de los datos no se hace uso de algoritmos especializados y se emplean calculos
estadisticos tradicionales.

¢ No se realiza inferencia probabilistica de una manera eficiente.

e No se estima la probabilidad posterior de variables no conocidas en base a las variables
conocidas.

e Los diagndsticos son demorados lo que provoca que no se tomen las decisiones en el

7
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momento oportuno.

A partir del estudio realizado se identifico el siguiente problema cientifico:

¢Como diagnosticar la enfermedad de Fasciolosis bovina, con un mayor grado de certeza?

v Alos efectos de la presente investigacion un mayor grado de certeza se refiere a superar los
diagnosticos anteriores respecto a:

e Cantidad de posibles animales enfermos por Fasciolosis bovina
e Cantidad de posibles muertes por Fasciolosis bovina

Objeto de estudio: Proceso de diagnostico de enfermedades.

Campo de accion: Modelos para el diagndstico de enfermedades en la ganaderia bovina.

Se plantea como objetivo general: Desarrollar un modelo para el diagnostico de la Fasciolosis

bovina, basado en redes bayesianas, capaz de brindar informacidén con mayor grado de certeza

para apoyar la toma de decisiones.

Para el cumplimiento del objetivo general se definen los siguientes objetivos especificos:

1. Construir el marco tedrico de la investigacion relacionado con el diagndstico de
enfermedades en la ganaderia, en particular de la Fasciolosis bovina.

2. Diagnosticar el estado que presenta el procesamiento de la informacidn en el departamento
provincial de Sanidad Animal en la provincia de Pinar del Rio, relacionado con el
diagnostico de la Fasciolosis bovina.

3. Fundamentar un modelo para el diagnodstico de la Fasciolosis bovina, basado en redes
bayesianas.

4. Elaborar una herramienta informatica como soporte al modelo.

5. Validar el modelo propuesto a través de los métodos definidos en la investigacion.

Segun lo expuesto y derivado de la construccion del marco teérico referencial de esta

investigacion se plantea la siguiente hipotesis de investigacion: Un modelo para el diagnostico
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de la Fasciolosis bovina, basado en redes bayesianas, que sea capaz de brindar informacion con
mayor grado de certeza para apoyar la toma de decisiones.

Los métodos cientificos que se utilizan para la presente investigacion son: Analisis-sintesis,
para el estudio de las fuentes bibliogréaficas existentes referente al tema, identificando los
elementos mas importantes y necesarios para dar solucién al problema planteado. Induccién-
deduccidn, para el estudio de las principales iniciativas de modelos para el diagndstico de
enfermedades, que permita reflejar los elementos comunes entre los fendmenos estudiados,
establecer generalidades y analizar cada uno de los detalles hasta establecer las relaciones
existentes. Historico-légico y el dialéctico, para el estudio critico de los trabajos anteriores y
utilizar estos como punto de referencia y comparacion con los resultados alcanzados.
Modelacion, para la representacion explicita de la solucion propuesta a través de la modelacion
de los diagnosticos de enfermedades en la ganaderia bovina, especificamente para la Fasciolosis
bovina. Sistémico estructural, para que todos los elementos de la estructura y concepcion del
modelo funcionen como un todo. Encuesta, para obtener informacion sobre el tratamiento de la
informacidn que hace en los departamentos de vigilancia epizootioldgica de las instituciones
agropecuarias y la concepcion de una herramienta para gestionar informacion, analizar y realizar
diagnostico de enfermedades en la ganaderia bovina. Analisis documental, en la consulta de la
literatura especializada en las tematicas afines de la investigacion. Experimento, con el
objetivo de evaluar en la practica la validez del modelo en la ejecucion de diagndstico de
nfermedades en la ganaderia con mayor grado de certeza. Entrevista a profundidad, para
obtener informacion referente a las enfermedades ganaderas, asi como conocer los puntos de
vista de especialistas con experiencias en salud animal. También se emplea en la validacion de
la propuesta. Se aplica la escala de Osgood, con el fin de validar los resultados del modelo
propuesto para el diagnostico de la Fasciolosis bovina. Triangulacion metodoldgica inter -

método de forma simulténea, con el objetivo de minimizar el sego de la investigacion.



INTRODUCCION

La novedad cientifica del trabajo se expresa en los siguientes aportes tedricos y practicos.

Aportes teoricos: La concepcion y fundamentacion de un modelo, basado en redes bayesianas,

para el diagnostico de la Fasciolosis bovina, capaz de brindar informacion con mayor grado de

certeza para apoyar la toma de decisiones.

Aportes préacticos:

e Una base de datos, que contiene informacion con mayor grado de confiabilidad, sobre las
enfermedades en la ganaderia bovina.

e Una herramienta informatica, como soporte al modelo, basado en un sistema de
informacion con las evidencias de los animales enfermos (sintomas y signos).

e Indicaciones metodoldgicas para la aplicacion del modelo.

La tesis esta estructurada de la siguiente forma: En el capitulo 1 se analizan los enfoques

teoricos, con el objetivo de elaborar el marco teorico de la investigacion relacionada con el

diagnostico de enfermedades, en particular en la ganaderia. Se caracteriza de manera general la

situacion existente con el diagndstico de la Fasciolosis. En el capitulo 2 se realiza un diagnéstico

para conocer la situacion que presetan las instituciones agropecuarias en la provincia de Pinar

del Rio, la situacion de la informacion que se gestiona y valorar la efectividad del analisis de la

informacidn que se procesa y su incidencia en la certeza de los diagnésticos. Se fundamenta y

describe el modelo para el diagndstico de la Fasciolosis bovina (MRB- DiagPron). Se presentan

los principios, cualidades, premisas y componentes del modelo. En el capitulo 3 se presentan

las indicaciones metodologicas para la aplicacion del modelo y se valida la aplicabilidad del

modelo y los principales resultados obtenidos.

Se presentan las Conclusiones y Recomendaciones derivadas de la investigacion, las

Referencias bibliograficas, asi como los Anexos.
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CAPITULO I. MARCO TEORICO REFERENCIAL SOBRE LOS MODELOS PARA
EL DIAGNOSTICO DE ENFERMEDADES EN LA GANADERIA

En el presente capitulo se abordan los elementos que conforman el marco teorico referencial y que
componen el objeto de estudio de la investigacion. Se realiza una caracterizacion de la Fasciolosis
bovina. Se analizan las técnicas de Inteligencia Artificial aplicadas a los diagndsticos de
enfermedades, relacionados con los modelos para el diagnéstico de enfermedades en la
ganaderia. Se provee un marco de referencia para interpretar las soluciones de los problemas
resueltos haciendo uso de las redes bayesianas, en funcion del modelo a desarrollar, para el
diagndstico de la enfermedad objeto de estudio.

1.1. La Fasciolosis bovina. Tratamiento de la informacion en la actividad veterinaria en
Cuba
La Fasciolosis bovina es una infeccion parasitaria que produce pérdida de productividad en las

producciones ganaderas, afecta a especies de animales tanto domésticos como silvestres y
ocasionalmente al hombre. El agente productor de la Fasciolosis, se localiza en el higado de los
animales parasitados, la sintomatologia y gravedad de esta parasitosis dependen de la intensidad
de la infeccién y de las fases parasitarias que producen las lesiones (Zumaquero, Sarracent,
Rojas, Martinez et al., 2013).

En el ganado bovino existen cuatro infecciones parasitarias que tienen una elevada prevalencia
en las explotaciones lecheras entre ellas se encuentran: las protozoosis - cryptosporidiosis y
giardiosis; que afectan fundamentalmente a los animales en crecimiento, y las helmintosis —
gastroenteritis parasitarias y Fasciolosis, ligadas al pastoreo; que afectan a animales de
cualquier edad (Castro, Gonzalez y Mezo, 2008).

En Cuba, la actividad veterinaria esta regida por los departamentos provinciales de Sanidad
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Animal, en ellos existe implementado el Sistema de Informacion y Vigilancia Epizootiolégica
(SIVE), sistema ordenado y continuo que contribuye al conocimiento de los cambios que se
operan en las poblaciones animales en un espacio y tiempo determinado. Posee dentro de sus
elementos: la notificacion y registro de problemas zoosanitarios, la investigacion y registro de
situaciones epidémicas, el estudio de casos individuales, asi como la informacion sobre la
infraestructura socioeconémica y la informacion sobre la poblacion animal. Este sistema tiene
limitaciones en cuanto al diagndstico de enfermedades, en particular con la certeza de ellos, los
cuales se realizan continuamente. Problematica que esta dada por la desfavorable calidad que
posee la informacidon disponible, provocando incertidumbre para apoyar la toma de decisiones, la
cual es requerida para cuidar la salud animal y conservar la masa ganadera.

Los datos que se registran en los departamentos de Sanidad Animal son utilizados para encontrar
la prevalencia, morbilidad y mortalidad sobre cualquier enfermedad ganaderas de interés,
resultados que se obtiene con técnicas estadisticas, en particular para los estudios relacionados con
la basqueda de factores de riesgo, donde se utiliza la estadistica descriptiva y los modelos basados
en regresiones para descubrir conocimiento sobre una poblacién. Sin embargo, la bdsqueda de
relaciones relevantes entre los datos médicos no es buena ya que no se emplean técnicas que
posibilitan encontrar nuevos conocimientos a partir de los datos que se tienen.

Por lo general en los departamentos de Sanidad Animal en Cuba, se maneja un elevado nimero
de datos, relacionados con las informaciones relativas al comportamiento de la masa ganadera de
forma general, y que son utilizados en este contexto para predecir el comportamiento de las
enfermedades que con frecuencia afectan la ganaderia cubana.

Tomando en consideracion la importancia del significativo volumen de datos que se generan en

los departamentos de Sanidad Animal, relacionados con sintomas clinicos de diversas
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enfermedades, se requiere tratar los datos a través de procesos que no produzcan pérdida de
informacion relevante y que puedan afectar de forma directa la calidad de los resultados obtenidos.
En la presente investigacion, se realiza un preprocesamiento de los datos con el fin de obtener
datos de calidad, en aras de ejecutar el proceso de diagndstico de enfermedades en la ganaderia y
obtener diagndsticos con mayor certeza para apoyar la toma de decisiones de los especialistas de
salud animal.

El preprocesamiento de datos como paso previo tiene como objetivo, adecuar los datos, para que
las técnicas aplicadas posteriormente puedan extraer la maxima informacion, y a su vez se pueda
obtener resultados lo méas certeros posible. En Bernal (2014) se reportan aplicaciones relacionadas
con diagndsticos de enfermedades, donde previamente se ejecutd un proceso de Mineria de datos,
con el fin de obtener datos de calidad y desde los datos, ejecutar procesos de diagnosticos de
enfermedades. Esas aplicaciones demostraron resultados favorables en diversas enfermedades de
salud en humanos.

Es criterio de la autora de la presente investigacion, que las aplicaciones reportadas en Calle
(2014), en particular las relacionadas con la medicina veterinaria, no han sido las mas adecuadas
para ejecutar diagndsticos de enfermedades en la ganaderia, debido a que no se tratan los datos
previamente, siendo esta el area del conocimiento donde se generan diversos tipos de datos que
presentan problemas de gestion y andlisis, por lo que enfrenta el reto de encontrar nuevas
soluciones, capaces de realizar procesamiento de la informacion para ejecutar procesos de
diagnostico de enfermedades con un mayor grado de certeza y apoyar la toma de decisiones.
1.2. Inteligencia Artificial para asistir el diagnostico de enfermedades en la ganaderia

En la ganaderia y en particular en la medicina veterinaria, existe la necesidad de encontrar

nuevas soluciones para el procesamiento de la informacion, analisis desde los datos,
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diagnosticos de enfermedades con un mayor grado de certeza. Posibilitando la obtencién de
resultados favorables para apoyar la toma de decisiones, cuidar la salud animal y conservar la
masa ganadera.

Las técnicas de Inteligencia Artificial (1A), a partir de la década del 50, han sido utilizadas y
aplicadas en diversas areas comunes al desempefio cotidiano de las personas, ayudando,
reemplazando, simulando las acciones o decisiones tomadas por individuos con ciertas
caracteristicas en particular. Como una de sus principales areas de aplicacion se puede destacar
particularmente la medicina, dado que la Inteligencia Artificial logré su mayor impacto inicial
en ella a traves de los sistemas expertos y especificamente por medio de los sistemas de
diagnostico (Bernal, 2014).

La autora de la presente investigacion, coincide con lo referido por el citado autor, en lo relativo
al desarrollo de técnicas especificas pertenecientes a la Inteligencia Artificial, Utiles para tratar
diferentes problemas que requieren de mucho conocimiento, como es el caso particular del
diagnostico de enfermedades. Despierta un marcado interés y utilidad el empleo de las mismas,
debido a las posibilidades que presentan para involucrarse en situaciones donde se requiere de
un gran acervo de conocimientos, el veloz procesamiento de datos y la toma efectiva de
decisiones.

Considera, ademas, la autora de la presente investigacion, que los procesos de diagndéstico de
enfermedades, y en particular los relacionados con la salud animal, serian mas certeros al tratar
los mismos con técnicas de Inteligencia Artificial. Evitando obstaculos que en ocasiones se
presentan, debido a la coincidencia de uno o varios factores; como la escasez de expertos en el
area médica o la abundancia/ausenciay dispersion de la informacion disponible. Influyendo, tales

deficiencias sobre una variable critica perteneciente al diagndstico, el tiempo transcurrido desde
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la observacion de los sintomas, hasta la determinacion de los agentes patdgenos, responsables de
la presencia de una determinada enfermedad.

Chavez, Silveira, Casas, Grau y Bello (2007) refieren, que las técnicas pertenecientes a la 1A, se
han utilizado con frecuencia para procesos de diagndsticos, por la facilidad que tienen para
extraer informacion, en particular, a través de los sistemas basados en conocimiento, lo que es
util ya que permite realizar inferencia a partir del conocimiento a priori y llegar a una conclusion
previa del problema que se analiza. Los elementos anteriormente presentados constituyen
aspectos que justifican la posibilidad de aplicar técnicas de Inteligencia Artificial, para ejecutar
diagnosticos de enfermedades en la ganaderia.

1.3. Técnicas de Inteligencia Artificial aplicadas a los diagnosticos de enfermedades

Las técnicas de Inteligencia Artificial aplicadas al diagnostico de enfermedades han sido
utilizadas en estudios de problemas complejos, alcanzando un aceptado grado de certeza en los
resultados obtenidos con respecto a la identificacion de un tipo especifico de enfermedad. Estas
aplicaciones son ventajosas debido a que facilitan la construccion y estudio de sistemas capaces
de aprender a partir de un conjunto de datos y mejorar procesos de clasificacion y prediccion.
En Manickam y Abidi (1999), Alexopoulos, Dounias y Vemmos (1999), Zelic (1999),
Ruseckaite (1999), se hace referencia a las aplicaciones de Inteligencia Artificial que fueron
desarrolladas para ejecutar diagnosticos de enfermedades, Utiles para ayudar a los medicos y
pacientes a evitar diferentes complicaciones de enfermedades.

Lugo et al., (2014) refiere que contar con ayuda computacional facilita el proceso de diagnéstico
médico, porque lo hace sistematico y exhaustivo, no dependiente de la experiencia o del estado
actual del médico. Elimina la necesidad de una memoria operacional que sobrepasa la capacidad

humana.
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Bernal (2014) cita que la Inteligencia Artificial es un area del conocimiento donde convergen

diferentes técnicas, que tienen la finalidad de llevar a cabo tareas como el diagndstico médico,

estudios que han demostrado efectividad son:

b)

c)

a) Las redes neuronales artificiales, (Dietzel, Baltzer, Dietzel, et al., 2011), (Atkov,
Gorokhova, Shoev, et al., 2012).
b) Elrazonamiento basado en casos (Huang, Hung, Lee, Liy Wang, 2010), (Chuang, 2011).
c) Las redes bayesianas (Tenorio, Hummel, Cohrs, Sdepanian, Pisa, et al., 2011).
Las redes neuronales artificiales han demostrado que producen buenos resultados en bases
de datos con muchas instancias. Las redes neuronales no consideran la incertidumbre, actdan
como una caja negra, en el sentido de que no es posible saber como se ha llegado a los
resultados obtenidos y los nodos intermedios no pueden ser interpretados (Rodriguez y
Dolado, 2010).
El razonamiento basado en casos se ha utilizado con éxito en el diagnéstico médico asistido,
esta técnica se basa en el paradigma de resolucion de problemas en el que un problema nuevo
se soluciona atendiendo casos similares del pasado (Watson, 1999). El ejemplo maés
conocido, es el vecino mas cercano, que consiste en comparar cada caso problema con una
serie de casos almacenados; el caso problema nuevo y los casos almacenados consisten en
un numero de atributos o variables y éstos se comparan para encontrar el caso almacenado
gue mas se parece al caso problema, de esta manera, se puede seleccionar la enfermedad
conocida que mas se parezca a la descripcion del paciente. Una vez resuelto, este nuevo caso
pasa a formar parte de la biblioteca de casos disponibles para comparar, con lo que el sistema
se vuelve cada vez mas soélido.

Las redes bayesianas calculan la probabilidad de que un caso con cierto atributo pertenezca
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a una categoria. En medicina se han usado para predecir recaida de enfermedad o riesgo de
cancer (Ramesh, Kambhampati, Monson y Drew, 2004), (Patel, Shortliffe, Stefanelli,
Szolovits, et al., 2009). El filtro no sabe esto por adelantado y tiene que aprender de la mano
del usuario. El programa calcula en lo sucesivo la probabilidad de que cada atributo
corresponda a una categoria o0 a otra.
En 2011, Geenen y colaboradores utilizaron clasificadores bayesianos ingenuos (naive
bayesian classifiers) para el diagndstico clinico de la fiebre porcina clasica. Obtuvieron una
exactitud de 60 a 70% para distinguir poblaciones de animales infectadas de las no
infectadas, comparables a un constructo conocido como regla diagndstica.

1.3.1. Propuesta de técnicas de Inteligencia Artificial para el diagnostico de la Fasciolosis
bovina

En el presente epigrafe se analizan las técnicas de Inteligencia Artificial, utilizadas con
frecuencia para ejecutar diagnostico de enfermedades, para este analisis, la autora de la presente
investigacion utiliza la Teoria de Decision Multicriterio Discreta (DMD), definida en Barba-
Romero (1994) con el fin de seleccionar la técnica que mejor cumpla los criterios previstos para
ejecutar el diagnostico de enfermedades y en particular el de la Fasciolosis bovina. La teoria de
la DMD, es considerada como una metodologia Gtil para el apoyo a la toma de decisiones, ha
resultado idonea en varios campos de aplicacion, especificamente donde hay que decidir entre
varias alternativas, teniendo en cuenta diversos criterios o puntos de vista.

Martinez y Escudey (1998) expresaron, que los métodos de evaluacién y decision multicriterio
favorecen el proceso de encontrar soluciones posibles, pero no necesariamente éptimos, por lo
que juega un importante papel en este proceso las preferencias del decisor y de los objetivos

predefinidos.
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Los citados autores, refieren que para un adecuado trabajo con los métodos multicriterio se debe
tener en cuenta los siguientes aspectos:
1. Seleccionar la(s) mejor(es) alternativa(s).
2. Aceptar alternativas buenas y rechazar aquellas malas.
3. Generar una ordenacion (ranking) de las alternativas consideradas (de la “mejor a la
peor”).
Destacan que, para cumplir con los aspectos antes mencionados, existen diferentes enfoques,
métodos y soluciones, a tener en cuenta, como son:
1. Ponderacion Lineal (Scoring).
2. Utilidad Multiatributo (MUAT).
3. Relaciones de superacién y procesos de Analisis Jerarquico (AHP — The Analytic
Process — Proceso Analitico Jerarquico).
En la presente investigacion, la autora, selecciona el método de ponderacion lineal (Scoring),
por el papel que juega el decisor para cada uno de los objetivos, con el fin de poder definir una
estructura de preferencia entre las alternativas identificadas, tal como ocurre en la practica en el
caso del diagndstico de enfermedades en la ganaderia en las instituciones agropecuarias en
Cuba. Su esquema basico consiste en construir una funcion de valor S; para cada alternativa, de

acuerdo a como se plantea en la expresion 1.1.

Donde w;; es el peso del criterio j y rij la evaluacion (rating) de la alternativa i respecto al

criterio j.
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A modo de guia para la seleccion de la técnica mas adecuada para ejecutar diagnostico de
enfermedades, en Bernal (2014) se establece una correspondencia entre objetivos y técnicas de
Inteligencia Artificial, empleadas en los diagndsticos de enfermedades méas destacados y
algunas de las herramientas desde la Inteligencia Artificial utilizadas en el area médica. Las
definiciones formuladas en Bernal (2014) se ajustan a la presente investigacion teniendo en
cuenta la informacion extraida del analisis documental, en la tabla 1.1, se muestran los criterios
y ponderaciones de las técnicas de Inteligencia Artificial que con frecuencia se han utilizado
para el diagnostico de enfermedades.

Tabla 1.1. Criterios y ponderacion de las técnicas de Inteligencia Artificial a utilizar para el

diagnostico de enfermedades. Fuente: Elaboracién propia.

Criterios Peso por criterio (W;)
1. Utilizacién de mecanismo de aprendizaje 5
2. Trabajo con datos que presentan incertidumbre 1
3. Posibilidad de combinar conocimiento y datos 3
4, Obtencidn de conocimiento verificable 5
5. Obtencién de resultados de forma rapida y precisa 5
6. Grado de organizacion de la informacién 4
7. Utilizacién de analogias 3
8. Informacion excesiva o redundante 1
9. Flexibilidad 4

El resultado de la aplicacién de la teoria de DMD aplicada a las técnicas de 1A mas apropiada

para el diagnostico de la Fasciolosis bovina se muestra en la tabla 1.2.
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Tabla 1.2. Resultados de la Ponderacion Lineal de cada criterio para la seleccion de la técnica

de 1A para el diagnostico de enfermedades. Fuente: Elaboracion propia.

Criterios Ponderacion | Razonamiento | Redes neuronales Redes
w; basado en casos artificiales bayesianas
T'il T'l'z T'i3
Utilizacion de mecanismo
o 5 7 9 9
de aprendizaje
Trabajo con los datos que
) ) 1 3 7 9
presentan incertidumbre
Posibilidad de la
combinacion del 3 8 6 9
conocimiento y los datos
Obtencion de conocimiento
. 5 8 1 9
verificable
Obtencion de resultados de 5 9 5 9
forma rapida y precisa
Grado de organizacion de la 4 8 4 8
informacion
Utilizacién de analogias 3 9 1 2
Informacién excesiva 0
1 2 4 3
redundante
Flexibilidad 4 8 5 9
Scoring S; 240 143 248

Basado en el analisis realizado, la técnica de Inteligencia Artificial que reflejo resultados mas
apropiados, para el diagndstico de enfermedades en la ganaderia, se correspondi6 con el uso de
las redes bayesianas. Resultado que esta en correspondencia con el estado del arte relacionado
con el uso de las técnicas de Inteligencia Artificial que con frecuencia se utilizan para el

diagnostico de enfermedades.

20



Modelo basado en redes bayesianas para el diagndéstico de la Fasciolosis bovina
Capitulo |

1.4. Redes bayesianas
Las redes probabilistas son representaciones graficas de las variables y de las relaciones entre
las variables que caracterizan un problema (Wiltaker, 1990). Las redes bayesianas son un tipo
muy popular de redes probabilisticas (Charles River, 2004), que proveen informacion sobre
las relaciones de dependencia e independencia condicional existentes entre las variables. La
inclusion de las relaciones de independencia en la propia estructura de la red, hace de las redes
bayesianas una buena herramienta para representar conocimiento de forma compacta pues se
reduce el nimero de pardmetros necesarios. Estas relaciones simplifican la representacién de
la funcién de probabilidad conjunta como el producto de las funciones de probabilidad
condicional de cada variable (Chavez, Grau y Casas, 2008).
Al representar una distribucion de probabilidad, las redes bayesianas tienen una semantica
clara, lo que permite procesarlas para hacer diagndstico, aprendizaje, explicacion, e
inferencias (Heckerman, 1996). Segun la interpretacion, pueden representar causalidad y se
refieren como redes causales (Spirtes, Glaymour y Sheines, 1993), (Pearl, 1993), pero no
necesariamente tienen que representar relaciones de causalidad, sino de correlacion (Grau et
al., 2004).
Segun (Stuart y Norvig, 2003), una red bayesiana se define como un grafo que cumple lo
siguiente:
= Los nodos de la red son variables aleatorias que se denotan con la letra X o con subindices
X1, X2, ..., Xn. En principio estas variables pueden representar rasgos o atributos, pero
puede ocurrir también que un rasgo original tenga que ser descompuesto en varias variables
aleatorias. Por ejemplo, si el rasgo tiene multiples valores puede desearse trabajar con

variables aleatorias dicotémicas, una por cada valor del rasgo original.
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= Cada par de nodos se conecta entre si mediante arcos dirigidos. El significado de un enlace
que va del nodo X al nodo Y es el de que X ejerce una influencia directa sobre Y. En
términos de probabilidades esto significa que hay una dependencia condicional de Y
respecto a X, esto es que la probabilidad de Y es diferente de la probabilidad de Y dado X.

= Por cada nodo hay una tabla de probabilidad condicional que sirve para cuantificar los
efectos de los padres sobre el nodo. Los padres de un nodo son aquellos nodos cuyos arcos
apuntan hacia éste.

= El grafo no tiene ciclos dirigidos (por lo tanto, es un DAG). Esto significa que no se
presentan ambigiiedades en el encadenamiento de probabilidades condicionales por el
hecho de influencias directas ciclicas.

La autora de la presente investigacion refiere que las redes bayesianas, son vistas como un grafo

junto con las tablas de probabilidad condicional y pueden ser interpretadas como una

representacion aproximada de la funcion de distribucion de probabilidad conjunta de la variable

clase y de todos los rasgos predictores. La red en si codifica un conjunto de pruebas de

independencia condicional y las tablas de probabilidades condicionales completan la

caracterizacion de la distribucién conjunta. Todo lo cual contribuye a la realizacion del

diagnostico de enfermedades en la ganaderia.

El grafo es importante para construir la red en si, los valores que aparecen en las tablas de

probabilidad condicional son imprescindibles en el procedimiento de inferencia (Garcia, 1990),

(Castillo et al., 1997).

Formalmente esta representacion de la distribucion de probabilidad conjunta se define en un

modelo de redes bayesianas, como un par (G, P), donde:

= ¢ esun grado dirigido aciclico (DAG)

22



Modelo basado en redes bayesianas para el diagndéstico de la Fasciolosis bovina
Capitulo |

» P={pX1vrtl),p(X2V12),..,p(XnVvn)}; e€s un conjunto de n distribuciones de

probabilidad condicionales, una por cada variable
= Xi (nodos del grafo)
= ties el conjunto de padres del nodo Xi en G
El conjunto P define la distribucién de probabilidad conjunta asociada, como muestra la
expresion:

PX) =TT%, PX; 1t)) X =X,Xy 0 Xy (1.2)

Las redes bayesianas han sido utilizadas para realizar tareas de clasificacion, en particular tareas
de prediccion, aun cuando existe una sola variable contenida en bases de datos, cuya variable
actia como un clasificador y a su vez representa el problema que se desea predecir, mientras
que todas las demas variables son los datos almacenados en la base de datos conformando un
conjunto de datos, para tratarlos como casos en diferentes procesos.
Estudios realizados por Chavez, Casas, Moreira, Bello y Grau (2008), son ejemplos de lo antes
referido, en particular en el estudio de la prediccion de interacciones de proteinas; el cual tuvo
como objetivo, balancear los casos clasificados como positivos, con los clasificados como
negativos, otro ejemplo lo constituy6 la prediccion de sitios de splicing, donde el principal
objetivo fue reducir los falsos positivos, por otra parte se utilizaron en la prediccion de la
hipertension arterial, con el fin de reducir los casos falsos negativos.
El reverendo Thomas Bayes (1702-1761) desarroll6 el Teorema que lleva su nombre, desde
ese momento el teorema ha tenido un gran impacto en la inferencia estadistica debido a que
capacita a quien lo usa a inferir la probabilidad de una causa cuando el efecto de la misma es
observado (Stone, 2013).

Existen aplicaciones en diferentes ramas de la ciencia, que emplean las redes bayesianas para
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hacer inferencia y buscar soluciones probabilisticas acertadas, como lo es para los procesos de
diagnostico y en particular para los diagndsticos médicos, ejemplo de su uso son los reportados
en los trabajos realizados por (Pourret y Onisko, 2008), (Heojsgaard, Edwards, Lauritzen y
Shahbaba, 2012), (Nagarajan, Scutari, Lébre y Stone, 2013).

1.4.1. Propiedades de las redes bayesianas

Las redes bayesianas poseen un conjunto de propiedades Utiles para el proceso de construccion,
entre estas propiedades se encuentran la propiedad de Markov, la cual se cumplen para una red
bayesiana formada por el par (G, P), donde G es un grafo aciclico dirigido (DAG), en que cada
nodo representa una variable aleatoria Xi de X = {X1,...,Xn} y P una distribucién de probabilidad
conjunta sobre X, segin (Korb y Nicholson, 2004); si y sélo si, cada nodo xi es condicionalmente
independiente de sus no descendientes,nd (xi), dado sus padres, pa(xi), como se muestras en la
expresion 1.3.
P(xi v pa(xi),nd(xi)) = P(xi Vv pa(xi)) (1.3)

Las propiedades de Markov en las redes bayesianas, permiten una definicion de redes bayesianas
equivalente a la propiedad de factorizacién de la distribucion de probabilidad conjunta, donde
todo par (G, P) que cumple la propiedad de Markov constituye una red bayesianas y toda red
bayesianas formada por el par (G, P), cumple la propiedad de Markov, al considerar reciprocas
estas caracteristicas, entonces toda red bayesiana definida por el par (G, P), cumple con las
propiedades equivalentes a la factorizacion y la propiedad de Markov. En la presente
investigacion el trabajo con redes bayesiana se realiza partiendo de la propiedad equivalente a
la factorizacion.

Es de destacar que las redes bayesianas, utilizan una serie de hip6tesis que facilita el calculo de

los valores de las probabilidades, debido a la independencia condicional y/o separacion
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direccional (llamada d-separation), que introduce Pearl (1988), como alternativa a las propiedades
de Markov en DAG. La separacion direccional constituye una alternativa importante en el
trabajo con las redes bayesianas, y como consecuencia se tiene que la probabilidad conjunta de
una red bayesiana se puede obtener como el producto de las probabilidades de cada nodo
condicionadas a sus padres, proceso que se conoce como el teorema de factorizacion de la
probabilidad (Viviani, 2014).

La referida autora, cita que los modelos basados en redes bayesianas, poseen en comun la
asignacion de probabilidad como medida de creencia de una hipdtesis dada, por lo que la
inferencia en estos modelos resulta importante, ya que la misma, constituye el proceso de
introducir nuevas observaciones y calcular las nuevas probabilidades que tendran el resto de
las variables. La inferencia en los modelos basados en redes bayesianas, segun refiere (Viviani,
2014) consiste en calcular las probabilidades a posteriori de un conjunto de variables después
de obtener un conjunto de observaciones.

El uso de las redes bayesianas constituye una técnica ventajosa frente a los sistemas expertos
clasicos basados en reglas cuando se utilizan para apoyar la toma de decisiones. En el contexto
de la inferencia (Pearl, 2000) y (Castillo, Gutiérrez y Hadi, 1997) refieren que los modelos
basados en redes bayesianas resultan ventajosos, debido a que es posible realizar inferencias
bidireccionales; esto es, desde los efectos a las causas y desde las causas a los efectos y encontrar
la mejor explicacion para un conjunto de datos (Gamez y Puerta, 1998).

La ventaja mas importante de una red bayesiana en el ambito de la inferencia estadistica se deriva
de su habilidad para realizar célculos locales (Pearl, 2001). Esta propiedad permite que la
actualizacion de probabilidades se lleve a cabo de forma eficiente sin tener que calcular todas las

posibles combinaciones entre los niveles de las variables (que supone un incremento exponencial
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de los calculos a medida que aumenta el nimero de variables del modelo el nimero de estados
por variable) cuando se incorpora determinado conocimiento a la estructura grafica. A los efectos
de la presente investigacion este hecho resulta importante ya que se emplea para actualizar o
inferir la probabilidad de que una hipdtesis pueda ser cierta en el diagnéstico de la enfermedad
objeto de estudio.

Basado en el estudio realizado relativo a las redes bayesianas, la autora profundiza en otros
aspectos propios de ellas, favorable a tener en cuenta para seleccionar del tipo de red bayesiana
a utilizar para el diagnostico de la Fasciolosis bovina. Entre los aspectos necesarios para la
seleccion del tipo de red bayesiana a utilizar en la presente investigacion se encuentran los citados
por Castillo, Gutiérrez y Hadi (1997), relativos al tipo de variable a utilizar para el modelado con
redes bayesianas y el tipo de distribucion que se considera para cada variable.

1.4.2. Tipos de redes bayesianas

Existen tres tipos de redes bayesianas que son; las redes bayesianas discretas 0 multinomiales,
normal o Gaussiana y mixtas, ellas se utilizan en dependencia del tipo de variable con la que se
va a trabajar. Si las variables del problema son todas discretas, el modelo asociado es una red
bayesiana discreta o red bayesiana multinomial. En este caso, se considera que todas las variables
aleatorias de X = {X;,..., X,,} son discretas, es decir, cada variable s6lo puede tomar un nimero
finito de posibles estados. La distribucion de probabilidad de cada variable, condicionada a sus
padres, es multinomial, por lo que dicha distribucién queda especificada por tablas de
probabilidades para las posibles combinaciones de estados entre las variables involucradas
(Viviani, 2014).

La referida autora sefiala que las redes bayesianas construidas para representar diagnosticos

médicos comienzan por considerar la presencia (0 ausencia) de sintomas, que pueden causar una
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determinada enfermedad asociado a signos. Estas dos variables, enfermedad y signos, pueden
causar a su vez otro sintoma y la enfermedad puede producir, ademas, diferentes sintomas. En
estos casos todas las variables consideradas son discretas dicotomicas que tienen como posible
resultado Verdadero (V) en caso de presencia del sintoma o enfermedad, y Falso (F) en caso de
ausencia, resultados que se obtienen al aplicar la factorizacion y calcular posteriormente la
probabilidad conjunta.

Refiere, ademas, que, si las variables del problema siguen una distribucioén normal, la red es una
red bayesiana normal o Gaussiana, por tanto, la relacion entre ellas es lineal. Sin embargo, esta
no es la Unica alternativa; por ejemplo, en el trabajo de Main y Navarro (2009) se propone un
modelo mas general, considerando la distribucion conjunta que pertenece a la familia Potencial
Exponencial Multivariante (MEP), introducida por Gomez et al., (1998). Otra variedad a estos
modelos se puede encontrar en el trabajo publicado por Driver y Morrell (1995) donde se propone
aproximar las densidades condicionadas usando distribuciones de sumas Gaussianas ponderadas.
En las redes bayesianas Gaussianas, la distribucion de probabilidad conjunta asociada a las
variables X = (X;,X5,....X;,) tiene distribucién Normal Multivariante con funcion de densidad
conjunta. La inclusién de ambos tipos de variables en las redes bayesianas da lugar a las redes
bayesianas mixtas. Viviani (2014) refiere que existen otro tipo de red bayesiana; reconocidas
como red bayesiana Dindmica, con la caracteristica de que estan condicionadas por el tiempo.
Basado en el analisis antes realizado, el tipo de red bayesiana a utilizar para el diagndstico de la
Fasciolosis bovina, segun criterio de la autora de la presente investigacion, son las redes
bayesianas discretas 0 multinomial, debido a que todas las variables del problema son discretas,
cada variable sé6lo puede tomar un numero finito de posibles estados. La distribucion de

probabilidad de cada variable, condicionada a sus padres, es multinomial, por lo que dicha
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distribucion queda especificada por tablas de probabilidades para las posibles combinaciones de
estados entre las variables involucradas.

La red bayesiana, a construir para modelar la Fasciolosis bovina y sus correspondientes tablas de
probabilidad condicionadas, comenzaran por por considerar la presencia (0 ausencia) de un
sintoma, que puede ser causa de la enfermedad, esta variable, puede causar signos y estar asociada
a factores de riesgo, por lo que todas las variables son consideradas discretas dicotomicas que
tienen como posible resultado verdadero (V) en caso de la presencia del sintoma o enfermedad,
y falso (F) en caso de ausencia.

Para la construccion de redes bayesianas se ha de tener en cuenta que existen dos formas
fundamentales de construccién que son: construccion de forma automatica y construccion de
forma manual, aunque también se puede incluir como otro proceso de construccion de redes
bayesianas la combinacién de ambos tipos, segun refiere (Calle, 2014).

El conjunto algoritmos empleados para la construccion de redes bayesianas de forma
automatica se reconoce en la bibliografia como algoritmos de aprendizaje, estos algoritmos
poseen la facilidad de extraer toda la informacion necesaria para este tipo de proceso (Calle,
2014), (Viviani, 2014), (Soler, 2014).

1.4.3. Aprendizaje en redes bayesianas

El aprendizaje en redes bayesianas, radica en definir la red probabilistica a partir de datos
almacenados en bases de datos en lugar de utilizar el conocimiento de los expertos. Este tipo
de aprendizaje ofrece la posibilidad de inducir la estructura gréfica de la red a partir de los
datos observados y definir las relaciones entre los nodos. Pearl (1988), expone formas de

aprendizaje en redes bayesianas que son:
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1. El aprendizaje paramétrico

2. El aprendizaje estructural
El aprendizaje paramétrico; es aquel que a partir de la estructura de la red facilita obtener
probabilidades a priori de los nodos raiz y probabilidades condicionales de las demés variables
requeridas a través del uso de bases de datos y con el aprendizaje estructural, obteniéndose
una estructura a partir de los datos almacenados en la base de datos, con sus respectivas relaciones
de dependencia e independencia entre las variables existentes. Es de destacar lo referido por
Gamez y Puerta (1998), relacionado con los algoritmos que aprenden de la estructura de las redes
bayesianas y que se engloban generalmente dentro de las siguientes categorias:

1. Algoritmos que se basan en procedimientos; los cuales son capaces de buscar la mejor
estructura en el espacio de posibles soluciones, midiendo la calidad de cada red candidata
mediante funciones de evaluacion y se caracterizan por el tipo de funcién y por el
procedimiento de busqueda.

2. Algoritmos basados en deteccion de independencias; que son aquellos que toman
como entrada el conjunto de relaciones de independencia condicional y generan la red
gue mejor representan estas relaciones.

3. Algoritmos hibridos; que son los que se basan en la combinacion de ambas metodologias.

El proceso de aprendizaje paramétrico tiene como objetivo, encontrar los parametros
asociados a una estructura determinada de una red bayesiana. En la presente investigacion
se utiliza, para encontrar los pardmetros de la estructura de la red bayesiana para el diagndstico
de la Fasciolosis bovina, contando con datos almacenados en base de datos lo cual facilita
obtener de forma automatica todos los parametros necesarios.

El aprendizaje en redes bayesianas, es un requisito fundamental para ejecutar tareas desde los
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datos, dtiles para que el proceso que sobre ellos se realice fluya de forma adecuada por lo que
se requiere disponer de base de datos con suficientes datos almacenados, donde estén
especificados los valores de cada variable en cada uno de los casos para conseguir la
estructura grafica de la red a partir de los datos observados y definir las relaciones entre los
nodos.

En la presente investigacion, se crea una base de datos que contiene informacion confiable, sobre
las enfermedades mas recurrentes en la ganaderia. Los datos contenidos en la base de datos y los
seleccionados para el diagnostico de la Fasciolosis bovina, conforman las variables del problema
a modelar, lo que simplifica el proceso de obtencion de las probabilidades, facilitando la
obtencidn de la estructura grafica de la red bayesiana.

En Viviani y Calle (2014) se hace referencia al método para estimar las probabilidades deseadas
a partir de la frecuencia de los valores de los datos observados o contenidos en la base de datos,
reconocido como estimador de méxima verosimilitud (ML, Maximun Likelihood); método
empleado en la presente investigacion para el proceso de diagnéstico de enfermedades en la
ganaderia, en particular para la Fasciolosis bovina, debido a que se cuenta con datos sobre la
enfermedad objeto de estudio, lo que hace posible obtener la prevalencia de la enfermedad,
analizar la frecuencia de la aparicién de la mismas a partir de los sintomas, signos y factores de
riesgos que se informan a los departamentos de vigilancia epizootioldgicas de las instituciones
agropecuarias.

Los referidos autores, sefialan que la estimacion de probabilidades deseadas a partir de la
frecuencia de los valores de los datos, se relaciona con la instanciacion de variables de entrada
y propagacion de sus efectos a través de la red bayesiana que se construye, proceso que se

reconoce como el de propagacion de probabilidades, relacionado con el razonamiento
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probabilistico, el cual consiste en propagar los efectos de las evidencias a través de la red
bayesiana para conocer las probabilidades a posteriori de las variables.
Para la ejecucion de este proceso, existen diferentes tipos de algoritmo que pueden ser
empleados en dependencia del tipo de grafo que se utiliza en la red bayesiana a construir
para el problema en cuestion, los algoritmos son:

1. Algoritmos de propagacion en arboles

2. Algoritmos de propagacion en poliarboles

3. Algoritmos de propagacion en redes multiconectadas
En la presente investigacion, la autora, propone el uso de algoritmos de propagacion en
poliarboles, ya que el proceso de diagnostico de una enfermedad, segin Pourret y Onisko
(2008), y con lo que coincide la autora de la presente investigacion, no se basa solo en el
diagnostico desde los sintomas observados o en la conclusién que arroja una simple prueba
diagndstica, sino, que es el resultado de observar toda la evidencia, es decir, todos los sintomas
que se presentan 'y las relaciones que estos tienen con el desarrollo de posibles enfermedades,
para encontrar los valores mas probables y ejecutar el proceso de diagndstico médico.
La autora de la presente investigacion refiere, que las redes bayesianas que con frecuencia se
utilizan para modelar los diagnosticos de enfermedades, dadas evidencias comunes entre varias
enfermedades, tienen un mayor grado de complejidad en cuanto al desarrollo del proceso
de inferencia, para contrarrestar tal situacion, utiliza los algoritmos de propagacion en
poliarboles. Por otra parte, el uso del método de agrupamiento a través de arboles de union, es
otro método que puede ser utilizado para atacar el problema del grado de complejidad en cuanto

al desarrollo del proceso de inferencia (Barber 2014).
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Cita la referida autora, que el método de agrupamiento a través de arboles de union, consiste en
transformar la estructura de la red bayesiana, obtenida al principio de la modelacién del problema,
para obtener un arbol mediante agrupacion de nodos, usando la teoria de grafos, cuya
estructura son redes multiconectadas, donde el aprendizaje, en redes multiconectas resulta ser
el mas dificil de los tres. De manera analoga, sucede en cuanto a la complejidad en el proceso
de propagacién de probabilidades.
Sefala, ademas, que en la actualidad se utilizan dos tipos de métodos para el aprendizaje con
estructuras multiconectadas de redes bayesianas, estos métodos son:

1. Meétodos basados en medidas de Score y Search (ajuste y busqueda)

2. Meétodos basados en pruebas de independencia
Sin embargo, existen alternativas relativas a los métodos antes mencionados las cuales hay
que tenerlas presente cuando se requiere una optimizacion, estas alternativas consisten en
proponer de nuevo el problema de aprendizaje, hasta encontrar la mejor estructura que produzca
un rendimiento deseable, con el minimo nimero de arcos, segun refiere la citada autora.
En la presente investigacion, la autora, utiliza el algoritmo de propagacion para poliarboles,
las relaciones entre las variables requieren establecer criterios cuantitativos para poder calcular la
dependencia entre variables, siendo este criterio principal, ya que sirve de guia en la construccion
de la topologia de la red. Red que se nutre de los sintomas y signos que se observan en los
animales enfermos, con el objetivo de conocer la enfermedad més probable que se presenta.
El algoritmo de propagacion en poliarboles es introducido por Rebane y Pearl (2000) extendiendo
el algoritmo propuesto por Chow y Liu para poliarboles, el cual parte del esqueleto (estructura
sin direcciones), facilita determinar las direcciones de los arcos probando las relaciones de

dependencia entre todas las tripletas de variables existentes en el esqueleto. Estas tripletas de
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variables forman tres tipos de conexiones entre los arcos las cuales son:

1. Arcos convergentes. X > Y < Z

2. Arcos divergentes. X <Y —> Z

3. Arcos secuenciales. X > Y > Z
Gréaficamente, estas conexiones son las que se muestran en el (Anexo 1).
Establecido el analisis de los algoritmos de propagacién, en particular para poliarboles y
estudiadas las conexiones entre los arcos, que son las que conforman grafos dirigido, en la
presente investigacion, la propagacion se realiza utilizando poliarboles con conexién entre los
arcos del tipo divergente, basado en la secuencia de pasos que se exponen en el (Anexo 2). La
secuencia de pasos que se describe no garantiza obtener todas las direcciones; desde el punto de
vista practico, el principal problema es que generalmente no se obtiene independencia absoluta
(informacion mutua cero), sin embargo, la independencia absoluta en estos casos se obtiene
desde el conocimiento que se adquiere de la experiencia de los expertos.
El proceso de instanciacion de variables de entrada y propagacién de sus efectos a través de la
red, se le llama propagacion de probabilidades, que consiste en propagar los efectos de las
evidencias a través de la red para conocer la probabilidad a posteriori de las variables (Viviani,
2014). De esta forma, tras conocerse los sintomas de una enfermedad, se obtiene la
probabilidad a posteriori asociada a sufrir la enfermedad, dada la evidencia acerca de los
sintomas. Siendo la probabilidad inicial o a priori, la probabilidad de presencia de la
enfermedad, y la verosimilitud, la probabilidad de que los aquejados con una enfermedad,
tengan los sintomas descritos.

En la presente investigacion se tiene en cuenta la evidencia, cuando se observan los

33



Modelo basado en redes bayesianas para el diagndéstico de la Fasciolosis bovina
Capitulo |

animales enfermos con la probabilidad de tener alguna enfermedad, cuando es descrito los
sintomas presentes en los enfermos, se tiene evidencia del problema que se presenta, lo que
resulta util dicha evidencia, debido a que la red bayesiana actiia como mecanismo de inferencia,
actualizando la probabilidad conjunta, y por consiguiente, todas las probabilidades de la red
bayesiana hasta obtener un resultado para el diagndéstico de la enfermedad en estudio.

Calle (2014), refiere que cuando se va a construir una red bayesiana, de la cual no se tiene
evidencia acerca de ninguna de las variables del problema, dichas evidencias pueden ser
obtenidas a través del calculo de las probabilidades marginales para cada variable, obteniéndose
asi una primera informacion sobre la distribuciéon marginal de cada variable del problema,
informacion util para incorporarla a la red bayesiana que se crea para el anlisis del problema en
cuestion.

1.5. Ventajas e inconvenientes de las redes bayesianas

Las principales ventajas que poseen las redes bayesianas son:

= Tienen una interpretacion sencilla, apoyada en métodos probabilisticos.

= Pueden ser utilizadas sin variar la red para: clasificacion, prediccion y exploracion de las
relaciones condicionales.

= Son robustas, en el sentido que pequefas alteraciones en el modelo no afectan demasiado
a la estructura de la red. Las actualizaciones producen modificaciones sencillas en los
resultados.

= Se pueden incorporar los conocimientos o creencias previas de un experto a través de la
distribucion a priori. Esto permite combinar los datos estadisticos con los conocimientos
previos de un modo muy practico y efectivo.

= Cuando se trata de problemas con datos faltantes son mucho mas efectivas que otras
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técnicas.
= Estan especialmente disefiadas para descubrir las relaciones entre variables que son
causales y no poder ser observadas de otro modo, permitiendo hacer predicciones mas
precisas.
= Existen situaciones en las que conseguir suficientes datos es dificil. Partir de una red
bayesiana basada en informacion inicial obtenida de expertos puede resultar eficaz y
constituir un factor decisivo que proporcione ventajas sobre otros metodos.
= Las redes bayesianas no se ven afectadas por el sobreajuste de los datos.
Los elementos antes mencionados resultan favorables para la presente investigacion ya que a
través del uso de las redes bayesianas es posible realizar el proceso de diagndstico de la
Fasciolosis bovina, brindando explicaciones certeras desde una determinada observacion o
desde el criterio de los expertos.
Desde el punto de vista del analisis de datos, las redes bayesianas son una herramienta Gtil para
el diagnostico médico, debido a que no suponen un concluyente modelo subyacente, son
facilmente interpretables, adaptables y permiten la incorporacion de conocimiento a priori de
forma cualitativa.
A pesar del conjunto de ventajas que aportan las redes bayesianas en el contexto del
diagnostico de enfermedades, existen inconvenientes en su uso, algunos de estos
inconvenientes son los citados por Druzdel (1993), que sefiala que el principal problema que
se presenta al hacer uso de las redes bayesianas es en lo relativo, a la escasa relacion que
se da en algunas situaciones entre el razonamiento 16gico humano y los métodos probabilisticos.
La desventaja antes mencionada no constituye un problema en la presente investigacion, debido
a que se trabaja con datos almacenados en la base de datos, los cuales son tratados con métodos
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probabilisticos que facilitan su interpretacion, ademas se trabaja con expertos que contribuyen
a un adecuado razonamiento l6gico humano, con el fin de que los resultados que se obtienen
sean apropiados y entendibles al representar dichos resultados en redes bayesianas lo cual
resulta favorable para el apoyo a la toma de decisiones.

1.6. Productos de software creados para implementar redes bayesianas Utiles para el
diagnostico de enfermedades

El uso de productos de software juega un papel importante a la hora de construir la estructura
de la red bayesiana, puesto que permiten representar la red graficamente, de tal forma que sea
comprensible por los involucrados en el desarrollo de esta. Para este trabajo se han
experimentado tres herramientas eficientes, al momento de construir redes bayesianas, las cuales
son: Elvira (Lacave, Luque y Diez, 2007), OpenMarkov (Bermejo, Oliva, Diez, y Aries, s.f) y
UnBbayes (Matsumoto, y otros, 2011). Estas herramientas cuentan con interfaz grafica para
disefiar la red y un modo inferencia que permite probar todos los posibles resultados de acuerdo
a los sintomas clinicos que se presentan. Las herramientas Elvira y OpenMarkov estan
disefiadas para trabajar en ambientes de escritorio, lo que es un inconveniente para las exigencias
actuales al momento del desarrollo de software, a diferencia de UnBbayes que es una
herramienta completa, orientada a ambientes web y de escritorio.

En Murphy (2005) se hace una comparacion detallada de productos de software en redes
bayesianas, resumiéndose algunos en la presente investigacion en el Anexo 3. En KDnuggets
(2008) se hace una descripcion de otros productos discretizados en software propietario y
software libre, ver resumen en Anexo 4y 5, respetivamente. En el trabajo de Doldan (2007) se
comentan los productos de software del Anexo 3 y otras direcciones de Internet con

herramientas basadas en el uso de redes bayesianas.
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Basado en el estudio realizado sobre los productos de software creados para implementar redes
bayesianas Utiles para el diagnostico de enfermedades en el contexto de la presente
investigacion, la autora propone crear una herramienta informatica, como soporte al modelo
basado en redes bayesianas, para el diagnostico de la Fasciolosis bovina, la cual se orienta a
ambientes web y de escritorio con la facilidad de integrarse con el sistema informatico
UnBbayes, el cual, estd orientado a ambientes web y de escritorio, lo que la convierten en un
instrumento eficiente para integrarla con sistemas informaticos de cualquier tipo, cuentan con
interfaz grafica para disefiar la red y un modo inferencia que permite probar todos los posibles
resultados, de acuerdo a los signos clinicos, que presentan los animales enfermos facilita el
analisis de la red recorriendo y activando los nodos para brindar informacion relativa al
diagnostico de enfermedades.

1.7. Modelos para ejecutar diagnostico de enfermedades en la ganaderia

El desarrollo de la ganaderia en Cuba ha tenido patrones politicos, econémicos y sociales
similares a lo largo de su diversa geografia. Para los ganaderos la tierra y el ganado representan
un prestigio que a menudo triunfa sobre el valor de los retornos econémicos directos.

Desde mediados de los afios 70, se han hecho esfuerzos para modelar la produccién ganadera,
los modelos que se han desarrollado han sido utilizados para obtener asignacién extrema de
nutrientes en los rebafios, donde la calidad, cantidad y costos de nutrientes varian
estacionalmente.

La autora de la presente investigacion sefiala, que, conforme a las transformaciones que ocurren
en la actividad ganadera, la aplicacion de tecnologias de la informacion y de principios
empresariales se vuelve cada vez mas importante. Al mismo tiempo, a causa de la globalizacion

y los avances tecnoldgicos, se ha comenzado a utilizar mejores técnicas de procesamiento de
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datos, a través del desarrollo de diferentes modelos para ayudar a la prediccion y rentabilidad

de las operaciones que en la ganaderia se realizan continuamente, ejemplos de estos modelos

son:

= Modelo matematico para el diagnostico y prondstico de Fasciola Hepatica en el ganado
bovino, permite la interpretacion de los datos, se apoya en las pérdidas en cuanto al decomiso
de higados, dando lugar a conocer el diagndstico a priori de la enfermedad y su pronostico
a posteriori y con ellos poder realizar una intervencion de forma temprana con el fin de evitar
la propagacion del parasito (Gonzélez, 2014).

= Gestion organizacional para el desarrollo local a través de un modelado matematico aplicado
a la Medicina Veterinaria, permite analizar el comportamiento de la Peste Porcina Clasica
(PPC), brinda un andlisis estadistico completo en un periodo de tiempo, por zonificaciéon y
relaciona las zonas con condiciones climaticas mas propicias para el desarrollo de la
enfermedad (Gonzalez, Miranda y Malagon, 2014).

= Modelo estadistico de evaluacion genética del ganado Holstein de Antioquia, permite
predecir el valor genético del animal, tomar decisiones acertadas en el manejo, la nutricion,
la sanidad, el mejoramiento genético y la reproduccion de un hato, (Arias, Cardona, Herrera
y Ceron, 2014).

= Modelo de macrofagos infectados por Leishmania (V.) braziliensis, desarrollada para
identificar fenotipos de infeccion inducidos por silenciamiento genético con shRNAs, en
macrofagos infectados por L. Viannia braziliensis, (Ovalle, 2015).

= Modelo informatico que predice brotes de enfermedades zoonoticas en base a los cambios
en el clima, el crecimiento demografico y el uso del suelo, desarrollado para la mejora y

comprension de la propagacion de enfermedades de los animales a las personas (Jones,
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2016).
De manera general los modelos analizados para ejecutar diagnostico de enfermedades en la
ganaderia, presentan caracteristicas variables y no cumplen con los aspectos requeridos para el
diagnostico de enfermedades en la ganaderia y en particular para la enfermedad objeto de
estudio. Hecho que muestra la necesidad de una herramienta de apoyo para realizar diagndsticos
de enfermedades en la ganaderia, con el fin de obtener un mejor grado de acierto en los
diagnosticos que se ejecutan y que contribuya apoyar la toma de decisiones, con el fin de
disminuir las afectaciones en la ganaderia, cuidar la salud animal y conservar la masa ganadera.

1.8. Aplicaciones de las redes bayesianas para uso veterinario

Las redes bayesianas desarrolladas para uso veterinario e identificadas en la bibliografia, se
basan en el analisis de los datos del comportamiento de las enfermedades que con frecuencia
afectan la salud animal, estas redes bayesianas son complejas en lo referente al modelado
que se hace con ellas debido a la naturaleza de los datos, ellas contribuyen de forma efectiva
con el proceso de estudios epizootiolégicos requeridos para un dominio especifico, han
ofrecido resultados favorables en la medicina veterinaria, en particular para conocer el
comportamiento de la diarrea bovina a través de la red bayesiana desarrollada para el analisis
de datos complejos de animales, para el andlisis del comportamiento y la aparicion de
enfermedades tropicales bovinas, a través de la construccién de la red bayesiana que se desarrolld
para este fin, la explicacion que se obtiene con esta red bayesiana, es limitada, debido a que los
resultados que muestran no son claros para los médicos veterinarios y especialistas de salud
animal en general.

De manera general, los productos de software basados redes bayesianas Utiles para el

diagnostico de enfermedades, los modelos para ejecutar diagnéstico de enfermedades en la
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ganaderia, y las aplicaciones desarrolladas en redes bayesianas para uso veterinario,
identificadas en la bibliografia consultada, presentan caracteristicas variables, lo que las limita
en cuanto a su reutilizacion, no estan aptas para ejecutar el proceso de diagndstico de la
Fasciolosis bovina. Hecho que muestra carencia de herramientas que brinden soporte a la toma
de decisiones basadas en redes bayesianas para uso veterinario y en particular para el cuidado
de la salud animal y conservacién de la masa ganadera.

1.9. Conclusiones del capitulo

e En el andlisis documental se constata la existencia de modelos para el diagnostico de
enfermedades. Ellos son insuficientes en cuanto a la gestion y almacenamiento de la
informacion para apoyar la toma de decisiones

e Seanalizan las técnicas de Inteligencia Artificial que con frecuencia se han utilizado para
el diagnostico de enfermedades, a través de los resultados obtenidos al utilizar la teoria
de la DMD para determinar la técnica a utilizar en la presente investigacion, se obtiene
que las redes bayesianas es la técnica de Inteligencia Artificial que mayores posibilidades
tienen para el diagndstico de enfermedades en la ganaderia, debido a la capacidad de
modelar los procesos del razonamiento médico combinando el conocimiento de los
expertos con los datos médicos que ellos aportan y los datos clinicos existentes

e Se propone el tratamiento de los datos con el fin de obtener datos de calidad y poderlos
utilizar en los diagnoésticos de enfermedades, en aras de obtener un mayor acierto en los
mismos para apoyar la toma de decisiones, cuidar la salud animal y conservar la masa
ganadera. Su aplicacion en el sector de la salud (humana y animal) constituye un enfoque
recomendable, aportando excelentes resultados

e Sefundamenta el desarrollo de un modelo basado en redes bayesianas para el diagndstico
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de enfermedades en la ganaderia y en particular para la Fasciolosis bovina, teniendo en
cuenta habilidades técnicas y no técnicas, desempefio profesional y caracteristicas de los
especialistas de salud animal, que permita disponer de personal preparado para ejecutar
diagnosticos de enfermedades en la ganaderia desde lo datos generados por el Sistema de

Informacidn y Vigilancia Epizootioldgica y el Sistema Estadistico Veterinario.
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CAPITULO Il. MODELO BASADO EN REDES BAYESIANAS PARA EL
DIAGNOSTICO DE LA FASCIOLOSIS BOVINA

En el presente capitulo se realiza un diagndstico inicial para determinar las dificultades
existentes en cuanto a la informacion generada en los departamentos de vigilancia
epizootioldgica. Se propone un modelo basado en redes bayesianas para el diagnéstico de la
Fasciolosis bovina, con mayor grado de certeza, compuesto por los componentes de gestion del
conocimiento, analisis inteligente de los datos, construccién de redes bayesianas y diagnéstico
de enfermedades en la ganaderia. Se describe la estructura, cualidades, principios y
componentes del modelo, asi como la interaccion entre cada uno de estos segun las entradas y
salidas propuestas.

2.1. Diagnostico

Un diagnostico es el proceso mediante el cual se lleva a cabo un andlisis para recopilar
informacidn que ayude a determinar la situacion actual de la organizacion y detectar sus areas
de mejoramiento. Mediante un diagnéstico se trata de focalizar y evaluar un conjunto de
variables que juegan un importante papel en la comprension, prediccion y control del
comportamiento de un fenémeno determinado (Shull, Singer y Sjoberg, 2008).

El desarrollo acelerado de la tecnologia ha permitido el almacenamiento y tratamiento de
grandes volumenes de informacion compuesta de diferentes tipos de datos, los cuales no siempre
son tan precisos y completos como se hace necesario. Con frecuencia se dispone de datos
imperfectos ya que habitualmente se emplean cuantificadores imprecisos (ejemplo: elevado,
bastante joven, muy mayor, muy pequefio, demasiado grande, etc.), en ocasiones se cometen
errores en los instrumentos de medida utilizados al obtener las informaciones, se presentan

ausencia datos, etc.

42



Modelo basado en redes bayesianas para el diagndéstico de la Fasciolosis bovina
Capitulo i

A pesar de que la imperfeccion esta presente de forma directa en los datos, todavia el nimero
de técnicas dentro de la disciplina del Analisis Inteligente de Datos que permitan el tratamiento
de forma explicita de la informacion es bastante escaso. De esta forma, si las técnicas no son
capaces de tratar con datos imperfectos, estos datos son transformados en precisos y durante
este proceso de transformacion es posible que se produzca una pérdida de informacion relevante
que afecte de forma directa a la calidad de los resultados esperados (Martinez, 2014).

Los datos disponibles en Cuba sobre la ganaderia bovina y en particular el diagnostico de
enfermedades no esta ausente de los problemas antes descritos. Se han disefiado, elaborado e
implementado diferentes mecanismos para el control y tratamiento de la informacion de
enfermedades y en particular lo relacionado con el comportamiento y la aparicion de
enfermedades zoondticas en la ganaderia bovina, sin embargo, se evidencia en las
investigaciones realizadas los limitados trabajos de investigacion que estudien a profundidad
estos temas en Cuba, lo cual limita la produccion de materiales que traten su estado actual. Es
por ello que la presente investigacion se planted la realizacidn de un diagnostico que permita
profundizar en lo antes planteado.

En el estudio realizado para el diagnostico participaron especialistas de salud animal que por su
experiencia y conocimientos pueden desempefiarse como expertos en el diagnostico de
enfermedades en la ganaderia. Dichos especialistas pertenecen al Departamento Provincial de
Sanidad Animal, Empresa Pecuaria Punta de Palma, Empresa Agropecuaria Cubaquivir en la
provincia de Pinar del Rio, lo que representa un 80 % del total de centros agropecuarios de la
provincia. No se tuvieron en cuenta centros de otras provincias, porque estan en proceso de
nueva estructuracion, aunque participaron algunos representantes en diversas sesiones de

trabajo.
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El diagnostico estuvo dirigido a:

a)

b)

d)

Analizar el estado que presenta el flujo informativo relacionado con la vigilancia
epizootioldgica sobre las enfermedades que ocasionan afectaciones en la ganaderia y en
particular el analisis de la cantidad de animales susceptibles, enfermos y muertos por
Fasciolosis bovina de la masa ganaderas en la provincia de Pinar del Rio, con el fin de
realizar diagnostico médico de dicha enfermedad desde los datos que se tienen sobre ella.
Valorar la efectividad del andlisis de la informacion que se procesa y su incidencia en
la certeza de los diagnosticos.

Valorar la situacion del sistema de informacién, en particular las evidencias de
animales enfermos (sintomas, signos y factores de riesgo).

Identificar las principales dificultades que limitan la realizacion de diagndsticos certeros

sobre la presencia de Fasciolosis bovina.

Estos aspectos fueron analizados aplicando diversos métodos y técnicas de investigacién como son:

1. Analisis documental: Se analizé la informacién que se genera en los departamentos de

vigilancia epizootioldgica, de las instituciones de Sanidad Animal, para identificar el tipo

de informacién y calidad de la misma, su registro y las posibilidades de acceso por los

especialistas de salud animal en Cuba. Un resumen de los principales dificultadas y

limitaciones detectadas son las siguientes:

v" Las herramientas que se emplean para el procesamiento de la informacién y ejecucion

de diagnostico de enfermedades en la ganaderia son muy rudimentarias, lo que incide

en que los especialistas hagan poco uso de la informacién que se procesa relativa a
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las enfermedades ganaderas, para realizar diagndsticos de enfermedades.

No se realiza inferencia probabilistica de una manera eficiente. No se estima la
probabilidad posterior de variables no conocidas en base a las variables conocidas.
No se emplean algoritmos especializados para el andlisis de los datos y se emplean
calculos estadisticos tradicionales.

Es limitada la socializacion de la informacién y el conocimiento con otras
instituciones que analizan enfermedades en la ganaderia para realizar diagndstico de
enfermedades.

La gestion, almacenamiento y analisis de la informacion para el diagnostico de
enfermedades en la ganaderia en Cuba presenta limitaciones. El acceso a la

informacion en ocasiones se dificulta. No siempre esta disponible.

Entrevista a profundidad: Fue realizada a 15 especialistas de salud animal de una

poblacién constituida por 30 especialistas. La seleccion de la muestra fue intencionada

teniendo en cuenta que era necesaria la opinion de especialistas en la vigilancia

epizootiologica. Estos 15 especialistas incluyen una muestra representativa de cada

institucion, las interrogantes se encuentran en el Anexo 6. Los principales resultados

obtenidos son:

v

ElI 100 % de los entrevistados consideran necesario que las instituciones
agropecuarias en Cuba cuenten con una base de datos con informacion mejor
organizada y mas confiable sobre las enfermedades en la ganaderia bovina. Destacan
que la calidad del dato es fundamental.

El 93 % expresan que la investigacion que se desarrolla es necesaria y pertinente.

El 100 % consideran muy oportuno e importante la incorporacion de las Tecnologias
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de la Informacion y las Comunicaciones (TIC) de forma maés efectiva para mejorar la
efectividad de los diagndsticos.

v' EI 87 % considera que los métodos utilizados para el procesamiento de la informacion
emplean estrategias poco eficientes que no producen informacion significativa. No se
hacen analisis de las relaciones de dependencia entre las variables.

v' El 93 % destaca que el Sistema de Informacion y Vigilancia Epizootioldgica es un
sistema ordenado que contribuye al conocimiento de los cambios que se operan en las
poblaciones animales en un espacio y tiempo determinado, pero posee limitaciones en
la calidad y tratamiento de la informacion disponible, lo que hace que no sean certeros
los diagndsticos de enfermedades que se realizan para apoyar la toma de decisiones con
el objetivo de conservar la masa ganadera y cuidar la salud animal. La identificacion de
relaciones relevantes entre los datos médicos no es buena debido a que no se emplean
técnicas que posibilitan encontrar nuevos conocimientos a partir de los datos que se
tienen.

Encuestas: Se aplico la encuesta a 20 especialistas de salud animal de una poblacion
constituida por 30 especialistas. La seleccion de la muestra fue intencionada teniendo en
cuenta que era necesaria la opinion de especialistas en la actividad pecuaria y que también
tuvieran conocimientos sobre el tratamiento de los datos y el procesamiento de la
informacion relacionada con la vigilancia epizootioldgica. Estos 20 especialistas
constituyen una muestra representativa de cada institucion.

Se realizaron dos encuestas aplicando cuestionarios previamente elaborados con lo que se
conocio la valoracion de expertos con respecto a temas vinculados al objeto de estudio. Se

disefiaron dos instrumentos (Anexos 7 y 8), los que posibilitaron profundizar en el
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cumplimiento de las politicas de gestién de informacion establecidas por el Instituto de
Medicina Veterinaria a través del Sistema de Informacion y Vigilancia epizootioldgica,
implementado en las instituciones provinciales de Sanidad Animal.

La primera encuesta presentada en el Anexo 7 estuvo destinada a especialistas de salud animal
de los departamentos de las instituciones agropecuarias donde se gestionan informacion sobre
el comportamiento de las enfermedades ganaderas que con frecuencia afectan la ganaderia en
la provincia de Pinar del Rio y la segunda encuesta presentada en el Anexo 8 destinada a los
especialistas en Medicina Veterinaria que poseen dominio informatico en cuanto al
tratamiento de la informacion relacionada con la vigilancia epizootioldgica.

Los principales resultados obtenidos fueron:

v" El 60 % de los encuestados manifestd no tener acceso o tener acceso limitado a la
informacion sobre las enfermedades ganaderas que con frecuencia afectan la
ganaderia, el 35 % expresé poder utilizarla, y el 5 % de los encuestados no respondio
a la pregunta.

v" En cuanto a la frecuencia con que participan los especialistas de salud animal en la
elaboracion conjunta de diagnostico de enfermedades en la ganaderia bovina; el 15
% de los encuestados expresd que nunca participan, el 40 % afirmo que pocas veces
participan y el 45 % declar6 que a veces participan, lo que demuestra que en las
instituciones agropecuarias aproximadamente el 50% de los especialistas de salud
animal no participan en la elaboracién de diagnosticos de enfermedades, haciendo
uso de la informacién disponible.

v" Encuanto a la frecuencia con la que se utiliza la informacion que se procesa sobre las

enfermedades ganaderas mas recurrentes para la elaboracion de diagndstico de dichas
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enfermedades, el 45 % de los encuestados respondié que nunca utilizan la
informacion y el 20 % respondidé que pocas veces la utilizan, el 25 % respondié que
a veces utilizan la informacién y el 10 % no respondié la pregunta.

v Solo el 25 % de los encuestados hace uso de bases de datos con informacién generada
desde el Sistema de Informacién y Vigilancia Epizootioldgica, lo que demuestra el
poco uso o desconocimiento de estas herramientas con la que se gestiona informacion
en las instituciones de salud animal.

v" EI 100 % de los encuestados, expresé la necesidad de la creacidn de herramientas para
diagnosticar la enfermedad de Fasciolosis bovina, con un mayor grado de certeza.

v" El 100 %, estuvo de acuerdo en que la calidad de la informacién relativa a las
enfermedades ganaderas puede mejorar, con el objetivo de realizar mejores
diagnosticos de enfermedades.

v' El 95 % planted que los métodos utilizados para el procesamiento de la informacion
emplean estrategias poco eficientes que no producen informacion significativa.

v" EI 90 % de los encuestados, destacan la necesidad de lograr una adecuada gestion y
almacenamiento de la informacion, para garantizar una mejor calidad en los
diagnosticos.

El analisis realizado en los departamentos de las instituciones agropecuarias, donde se
gestiona informacion sobre el comportamiento de las enfermedades ganaderas que con
frecuencia afectan la ganaderia se evidencio:

v" EI 70 % de los encuetados plantea que los datos historicos no se almacenan de forma
adecuada y estos son incompletos y presentan incertidumbre.

v' El 60 % de los encuestados destacan que no existe un desarrollo de herramientas
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informaticas que permita un mejor tratamiento de la informacion.

v' Se destaca la necesidad de disponer de bases de datos, en las instituciones
agropecuarias cubanas, para gestionar informacion sobre las enfermedades ganaderas
que frecuentemente afectan la ganaderia.

Esto evidencio la pertinencia de la investigacion en cuanto a la necesidad de garantizar una base
de datos normalizada con la informacion relativa a las enfermedades ganaderas que con
frecuencia afectan la ganaderia bovina para ejecutar diagnéstico de enfermedades, Util para
apoyar la toma de decisiones, con el fin de cuidar la salud animal y conservar la masa ganadera.
El resultado de este diagndstico refleja la importancia que reviste disponer de informacion
organizada de forma tal que facilite su almacenamiento, acceso y analisis, asi como poder contar
con tecnologia apropiada para diagnosticar la Fasciolosis bovina con mayor grado de certeza 'y
con ello apoyar la toma de decisiones.
2.2. Concepcion metodologica del modelo
Para la concepcion metodoldgica del modelo se tuvieron en cuenta los resultados arrojados en
el marco tedrico referencial de la investigacion, asi como las consideraciones expuestas en el
epigrafe 2.1 apoyadas en la realizacion de un diagnostico preliminar a través de entrevistas a
profundidad, encuestas y el analisis documental como métodos tedricos de la investigacion. Los
aspectos considerados, de acuerdo al analisis previo, fueron:
1. Cumplimiento del proceso de gestion de la informacion y vigilancia epizootiologica
establecido por el Instituto Nacional de Medicina Veterinaria.
2. Estado de la gestion de la informacion relativa a las enfermedades ganaderas que con
frecuencia afectan la ganaderia bovina para ejecutar diagndstico de enfermedades desde

dicha informacion.
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3. Necesidad de las instituciones agropecuarias de adoptar un modelo de diagnostico de
enfermedades en la ganaderia, ajustable segln las caracteristicas de la tecnologia.

En la bibliografia analizada se expone un grupo de investigaciones relacionadas con la
aplicacion de la tecnologia en el diagnostico de enfermedades, pero el objeto de analisis en ellos
es diferente al de la presente investigacion y por ello no satisface las necesidades del problema
de investigacion abordado por la autora. Por otro lado, la informacidn de entrada es diferente en
estructura, contenido, asi como la fuente de procedencia. Estas investigaciones no integran
herramientas para el tratamiento de informacion incompleta y con incertidumbre. Estos
elementos hicieron necesario el estudio de la teoria y una evaluacion de la situacion del pais, en
particular la provincia de Pinar del Rio, para elaborar un modelo que mejore los diagnosticos de
la Fasciolosis bovina.
Partiendo del analisis realizado y las variables definidas en la presente investigacion, se propone
un modelo basado en redes bayesianas para el diagndstico de la Fasciolosis bovina (MRB-
DiagPron) que integre los procesos: gestion del conocimiento, analisis inteligente de los datos,
construccion de redes bayesianas y diagnéstico de enfermedades en la ganaderia.
2.3. Estructura, cualidades, premisas, principios y componentes del MRB-DiagPron
La estructura, cualidades, premisas y principios del modelo MRB-DiagPron desarrollado en la
presente investigacion, se representa en la figura 2.1. EI modelo MRB —DiagPron tiene una
estructura abierta debido a que establece intercambio con el entorno general y especifico. En el
caso del entorno especifico permite el intercambio con especialistas en salud animal. La
interaccion con el entorno general se establece de forma indirecta a través de: factores

tecnoldgicos, ambientales y politicos-legales.
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MRB-I|JiagPron
| | l I |

Estructura Cualidades Premisas Principios Componentes
l La calificacionde los " Laactallzaclon
Flexibilidad ermanente v s
Abierta ’—‘ 7 especialistas de salud animal P __ Gestion del conocimiento
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modelo .
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Informacion y Vigilancia Brotea0s bayesianas y diagndsticode
Epizootioldgica | enfermedadesenla
El enfoque hacia la toma de ganaderia
L decisiones
\ Y |

L Diagnostico de la Fasciolosis bovina con un mayor grado de certeza J

Figura 2.1. Estructura, componentes, premisas, cualidades y principios del MRB-DiagPron.
Fuente: Elaboracion propia.
Las cualidades que lo distinguen son:
v" Flexibilidad
v' Integralidad
v' Facilidad de uso

v" Mejora continua

Las premisas con vistas a la aplicacion del modelo propuesto son:
1. La existencia de un Sistema de Informacion y Vigilancia Epizootioldgica util para
conocer el comportamiento de la salud animal en las producciones agropecuarias.
2. La calificacion de los especialistas de salud animal necesaria para el uso eficiente del

modelo propuesto para el diagnostico de enfermedades en la ganaderia.
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3. Lavoluntad institucional para apoyar la aplicacién del modelo.

El modelo se sustenta bajo los principios de:

1. Laactualizacion permanente mediante la retroalimentacion de la informacion que nutre
al modelo.

2. El enfoque a procesos para definir las actividades necesarias que permitan alcanzar el
resultado deseado, identificar las posibles entradas y salidas, asi como la evaluacion de
los diagnosticos de enfermedades.

3. El enfoque hacia la gestion de un conjunto de procesos para identificar, entender y
gestionar la informacion de las enfermedades ganaderas que con frecuencia afectan la
ganaderia bovina.

4. El enfoque hacia la toma de decisiones, basado en el analisis de la informacion.

Los componentes del modelo son:
1. Gestion del conocimiento
2. Anadlisis inteligente de los datos
3. Construccion de redes bayesianas y diagnostico de enfermedades
El modelo esta compuesto por componentes relacionados entre si como se muestra en la figura

2.2.
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Figura 2.2. Modelo basado en redes bayesianas para el diagndstico de enfermedades en la

ganaderia (MRB-DiagPron). Fuente: Elaboracion propia.
2.3.1. Descripcién general del modelo
Sobre los principios y cualidades anteriormente establecidos se desarrollo el modelo MRB-
DiagPron para el diagnostico de la Fasciolosis bovina utilizando redes bayesianas. Su objetivo
es brindar a los especialistas de salud animal informacion sobre los animales enfermos para
diagnosticar la enfermedad que mas se ajusta a los sintomas y signos a partir del conocimiento
gestionado y analizado. EI modelo MRB-DiagPron es un modelo util para apoyar la toma de
decisiones por parte de los especialistas de salud animal, con el objetivo de conservar la masa
ganadera.
Informacion de entrada y salida del modelo:
Las entradas del modelo lo constituyen la informacion sobre los animales enfermos. Como

salida se obtiene base de datos actualizada, sistema de informacién con las evidencias de los
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animales enfermos y tablas informativas relacionadas con el comportamiento de enfermedades
en la ganaderia.

2.3.2. Descripcion de los componentes del modelo

La relacion entre los diferentes componentes del modelo se establece a partir de la informacion
gue se define como entrada y salida en cada uno de ellos. Cada componente sera descrito en
funcién de los algoritmos que se implementan y su formulacion matematica.

a) Componente de gestion del conocimiento

Entradas: informacion sobre las sospechas que se observan en los animales enfermos (sintomas
y signos), cantidad de animales susceptibles y enfermos y seguimiento de las sospechas de
enfermedades que se observan en los animales enfermos.

Salidas: informacion enriquecida, asociada a los datos necesarios, para el diagnéstico de
enfermedades, en aras apoyar la toma de decisiones.

Descripcion general:

En el modelo MRB-DiagPron la gestion del conocimiento constituye un pilar para el desarrollo
de los procesos que lo integran pues ellos tienen como base el empleo del conocimiento para la
toma de decisiones. Las herramientas utilizadas en el centro objeto de estudio hacen un uso
limitado de la informacién y el conocimiento. Ante esta situacion una accion indispensable fue
potenciar la gestion de la informacion y el conocimiento (seleccionarla, organizarla, socializarla
a todos los que la necesiten).

La informacion gestionada es amplia y lo que se trata es de lograr una mayor utilizacién de la
misma para apoyar la toma de decisiones. ElI componente de gestion del conocimiento describe
los elementos fundamentales a tener en cuenta para ser incluidos en los sistemas de informacion

y vigilancia epizootioldgica. Esto permite una gestion mas adecuada de la informacion y el
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conocimiento, considerado como imprescindible para apoyar la toma de decisiones como se

muestra en la figura 2.3.

Elementos fundamentales para |a gestion del conocimiento

Informacion de frecuencia
de aparicion de
enfermedades

Informacion de los Informacion del
animales laboratorio

* Proceso de atencion de los  + Proceso de evaluacion de * Proceso de desarrollo de
animales enfemos animales enfermos una enfermedad

Figura 2.3. Elementos para la gestion del conocimiento. Fuente: Elaboracion propia.

En el proceso de atencion de los animales enfermos, se gestiona informacion relacionada con
los sintomas que se observan en la masa ganadera enferma. La informacion del laboratorio se
enriquece a partir del proceso de evaluacion de los animales enfermos, incrementandose el
conocimiento de los especialistas de salud animal para ejecutar el diagnostico de enfermedades.
La informacion de frecuencia de aparicion de enfermedades se gestiona a través de las tasas de
incidencia, que mide la probabilidad de que los animales sanos desarrollen enfermedades
durante un periodo de tiempo especifico. Representa el nimero de casos nuevos de enfermedad

en una poblacién durante un periodo de tiempo definido.
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2.1)

En latabla 2.1 se muestra la informacién y conocimiento a gestionar como parte del componente

de gestion del conocimiento.

Tabla 2.1. Informacion y conocimiento a gestionar como parte del componente de gestion del

conocimiento. Fuente: Elaboracion propia.
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El conocimiento gestionado se socializa a través de la participacion activa de los especialistas
de salud animal en capacitaciones relacionadas con la gestion de la informacion para ejecutar
diagnostico de enfermedades, desde los sintomas que se observan en los animales enfermos, en
aras de apoyar la toma de decisiones, cuidar la salud animal y conservar la masa ganadera.
Proporciona una representacion simplificada de la realidad, para obtener mejoraras en los
diagnosticos de enfermedades en la ganaderia. La figura 2.4, representa el proceso de gestion

del conocimiento en el modelo MRB-DiagPron.

| entrada > |
Informacion de los animales L i :
Gestionar informacion necesaria para el modelo
enfermos
I + I
Informacion de los Informacion de pruebas ‘ Informacion de frecuencia de ‘
animales enfermos de laboratorio aparicion de enfermedades
I ]

Proceso de atenciona ‘ Evaluaciéndeanimales‘ "
los animales enfermos enfermos ncidencia

l |

Informacion  enriquecida  para el
diagnostico de enfermedades con un
mayor grado de certeza

Figura 2.4. Proceso de gestion del conocimiento. Fuente: Elaboracion propia.
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b) Componente de Andlisis inteligente de los datos
Entradas: informacion de animales enfermos.
Salida: registro de datos preprocesados.
Descripcion:
En el componente de Analisis inteligente de los datos, se selecciona los datos de dos fuentes
diferentes:

= Sistema Estadistico Veterinario que tiene una base de datos operacional en Excel.

= Sistema de Informacién y Vigilancia Epizootiologica, que tiene una base de datos en

Access.

Los datos de entrada seleccionados de las fuentes mencionadas se preprocesaron para eliminar
los datos que causen contratiempo en los resultados esperados, en aras de garantizar su
disponibilidad, completitud y fidelidad.
El preprocesamiento de datos, en la presente investigacion, se ejecuta utilizando la tarea de
limpieza de datos, para luego incorporar los datos limpios a la base de datos creada previamente.
Esta tarea se realiza de forma automatica, utilizando el algoritmo K—Means.
El algoritmo K-Means tienen como base la optimizacion de una funcién criterio, donde en la
presente investigacion, se denomina F, el valor de esta funcion depende de las particiones del

conjunto de datos {Cj, ..., Cy }

F:P,(X) — R (2.2)
Donde:
P (X), son las particiones del conjunto de datos X = {x;, ... ,x,} en K grupos no vacios. x;,
es un vector n—dimensional (objeto) del conjunto de datos X.
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El algoritmo K-Means converge a un minimo local, utilizando la funcion criterio F, de la
sumatoria de las distancias L2 entre cada objeto y su centroide mas cercano. A este criterio

normalmente se le denomina error cuadratico y se obtiene a traves de la expresion 2.3.

F{c1,...,CK}) = {;125’;1 Ilx;; — Cil (2.3)
Donde:

K es el numero de grupos, pi es el numero de objetos del grupo i, Xi; €S el j—ésimo objeto del

i—ésimo grupo y Ci es el centroide del i—ésimo grupo el cual es calculado a través de la

expresion 2.4.

= 1 .@p; .
Ci= p—izﬁ’zlxij i=1,..K (2.4)

El conjunto de pasos logicos del algoritmo K-Means es el que se presenta a continuacion:

Paso 1. Selecciona los K centroides iniciales {C;, ..., Cy }.
Paso 2. Asigna los objetos x; del conjunto de datos X, a su centroide mas cercano.

Paso 3. Recalcula los nuevos centros, regresa al paso 2, hasta que el algoritmo converge.

El algoritmo se inicia seleccionando o calculando los centroides iniciales, dependiendo del
criterio de seleccidn de centroides, posteriormente asigna los objetos a su centroide mas cercano,
para después recalcular los nuevos centroides esto lo realiza hasta que el algoritmo converja

(paso 3).
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Preprocesados los datos y aplicada la técnica de limpieza de datos, los datos faltantes se rellenan,
utilizando el método de imputacion por media. Método que sustituye los valores faltantes de una
variable mediante la media de las unidades observadas en esa variable.

En la presente investigacion se realiza una imputacién por media condicional, método que imputa
medias condicionadas a valores observados y consiste en agrupar los valores observados y no
observados en clases e imputar los valores faltantes por la media de los valores observados en la
misma clase. EI método de imputacion de valores faltantes contribuye a reducir la pérdida de los

datos faltantes en la base de datos (Castro, 2014).

En la figura 2.5, se representa el proceso de Analisis inteligente de los datos, que se
corresponde con las sospechas de los animales enfermos, reportadas a los departamentos de

vigilancia epizootioldgica de las instituciones agropecuarias.
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Proceso de atencion de los animales enfermos,
con datos emitides al del departamento de | ____ .
vigilancia epizootiologica, configurado en ficheros

XML

entrada >

Extraer los datos del departamento
de vigilancia epizootiologica

) 4

Preprocesar los  datos del}

departamento  de  vigilancia
epizootiologica, limpieza de datos

l

Rellenado de datos faltantes

l

Guardar los datos pre-procesados
la base de datos creada

Registro de datos preprocesados

Figura 2.5. Proceso de Anélisis inteligente de los datos. Fuente: Elaboracién propia.
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c) Componente construccion de redes bayesianas y diagnostico de enfermedades

Entrada: sintomas y signos de los animales enfermos

Salida: diagndstico de la Fasciolosis bovina

Descripcion:

Las redes bayesianas son herramientas de modelado estadistico, destinadas a representar un

conjunto de incertidumbre relacionada. Su estructura grafica y su fundamento probabilistico las

hace apropiadas para modelar sistemas multivariados orientados al diagndstico médico para

apoyar la toma de decisiones.

El proceso de construccion de redes bayesianas consta de tres fases:

1. Definicion del grafo; se identifican las variables del problema y las relaciones de
dependencia e independencia entre ellas.

2. ldentificacion de los modelos canonicos; para ajustar los grupos de variables que se
representan en la red bayesiana y reducir el nimero de pardmetros a obtener.

3. Obtencion de datos cuantitativos; se obtienen las probabilidades a priori de las variables
que no tienen padres y las probabilidades condicionadas para el resto de las variables.

El proceso de construccion de redes bayesianas se muestra resumido en la figura 2.6.
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Figura 2.6. Algoritmo para la construccion de redes bayesianas. Fuente: Elaboracion propia.

e

En el proceso de construccion de la red bayesiana para el diagndstico de la Fasciolosis bovina

se crean relaciones de inferencia causal entre dos variables. La presencia o ausencia de que una
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enfermedad tiene inferencia en que el resultado de las pruebas de laboratorio sea positivo o
negativo y definen reglas de diagndstico del tipo “si, entonces". Los nodos hijos de la red
representan los sintomas observados en los animales enfermos y los nodos padres, representan

las enfermedades (Fasciolosis o parasitismo intestinal), como se muestra en la figura 2.7.

——

Q/__fParasitismo
- intestinal

,——"'_'_'__'_'_\_\_—_\_""\--\.
Fasciolosis
Te—

e ™

—
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- il ™~ " Mucosas
( Desnutricién . palidas

- _"‘"‘————-_._.,_,—'—'—”"'_-/
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—
( ictero )
\\\\_—_j_ 7

Figura 2.7. Relacién padre-hijo, donde Fasciolosis resulta ser nodo padre. Fuente:
Elaboracién Propia
La figura 2.7, muestra que la Fasciolosis es la enfermedad parasitaria donde los sintomas con
mayor relevancia son: Icteros (1) y Hepatomegalia (H), por lo que las direcciones en los arcos
van dirigidas desde la enfermedad hacia los sintomas, representando una direccion causal. El

sintoma de Parasitismo intestinal (Pl), es a su vez una enfermedad con sintomas que la
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identifican y que son comunes para la Fasciolosis, por lo que la direccion del arco es desde el
sintoma hacia la enfermedad, representando una direccion de diagnadstico.
Definido el grafo, se introduce la informacion numérica en la red bayesiana, que se corresponde
con la tabla de probabilidad condicionada (TPC) de cada nodo. La TPC se obtiene en base a la
experiencia de los médicos y en base a los datos utilizando el teorema de Bayes, donde se debe
conocer:
v Prevalencia: cantidad expresada en % de animales que tuvieron la enfermedad en un
periodo determinado.
v Sensibilidad: probabilidad de que el resultado sea positivo, si los animales tienen la
enfermedad.
v Especificidad: probabilidad de que el resultado sea negativo, si los animales no tienen
la enfermedad.
La informacion numérica en la red bayesiana para el Parasitismo intestinal, correspondiente a

la TPC de ese nodo, se representa en la tabla 2.2.

Tabla 2.2. Probabilidad condicionada de Fasciolosis, dado Parasitismo intestinal. Fuente:
Elaboracion propia.

Parasitismo_intestinal | si | no

Si 0.57 | 0.47
No 0.43|0.53

Para la variable enfermedad (Fasciolosis), la TPC viene dada con su prevalencia incluida, y el
valor probabilistico de Parasitismo intestinal se obtiene de la experiencia de los expertos

(especialistas de salud animal). Los calculos de probabilidad condicional para la Fasciolosis se
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obtienen a través de la expresion 2.8, para calcular la probabilidad de Fasciolosis dado
Parasitismo Intestinal presente. A través de expresion 2.9 se calcula la probabilidad de
Fasciolosis dado Parasitismo Intestinal ausente y la expresion 2.10, se utiliza para calcular la

probabilidad de Fasciolosis ausente.

P(Fasciolosis = si|PI) (2.8)
P(Fasciolosis = no|PI) (2.9)
P(Fasciolosis = no) (2.10)

Donde:
P(Fasciolosis = si|PI), es la probabilidad de que ante la presencia de Parasitismo intestinal

la Fasciolosis esté presente. P(Fasciolosis = no|PI), es la probabilidad de que ausente el
Parasitismo intestinal la Fasciolosis esté ausente. P(Fasciolosis = no), es la probabilidad de
que esté presente la Fasciolosis.

El calculo de probabilidades condicionada para la variable sintoma (ictero), se construye
teniendo en cuenta el valor de sensibilidad y la especificidad. La sensibilidad, es la probabilidad
de que el sintoma de positivo (si) cuando la enfermedad esta presente, y la especificidad, es la
probabilidad de que él sintomas de negativo (no) cuando la enfermedad esta ausente. La TPC

gue se obtiene para este sintoma, es la que se muestra en la tabla 2.3.

Tabla 2.3. Probabilidad condicionada del sintoma ictero. Fuente Elaboracion propia

Ictero Si no
Si 0.87 0.09
No 0.13 0.91
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Obtenida las TPC, se realiza la inferencia bayesiana, la que se utiliza para la busqueda de la

hipbtesis mas factible, dentro de un conjunto de datos y conocimientos previos de la

probabilidad de cada hipotesis. Como método bayesiano permite modificar valores cuando se

dispone de nueva informacion. En la figura 2.8, se muestra el resultado de cada nodo al realizar

la inferencia bayesiana.

desnutricion diarrea
i 42 34% Si 56,93%
no 57,66% | |NO 43.07%
hepatomegalia
parasitismo intestinal fasciolosis > si 43.54%
si 40% —1 si 51% no 56.46%
W 60% e 49% |—s letargo
icte‘r:s si 52.24%
i 48.78% 0 416
no 51.22% | {
mucosas palidas
Ll Si 46.78%
! A5 no 53.22%
no 62.2%

Figura 2.8. Inferencia bayesiana. Fuente: Elaboracion propia.

Realizada la inferencia bayesiana, se comprueba que se tiene evidencia de Parasitismo intestinal

(PI), util para el céalculo de la probabilidad a priori de la fasciolosis =

si, calculo que se

realiza a través de la formula 2.11 para la parte positiva 'y 2.12 por la negativa.
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P(PI = si) = P (PI = si|fasciolosis = si) * P (faciolosis = si) +

P(PI = si|fasciolosis = no) * P(fasciolosis = no) (2.11)

P(PI = no) = P(PI = no|fasciolosis = si) x P(fasciolosis = si) +

P (icteros = si|fasciolosis = no) = P (fasciolosis = no) (2.12)

Para los sintomas, el céalculo de las probabilidades a priori, se realiza igual que para la
enfermedad (expresiones 2.8, 2.9 y 2.10). Obtenidos los resultados de las probabilidades a priori
para las enfermedades y los sintomas, se introducen hallazgos para obtener las probabilidades a
posteriori (condicional).

Al contar con las probabilidades a priori y a posteriori, se calcula el valor predictivo positivo
(VPP) que representa la certeza con la que se diagnostica la enfermedad, cuando los sintomas
estan presentes, si: P(Enfermedad = si sintoma = si), obteniéndose asi la enfermedad mas
probable que presentan los animales enfermos. En la figura 2.9, se representan los resultados de
la introduccién de hallazgos en la red bayesiana. Los resultados se muestran expresados en

porcientos para cada nodo sintoma y para los nodos que representan la enfermedad.
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Figura 2.9. Introduccién de hallazgos en la red bayesiana para Fasciolosis — Parasitismo

intestinal. Fuente: Elaboracion propia.

Basado en que existen enfermedades con sintomas comunes, a los de la Fasciolosis, a través del
criterio de los expertos, se analiza la enfermedad de Fasciolosis para su diagndstico, con dos
sintomas observables presentes en los animales enfermos. Se calcula el valor predictivo
positivos para los sintomas presentes y observables en los animales enfermos (icteros y mucosas
palidas) y la enfermedad positiva, expresion 2.13y el valor predictivo negativo para los sintomas
presentes y observables en los animales enfermos (icteros y mucosas palidas) y la enfermedad

negativa, expresion 2.14.
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VPP = P (fasciolosis = si| ictero = si,mucosas palidas = si) = 92.81% (2.13)

VPN = P(fasciolosis = no| ictero = no, mucosas palidas = no) = 7.19% (2.14)

El valor predictivo positivo (VPP) obtenido para diagnosticar la presencia de Fasciolosis,
cuando los sintomas estan presentes, resulto ser del 92,81 %, por lo que la enfermedad mas
probable que presentan los animales enfermos es la Fasciolosis.

La figura 2.10, representa el proceso de construccién de redes bayesianas para el diagnostico

de la Fasciolosis bovina.

Datos preprocesados relacionados con

, : ; Diagndstico de [a Fasciolosis bovina
los sintomas v signos de los animales

con unmayor grado de certeza

enfermos
i . A ' salida >
entrada:»; Utilizar herramienta informdtica para :
.' construir red bayesiana desde los datos
almacenados en la base de datos
enriquecida y fortalecida

Figura 2.10. Proceso de construccion de redes bayesianas para el diagnostico de la

Fasciolosis bovina. Fuente: Elaboracion propia.

2.4. Conclusiones del capitulo
e EIl diagndstico realizado sobre el estado actual de las instituciones agropecuarias,

respecto al proceso de gestion y almacenamiento de la informacion para ejecutar
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diagnostico de enfermedades en la ganaderia, permitié constatar las principales

dificultades e insuficiencias existentes, asi como su importancia e incidencia en la
certeza de los diagnosticos de enfermedades ganaderas.

e El proceso de gestion del conocimiento y la socializacion del conocimiento técito y
explicito contribuy6 a que ese valioso recurso (la informacion) llegase a todo el que lo
necesita y asi apoyar la toma de decisiones en el diagnostico de enfermedades en la
ganaderia.

e EIl modelo propuesto para el diagnéstico de la Fasciolosis bovina favorece tiene un
impacto positivo en la certeza de los diagndsticos, lo que incide favorablemente en la

toma de decisiones.
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CAPITULO I11. VALIDACION DEL MODELO PARA EL DIAGNOSTICO DE LA
FASCIOLOSIS BOVINA

En el capitulo se presenta la herramienta informéatica como instanciacion del modelo MRB-
DiagPron para el diagnostico de la Fasciolosis bovina y se abordan las indicaciones
metodologicas para su implantacién. Se describen los resultados de la validacion del modelo a
partir del empleo de varios métodos y su aplicacién en un entorno real. En el proceso
intervinieron expertos, los cuales constataron la hipotesis planteada, donde el modelo mejora la
certeza de los diagnosticos de enfermedades en la ganaderia. Por ultimo, es analizado el impacto
social y factibilidad economica de la propuesta de solucion.

3.1. Instanciaciéon del modelo MRB-DiagPron

La herramienta informatica se desarroll6 en un entorno Web y se identifica por DiagPron.
Contribuye a minimizar las dificultades en cuanto a la gestién, procesamiento, almacenamiento
y analisis de la informacién. Esta herramienta se realiz6 teniendo en cuenta la interaccion con
los datos almacenados en la base de datos relacionados con las enfermedades ganaderas que
mayor afectacion ocasionan, como lo es la Fasciolosis bovina. Posee la facilidad extenderse para
el analisis de diferentes enfermedades y especies. Brinda la posibilidad de que los médicos
veterinarios accedan a ella e introduzcan datos para el analisis sobre el diagndstico de
enfermedades que proporciona (Gonzalez, Estrada y Romillo, 2016).

DiagPron presenta opciones adicionales tales como:

= Datos proporcionados por los expertos: se recopila la informacion que brindan los
expertos sobre el comportamiento o la presencia de sintomas de una posible enfermeda, asi
como las posibles muertes. Esto resulta Gtil para completar los datos ausentes en la base de

datos de acuerdo a lo que observaron a nivel de campo. Con la informacion que aportan los
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expertos y los datos que gestiona el departamento de vigilancia epizootioldgica es posible
construir redes bayesianas, realizar inferencia y obtener valores predictivos que posibilitan
el diagnostico de enfermedades. Esta funcionalidad est4 asociada al componente “Gestion
del conocimiento” del modelo.

Datos estadisticos: se corresponde con los datos que se generan del Sistema de Informacién
y Vigilancia Epizootioldgica y de la estadistica que se obtiene sobre focalidad y mortalidad
de la masa ganadera los cuales se recopilan y se almacenan en la base de datos que se crea
con la herramienta, para utilizarlos en los diagndsticos de enfermedades. Esta funcionalidad
esta asociada al componente “Analisis inteligente de datos” del modelo.

Analisis estadistico: se corresponde con tablas y graficos que se obtienen con la herramienta
sobre el comportamiento de las enfermedades, brindando graficos de tendencia,
comparacion de las medias y célculos de prevalencia de las enfermedades en diferentes
periodos de tiempo. Esta funcionalidad est4 asociada al componente “Andlisis inteligente de
datos” del modelo.

Construccién de redes bayesianas: se construyen redes bayesianas para inferir que tan
probable sea una causa, Util para realizar el diagnostico de enfermedades desde los datos
almacenados en la base de datos y desde los datos que aportan los expertos. Esta
funcionalidad esta asociada al componente “Construccion de redes bayesianas y diagnostico
de enfermedades™ del modelo.

Explicacion de la red: proporciona una explicacion detallada de la red bayesiana construida
para el diagnostico de enfermedades. Esta funcionalidad esta asociada al componente

“Construccion de redes bayesianas y diagnodstico de enfermedades™ del modelo.
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3.2. Funcionamiento general de la aplicacion
La herramienta desarrollada para el diagndstico de enfermedades en la ganaderia (DiagPron),
tiene la ventaja de interactuar con las bases de datos, relacionadas con la vigilancia
epizootioldgica, las cuales contienen informacion sobre el seguimiento de las enfermedades
ganaderas, que mayor afectacion ocasionan. Los datos se gestionan, se preprocesan, se analizan
y se almacenan en la base de datos de DiagPron, facilitando la construccion de redes bayesianas
y la ejecucion de los diagnosticos de enfermedades.
La informacién que se trata, desde las bases de datos, relacionadas con la vigilancia
epizootioldgica es:

¢ Notificaciones de las sospechas de animales enfermos, incluye: (Fecha, Provincia,

Municipio, Especie y Sintomas).

e Cantidad de animales susceptibles.

e Cantidad de animales enfermos.

e Cantidad de animales muertos.

e Datos relacionados con la evolucion de las sospechas de los animales enfermos, incluye

nombre de la enfermedad.

Los datos antes referidos se gestionan en el componente “Gestion de conocimiento” y se
preprocesan en el componente “Andlisis inteligente de datos”, a través de la herramienta
informatica creada para el diagnostico de enfermedades en la ganaderia. Luego se almacena en
la base de datos creada con DiagPron, obteniéndose una base de datos con informacion limpia.
El marco de trabajo para construir la interfaz de la herramienta se selecciond a partir de la
interaccion de los componentes de gestion del conocimiento, Analisis Inteligente de los Datos,

Construccion de redes bayesianas y diagnéstico de enfermedades en la ganaderia.
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DiagPron, estd disefiada bajo los principios de interoperabilidad, permitiendo que la
informacion que viaje desde el punto donde se proporciona hasta el punto donde se consume se
estandarice, sin importar las diferencias de la tecnologia en que estdn desarrolladas las
aplicaciones consumidoras. Se ha comenzado a utilizar como herramienta de apoyo a la toma
de decisiones para el cuidado y conservacion de la masa ganadera (Gonzalez, Estrada y Romillo,

2016).

A

S llEn | e 8|8

Usuarios Datos Estadisticas | |Andlisis Estadistico Datos - Experto se. S Construccion de la; | Explicacion de la
red red

Figura 3.1. Vista principal de la aplicacion. Fuente: Elaboracion propia.

3.3. Indicaciones metodoldgicas para la aplicacion del modelo

Las indicaciones metodoldgicas para el diagnostico de enfermedades en la ganaderia, ofrecen
una guia para la implantacion del modelo. En la Figura 3.1 se muestran las etapas propuestas en

las indicaciones metodoldgicas.
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-----------------------------1

I
Etapas propuestas |

I

|| Diagnostico  Implantacion  Configuracion ~ Capacitacion ~ Acompafiamiento ~ Soporte I

, |

L I
Figura 3.1. Etapas de la implementacion del modelo. Fuente: Elaboracién propia.

Las acciones asociadas a cada etapa propuesta son:

e Diagnostico: parte de la aceptacion por las instituciones agropecuarias de las premisas
para la aplicacion del modelo. Se identifica la situacion existente para la aplicacion del
modelo y el despliegue de la herramienta informatica.

e Implantacion: se despliega la herramienta informatica y se gestiona toda la informacion

relacionada con la vigilancia epizootioldgica de la masa ganadera.

e Configuracion: se ajusta la configuracion de la herramienta de acuerdo a la situacion
existente.

e Capacitacion: se ensefia al personal decisor en la utilizacion de la herramienta
informética y funcionamiento del modelo. Es una etapa fundamental para apropiar todos
los conocimientos necesarios para la implementacién del modelo.

e Acompafiamiento: por un periodo de tiempo determinado se brinda asesoria al personal
de salud animal en el uso de la herramienta informatica y entendimiento del modelo.

e Soporte: es la etapa final de la implantacion, en esta etapa, es donde se realizan los
ajustes necesarios al modelo, con el objetivo de realizar diagnostico de enfermedades

en la ganaderia con un mayor grado de certeza.
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3.4. Disefio de la validacion

La validacion del modelo se realizd6 empleando métodos cuantitativos, cualitativos y

experimentales. De esta forma se validaron los aspectos relacionados con la certeza de los

diagnosticos y la incidencia del modelo en estos resultados, asi como los componentes del
modelo. Para la validacion se emplearon las siguientes técnicas y métodos:

e Criterio de expertos empleando la escala de Osgood: utilizado para validar el modelo y
sus componentes.

e Experimento: utilizado para realizar la comparacion del diagnéstico de la Fasciolosis
bovina, antes y después de aplicar el modelo, se evalud la capacidad del modelo para mejorar
la certeza en los diagnosticos de enfermedades en la ganaderia. Se aplico la herramienta
informética como instanciacion del modelo.

e Entrevista en profundidad: utilizada para valorar los beneficios y aportes del modelo,
MRB-DiagPron, asi como conocer opiniones de los especialistas de salud animal con
experiencia en la gestion de la informacidn para ejecutar el proceso de diagnostico de
enfermedades en la ganaderia, conocimiento empleado para mejorar el mismo.

Finalmente, se empleo la triangulacion metodologica inter-métodos para minimizar el sesgo de

la investigacion.

3.5. Valoracién de los expertos sobre el modelo

Se utilizd la escala de Osgood para obtener una valoracion de 20 especialistas con mas de 10
afos de experiencia en el trabajo con la salud animal. Los especialistas seleccionados aportaron
una valoracion sobre los resultados de la investigacién realizada.

Las escalas son instrumentos de recoleccion de informacion con base en una lista de items,

reactivos, o frases cuidadosamente seleccionados, de forma que constituyen un criterio
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sistematico, confiable, valido y especifico para medir cuantitativamente alguna forma de
fendmeno. Se evalua, en este caso, las opiniones de los especialistas de salud animal sobre la
validez de los resultados del modelo propuesto en la presente investigacion.

En este caso se aplica para validar el resultado de una investigacion ya concluida y que ha sido

observada directamente por los evaluadores, con la escala que se explica a continuacion:

A los especialistas de salud animal se le pidio que evaluaran de la siguiente forma:
e 5 Muy satisfactorio
e 4 Satisfactorio
e 3 Neutro
e 2 Poco satisfactorio

e 1 Insatisfactorio

En la tabla 3.1, se muestran las opiniones de 20 especialistas de salud animal respecto a 6
aspectos relacionados con la investigacion. Para ello se tuvo en cuenta los afios de experiencia
laboral y experiencia en el area de la salud animal, asi como labor que desempefia en las

instituciones agropecuarias.
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Tabla 3.1. Resumen de las valoraciones de escala realizada por especialistas de salud animal

sobre los resultados de la investigacion realizada. Fuente: Elaboracion propia.

Item a evaluar 4 5

La manera en que se tratan los diagndsticos de
enfermedades en la ganaderia en general y en
particular los diagnosticos de enfermedades,
basado en redes bayesiana en el modelo propuesto. 6 14
Lo beneficioso de utilizar las TIC en el desarrollo
de los diagnosticos de enfermedades en la
ganaderia. 6 12
Importancia de las acciones planificadas en el
modelo para el diagnostico de enfermedades en la
ganaderia. 5 14
La concepcion general del modelo para el
diagndstico de enfermedades en la ganaderia. 5 15
Impacto del modelo en el diagnostico de la
enfermedad de Fasciolosis bovina, con un mayor
grado de certeza. 2 18
Opinion sobre las indicaciones metoddlogicas para
implementar el modelo en las instituciones
agropecuarias. 6 14
Resultados visibles con la aplicacidon del modelo en
los departamentos de Sanidad Animal. 3 17

Suma total de la valoracion 33 104
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Los datos representados en la tabla 3.1, revelan una buena evaluacion de los resultados de la

investigacion, lo cual se representa en la figura 3.2.

Distribucion de las respuestas

2%

24%

s

® Neutro Satisfactorio ® Muy satisfactorio

Figura 3.2. Respuestas en la escala de Osgood. Fuente: Elaboracion propia.

Para calcular el diferencial semantico se escogieron otros pares de adjetivos opuestos y 5
posibilidades de seleccionar, para evaluar la aceptacion del modelo disefiado.
Item a evaluar: El modelo basado en redes bayesianas para el diagndstico de la Fasciolosis

bovina con un mayor grado de certeza

Espacio semantico: 1, 2, 3,4,5

Buena ------------------ Mala ==) Los 20 especialistas en salud animal marcaron la
primera opcion.
Adecuada------------- Inadecuada mmsp LoOs 20 especialistas en salud animal marcaron la

primera opcion.
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Aplicable ------------- Inaplicable == Los 20 especialistas en salud animal marcaron la
primera opcion.
Innovadora ---------- Obsoleta ==) LOs 20 especialistas en salud animal marcaron la
primera opcion.
Completa ------------- Incompleta == 19 la primera opcion, un especialista en salud
animal la segunda.
Estos valores son una evidencia de la evaluacion favorable del modelo basado en redes

bayesianas para el diagndstico de enfermedades en la ganaderia, en particular para la Fasciolosis
bovina.

3.6. Desarrollo del experimento para el estudio del comportamiento de la Fasciolosis

bovina

Se realiz6 un experimento para el estudio acerca del comportamiento de la Fasciolosis bovina,
que permitié comprobar el cumplimiento de la hipétesis cientifica de la investigacion. Se midio
la cantidad de animales enfermos y muertos, antes y después de aplicar el modelo, la certeza del
diagndstico de la Fasciolosis bovina y el comportamiento del decomiso de higados, en el periodo
de 2012 -2016. Se estratifica el periodo en dos etapas, una de 2012 — 2014, periodo antes de aplicar

el modelo y la otra de 2015 — 2016, periodo después de aplicado el modelo.

e Analisis estadistico de los datos arrojados en el experimento:

Para evaluar la posibilidad de comparar los datos entre el grupo de animales enfermos y muertos
antes de aplicar el modelo y después de aplicarlo para los indicadores: decomiso de higados
por Fasciolosis bovina y el diagnostico de la Fasciolosis bovina, se aplicé la prueba de
normalidad de Shapiro-Wilk para comprobar que los datos se ajustan a una distribucion Normal.
Los valores de probabilidad mayores que 0.05 en todos los casos, indican que los datos de las

variables se ajustan adecuadamente a la distribucion Normal, permitiendo entonces la
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aplicacion de la prueba t de Student para comparar las muestras de cada pareja de variables. En

la tabla 3.2 se presenta los resultados del analisis de normalidad de los datos.

Tabla 3.2. Analisis de normalidad de las variables segun prueba de Shapiro-Wilk. Fuente:

Elaboracién propia.

) Prueba de normalidad para los Prueba de normalidad para
Indicadores Periodo de las datos de animales enfermos los datos de animales muertos
ruebas
P Estadistico W p-valor Estadistico W p-valor
Qecomlso de Antes de aplicar el 0,90 0.3052 0,92 05162
higados por modelo
Fasciolosis 5 i
+101081 Despues de aplicar 0,92 0,5019 0,91 0,4344
bovina el modelo
. Antes de aplicar el
Diagnadstico de modelo 0,87 0,2805 0,96 0,7995
la Fasciolosis Después de aplicar
bovina P P 0,93 0,6093 0,95 0,7242
el modelo

En consecuencia, se aplico la prueba estadistica paramétrica t de Student, con el objetivo de

comparar dos muestras a partir de sus medias para comprobar si los resultados son

estadisticamente diferentes o no. En la tabla 3.3, se muestran los resultados obtenidos para la

comparacion de las dos muestras segun esa prueba estadistica.

Tabla 3.3. Resultados de la comparacion de las muestras segun la prueba t de Student. Fuente:

Elaboracién propia.

Animales enfermos

Animales muertos

Antes del Después del Antes del | Después del
. Prueba t Pruebat
Indicadores modelo modelo modelo modelo
Desv. Desv. Desv. Desv.
Media Media T P-valor | Media Media T P-valor
Est. Est. Est. Est.
Decomiso 7299840 | 2013,44 | 14599,60 | 2044,57 | 45,51 | 0,0000 | 773,80 | 28,60 | 146,80 | 9,36 | 46,60 | 0,0000
Diagnostico | 53270,20 | 2114,69 | 9854,00 | 3569,71 | 23,40 | 0,0000 | 706,80 | 22,40 | 141,40 | 11,33 | 50,37 | 0,0000

Para cada indicador se observa gque las medias de animales enfermos y muertos antes y después

de aplicado el modelo difieren estadisticamente, dado por los valores de probabilidad menores
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que 0,05 en la prueba t de Student, lo que significa que con la aplicacion del modelo se reducen
las cantidades de animales enfermos y muertos, tanto en el decomiso de higado como para el
diagnostico de la enfermedad.

3.7. Entrevista en profundidad
La entrevista en profundidad supone una conversacién con fines orientados a los objetivos de

una investigacion social (Marcos et al., 2014; Valles, 2014).
La entrevista tiene las siguientes caracteristicas:
e Discurso, cuyo orden puede resultar mas o menos determinado, segun sea la
reactividad del entrevistado y el flujo de un tema a otro.
e Puntos de referencia de paso obligatorio para el entrevistador y entrevistado.
e Informacion controlada.

e Informacion recogida en un mayor tiempo.

Nivel medio de informacion previa.

Para el desarrollo de la entrevista el entrevistador utilizé un guion con elementos derivados del
problema general a estudiar. A lo largo de la entrevista el entrevistado fue proporcionando
informacion en relacion a los elementos necesarios.

Se le realizo entrevistas en profundidad a un conjunto de especialistas en salud animal con mas
de 20 afios de experiencia laborando en los servicios de veterinaria, con altas responsabilidades
en los aspectos epizootioldgicos. Participaron en las entrevistas en profundidad un conjunto de
técnicos veterinarios que trabajan a nivel de campo directamente con la masa ganadera, con

mas de 10 afios en la actividad.
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Todos acompafiaron el desarrollo y aplicaciéon del modelo MRB-DiagPron por un periodo de
un afo. Se revisd con detenimiento su principio de funcionamiento una vez terminado,
realizando grandes aportes a la investigacion.
El Anexo 9 muestra los temas abordados en las entrevistas, entre los principales resultados
obtenidos destacan:
e Lanovedad de la investigacion.
e Alta correspondencia de la investigacion hacia las tendencias internacionales en los
diagnostico de enfermedades en la ganaderia.
e La validez del modelo MRB-DiagPron para el diagnistico de enfermedades en la
ganaderia.
e Los beneficios sociales y econdmicos que aporta la aplicacion en el Sistema Nacional
de Veterinaria.
e Lo adecuacion de los principios que sustentan el modelo para un facil y entendible uso
por parte de personal no experto en las nuevas tecnologias.

3.8. Resultados de la triangulacion metodoldgica de los métodos aplicados

La triangulacion metodoldgica es una técnica usada para tomar maltiples puntos de referencia
y localizar una posicion desconocida. Disminuye el sesgo que se produce al comparar resultados
obtenidos en la cuantificacion de variables mediante un método cuantitativo, las tendencias y
dimensiones que surgen de la aplicacion de métodos cualitativos (Valencia, 2013). La
triangulacion metodoldgica es definida también como la combinacion de maltiples métodos en
un estudio del mismo objeto o evento para abordar mejor el fendmeno que se investiga

(Hussein, 2015).
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A partir de la aplicacion de los métodos cuantitativos y cualitativos anteriormente expuestos,
se realiza la triangulacion metodoldgica inter-métodos de los resultados. La misma permite
contrastar los resultados obtenidos, de manera que se puedan determinar las coincidencias y
divergencias. Constituye un criterio integrador sobre la validez de la propuesta de solucion
presentada. El resultado de su aplicacion se muestra en la tabla 3.4.

Tabla 3.4. Resultados de la triangulacion metodoldgica inter-métodos. Fuente: Elaboracion

propia.

Objetivo a evaluar Metodos Metodos Conclusion
cuantitativos cualitativos

Desarrollo de un modelo, | - Escalade Osgood | - Entrevistaa Validez de la
basado en redes (74 % muy profundidad propuesta del modelo
bayesianas, para el satisfactorio) para el diagnostico de
diagndstico de la | - Experimento la Fasciolosis bovina,
Fasciolosis bovina, capaz capaz de  Dbrindar
de brindar informacion informacion con un
con un mayor grado de mayor grado de
certeza para apoyar la certeza para apoyar la
toma de decisiones. toma de decisiones.

3.9. Comparacion entre los modelos desarrollados para el analisis del comportamiento de
la Fasciolosis bovina

Se realizd una comparacion entre los modelos desarrollados por la autora. Los resultados
que se obtienen estan relacionados con el comportamiento de la Fasciolosis bovina, desde
los datos que reportan al departamento de vigilancia epizootiologica.

Datos empleados para la comparacion entre los modelos:

Se emplearon los modelos desarrollados por la autora para la enfermedad de la Fasciolosis

bovina. EI modelo de diagndstico de la Fasciolosis bovina, basado en redes bayesianas y el
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modelado del comportamiento de la Fasciolosis bovina, (se analiza la cantidad de animales
enfermos y muertos antes y después de aplicar el modelo utilizando redes bayesianas). El modelo
del comportamiento de la Fasciolosis bovina, en cuanto a las pérdidas de higados que esta
enfermedad ocasiona y que se reporta por el Sistema Estadistico Veterinario (se analiza el
decomizo de higados, de los animales enfermos y muertos, una vez que son llevados a matadero,
antes y después de aplicar diagnostico con redes bayesianas).

Criterios de evaluacion:

En el modelo de diagndstico de la Fasciolosis bovina, basado en redes bayesianas, se evalua
cuando se realiza la inferencia bayesaina y se obtienen resultados, los cuales facilitan evaluar el
grado de certeza, en cuanto a la mejora de los diagndsticos, midiéndose através de los indicadores
de cantidad de animales enfermos y muertos antes de aplicar el mdelo y despues de apliacr el
modelo. En el modelo del comportamiento de la Fasciolosis bovina, en cuanto alas pérdidas
de higados que esta enfermedad ocasiona, se evalua la prevalencia de la enfermedad, cuyo
calculo se realiza teniendo en cuenta la cantidad de higados decomisados que se corresponden con
aquella poblacién de animales sacrificados por la enfermedad de Fasciolosis bovinay la cantidad
de bovinos totales, que son los que se corresponden con la masa total de animales enfermos, en
el periodo de analisis.

Analisis de los resultados

En la tabla 3.5, se muestran los resultados de la comparacion relativo a los aspectos que se
tuvieron en cuenta al trabajar con ambos modelos. La comparacion realizada antes y
después de aplicar el modelo, demostrd, que los mejores resultados se obtienen, después de
aplicado el modelo, para las medidas de cantidad de animales enfermos y muertos, con un

grado de certeza de aproximadamente el 20 %.
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Tabla 3.5. Resultados de la comparacién entre los modelos. Fuente: Elaboracién propia.

Capitulo Il

Datos Medida
iaci6 1a Cantidad de Cantidad de
Modelo Nﬂgéero NL’J(Teero \\/grr.;%:)en PO?;?:;On animales animales
enfermos muertos
conceptos Experto
Comportamiento 364992 3669
de la Fasciolosis (32%  con (0,33% con
bovina, en cuanto a respeto a la respecto a la
las pérdidas de antes 1110030 | poblacién poblacién
higados que esta total) total)
enfermedad 3 5 72998 734
ocasiona después (6,5 % con (0.066 %
(Prevalencia de la respecto a con
enfermedad) la respecto a
poblacion la
total). poblacion
Disminuy6 total).
la cantidad Disminuy
de animales 0 la
enfermos cantidad
después de de
aplicar el animales
modelo en muertos
un 19.99% después de
aplicar el
modelo en
un 20 %
Diagndstico de 246351 3534
la Fasciolosis (22.19% con (0,31% con
bovina, basado antes 1110030 respeto a la respecto a la
en redes poblacion total) poblacion
bayesianas total)
(Diminucién de 3 5 29570 -5
animales 4,44 % (0.066 % con
enfermos y después con res I
muertos) pea_‘f ala
respecto a poblacién
la total)
poblacion Disminuy6 la
total). cantidad de
Disminuy6 animales
la cantidad muertos
de animales después de
enfermos aplicar el
después de modelo en un
aplicar el 20 %
modelo en
un 19,7%
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3.10. Comparacion de la red bayesiana para el diagnostico de la Fasciolosis bovina con
las redes bayesianas existentes para uso veterinario

Durante la caracterizacion del estado actual sobre el diagndstico de enfermedades en la ganaderia
y en particular para la Fasciolosis bovina, en lo relativo a la gestion del conocimiento, analisis
inteligente de los datos y la certeza de los diagndsticos de enfermedades, se identificaron cinco
redes bayesianas desarrolladas para uso veterinario. Las mas importantes son; las desarrolladas
para el analisis de datos complejos de enfermedades en los animales, en particular la red
bayesiana disefiada para el diagnostico de la diarrea bovina, la red bayesiana para el diagnéstico
de enfermedades tropicales bovinas, la red bayesiana para la especie porcina, especificamente
para evaluar los riesgos de infeccion por micoplasma en cerdos, la red bayesiana para el analisis
de la fiebre porcina en manadas y la red bayesiana para el diagnostico de enfermedades de las
especies caninas y felinas.

Las redes bayesianas identificadas en la bibliografia, son poco reutilizables, debido al disefio
para el cual fueron concebidas, ellas fueron desarrolladas para especies animales, especificas,
donde no es posible la interaccion con los expertos, su construccion se realiza de forma manual.
Por tal motivo, surge la necesidad de desarrollar una herramienta informatica de soporte al
modelo MRB-DiagPron.

En la tabla 3.6, se presenta la comparacion de las redes bayesianas para el diagnostico de la
Fasciolosis bovina, con las redes bayesianas construidas para uso veterinario, reportadas en la
literatura, teniendo en cuenta la facilidad de uso y la certeza, las cuales constituyen cualidades del
modelo basado en redes bayesianas para el diagnostico de enfermedades en la ganaderia y en

particular para el diagnostico de la Fasciolosis bovina.
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Las principales redes bayesianas disefiadas para uso veterinario, reportadas en la bibliografia,

presentan dos limitantes fundamentales, en lo relativo a la sensibilidad con respecto a la

incoherencia de los datos, lo que provoca poca certeza en los resultados que se obtienen. En cuanto

a facilidad de uso estan limitadas para el dominio que fueron disefiadas por lo que ni pueden

aplicarse para el estudio de otras enfermedades ganaderas.

Tabla 3.6. Comparacion de las redes bayesianas para uso veterinario. Fuente: Elaboracion

propia.

Redes bayesianas para

uso veterinario

Facilidad de uso

Certeza

Red bayesiana como herramienta

para el analisis de datos
complejos de animales; disefiada
para conocer el comportamiento
de la diarrea bovina, (Lewisetal.,

2011).

Facilidad de uso, limitado en
los diagnosticos, esta
disefiada para el andlisis de
datos complejos  de
animales, a través de ella sélo
se puede conocer el
comportamiento de la diarrea

bovina.

Sensible con respecto a la
incoherencia de los datos,
lo que provoca poca
certeza en los valores
gue se obtienen con
respecto al
comportamiento de la
enfermedad para la que

fue disefada.
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Redes

diagnostico  de

bayesianas  para el
enfermedades
tropicales bovinas, (McKendrick

et al., 2000).

Facilidad de uso, limitada ya
que es utilizada solo para el
comportamiento y la
aparicién de enfermedades

tropicales bovinas.

Sensible al diagnostico
de enfermedades
tropicales de los
bovinos. Solo permite
utilizar redes bayesianas
simples para representar
el comportamiento de las
enfermedades tropicales
lo que provoca que el
grado de certeza en los
resultados que brinda no
sean los adecuados para
reutilizarla  en  otros

analisis.

Redes bayesianas para evaluar los
riesgos de una infeccion por
micoplasmas en la especie porcina,

(Otto y Kristensen, 2004).

Facilidad de uso, limitada
se utiliza para la especie
en cuestion y para evaluar

riesgos de dicha enfermedad.

Sensible a los valores de
riesgo de una enfermedad
debido a la inconsistencia
de los datos, lo que
provoca poca certeza en

los resultados que ofrece.

Redes bayesianas para el andlisis
de fiebre porcina en las piaras,
(Geneen y Van der Gaag, 2005).

Facilidad de uso, limitada
solo se utiliza para el

analisis de la fiebre porcina.

Sensible a los valores

para el analisis de la
fiebre porcina, debido a la
versatilidad en los datos,
lo que causa poca certeza
en los resultados que

ofrece.
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Red bayesiana para el diagnostico Se obtienen redes bayesianas | Aumenta la fiabilidad del

de la Fasciolosis bovina, atiles para el analisis de los modelo al emitir valores
(Gonzaélez, 2017). resultados que brinda, en certeros para el
particular para el diagndéstico diagnostico de

de enfermedades en la | enfermedades en la
ganaderia  facilitan  los | ganaderia.

analisis, es facil de utilizar vy
puede reutilizarse para el
estudio de todas las

enfermedades ganaderas.

Como se puede apreciar en la comparacién, de la red bayesiana para el diagnostico de la
Fasciolosis bovina y las redes bayesianas desarrolladas para uso veterinario, se superan los
resultados obtenidos, en cuanto a la combinaciéon de facilidad de uso y certeza, en la red
bayesiana desarrollada para el diagndstico de la Fasciolosis bovina.

Anélisis estatico:

Las propuestas existentes se basan mayormente en el andlisis a partir de los datos, o la
prescripcion de los sintomas, signos y factores de riesgo de las enfermedades. Este hecho
limita la flexibilidad del analisis estatico a determinadas circunstancias. La certeza también
es afectada debido a que la determinacion de los nodos mas importantes del modelo es un
problema multicriterio, (Jun et al., 2010), por lo que lo limitado de los criterios puede llevar

a una decision erronea y ofrecer poco grado de certeza en los resultados que se obtienen.

3.11. Impacto del modelo

v La cantidad de animales enfermos y muertos por Fasciolosis bovina, disminuyé en el
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periodo 2012 — 2017. ElI numero de focos registrados en el periodo fue de un 20 %
menor que en el periodo de 2006 — 2011, cuya reduccion tiene un impacto positivo en
la salud animal de los bovinos.

v" Los especialistas de salud animal a partir de los resultados obtenidos con el modelo MRB-
DiagPron, han mejorado la atencion de salud de los bovinos de la zona (Llanura Sur —
Oriental) de la provincia de Pinar del Rio, zona de mayor afectacion por Fasciolosis bovina,
resultados que se evidencian de acuerdo a los resultados experimentales. Se demuestra, ademas,
que el modelo ha contribuido favorablemente como herramienta de apoyo a la toma de
decisiones, con el fin de cuidar la salud animal y conservar la masa ganadera.

v" Los sistemas implementados en los departamentos de Sanidad Animal (Sistema Estadistico
Veterinario y Sistema de Informaciény Vigilancia Epizootioldgica), sentaron las bases para
gestionar la informacion y analizar los datos sobre las enfermedades que mayor afectacion
ocasionan en la ganaderia.

v' La informacion gestionada por los sistemas referidos, ha contribuido al intercambio de
experiencia de los especialistas de salud animal de las instituciones agropecuarias en la
provincia y la nacion. Con mayor aceptacion se presenta esta situacion una vez aplicado
el modelo MRB- DiagPron, por disminuirse la complejidad para el diagnostico de
enfermedades en la ganaderia, también se ha mejorado con la implementacién del modelo
la colaboracién entre los especialistas de salud animal en materia de aplicacion de medidas
para disminuir la cantidad de animales enfermos y muertos por Fasciolosis bovina.

En general al aplicar el modelo se ha aumentado la concientizacion para emitir, almacenar

y procesar la informacion adecuadamente. Se obtienen los diagndsticos de enfermedades

ganaderas de forma rapida y certera, desde los datos gestionados y analizados. Los especialistas
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de salud animal, con la aplicacion del modelo, poseen informacién precisa para la toma de
decisiones, en aras de disminuir las afectaciones que con frecuencia sufre la ganaderia.

3.12. Factibilidad econ6mica
La utilizacion del modelo MRB-DiagPron, soportado por la herramienta informética

DiagPron, permitio el ahorro de tiempo, de recursos humanos y materiales empleados
diariamente para la atencién veterinaria, la cual genera un costo que a partir de las
caracteristicas de cada enfermedad y las individualidades de cada especie varia
significativamente. Por lo que el modelo influye econémicamente en varios indicadores, como
se muestra a continuacion:

e Disminucion de los tiempos de atencion médica a los animales enfermos.

e Disminucion de los costos por aplicacion de medicamentos.

e Recuperacion de la masa ganadera susceptible.

Premisas para el andlisis de factibilidad econémica:
Se analiza el costo por enfermedad, particularizando los analisis a partir de las caracteristicas
propias de cada enfermedad en cada especie. El tiempo de recuperacion de la enfermedad, como
principal indicador a seguir, debido a que genera efectos negativos en el sistema de salud animal
como:

v Aumento en los costos

v' Tratamiento inadecuado

v Riesgos de eventos adversos
En la tabla 3.7, se presenta el analisis economico del ahorro que implica la aplicacion del
modelo MRB-DiagPron. Para ello se analizan los indicadores definidos de acuerdo a los

reportes de sospecha de la enfermedad de Fasciolosis bovina a través de los sintoma de icteros,
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mucosas palidas, letargo, hepatomegalia, reportadas al Sistema de Informacion y Vigilancia
Epizootioldgica.

Tabla 3.7. Analisis de la implicacién econémica del modelo MRB-DiagPron. Fuente:

Elaboracién propia.

Indicadores Sospechas de la enfermedad de Fasciolosis: icteros,

mucosas palidas, letargo, hepatomegalia.

_ Cantidad de o
Costo por animal ] Implicacién del modelo
dias afectados
Tiempo en el Seguimiento de la sospecha de la
proceso de enfermedad dado el sintoma de
atencion ) Hepatomegalia aguda, controlando y
- 15 dias

mejorando los tiempos de ejecucion de
las actividades asistenciales para evitar

la propagacion a los animales sanos.

Costos de La ocurrencia cada vez menor de
medicamentos y | $7000 intervenciones con medicamentos no
medios $10000 ) satisfactorias  posibilitaria la  no
diagnosticos utilizacién de material adicionales.

Aprovechamiento A partir de una correcta planificacion de
de recursos la aplicacion de medicamentos y medios

- - de diagndstico de acuerdo al tipo de

seguimiento y complejidad de la

enfermedad.
Recuperacion de Si el proceso de recuperacion es menor,
animales Un mes la recuperacion de los animales
sospechosos ] 45 dias sospechosos serd en un periodo de

tiempo més corto

Costo total $7000 / $10000 -
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Los valores correspondientes a costos de medicamentos, medios diagndsticos y recuperacion de
animales sospechosos, constituyen las desviaciones promedio que se registran al existir
problemas que afecten la calidad de la atencion prestada a los animales enfermos, en las cuales
el modelo desarrollado tiene una implicaciéon positiva. Su implementacion en el Sistema
Nacional de Vigilancia Epizootioldgica perteneciente al Instituto Nacional de Medicina
Veterinaria, en las instituciones agropecuarias del pais y en los departamentos provinciales de
Sanidad Animal, no genera costo adicional, debido a que estas instituciones tienen incorporado
en su presupuesto una partida para el avance tecnologico, lo cual es favorables para poder
aplicar el modelo.

De acuerdo al esquema de la actividad Cientifico - Técnica y en particular en la prestacion de
los Servicios Cientifico Técnicos Especializados, vigente en el Centro Meteoroldgico
Provincial de Pinar del Rio, rectorado por el Instituto de Meteorologia, y lo establecido por el
Ministerio de Economia y Planificacién (MEP), se confecciona la ficha de costo del modelo
MRB-DiagPron. Ficha de costo que se aplica, debido a que el modelo constituye un producto,
que a partir de sus resultados es posible brindar informacion oportuna a las instituciones
agropecuarias de la provincia.

Las informaciones a las instituciones agropecuarais, van dirigidas al comportamiento de la
masa ganadera, representado una herramienta Util para apoyar la toma de decisiones, disminuir
afectaciones en la ganaderia y cuidar la salud animal. El costo del modelo MRB-DiagPron, y
la herramienta informéatica que lo instancia, segun ficha de costo posee un valor es de
veinticinco mil cuatrocientos setenta y ocho pesos con treinta y seis centavos en CUP

(25,478.36), desglosdndose como se muestra en la tabla 3.8.
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Tabla 3.8. Costo de la herramienta informatica como instanciacion del modelo. Fuente:

Elaboracién propia.

FICHA DE COSTO PARA DETERMINAR EL PRECIO
DESCRIPCION DEL PRODUCTO: MRB-DiagPron
Moneda Moneda Moneda
Conceptos de Gastos Total Convertible Nacional

Materias Primas y Materiales 22.51 0.00 22.51

Materias Primas y Materiales 22.50 0.00 22.50
Sub total (Gastos de Elaboracion) 22,132.59 0.00 22,132.59
Otros Gastos Directos 21,900.10 0.00 21,900.10
Gastos de Fuerza de trabajo 228.03 0.00 228.03

Salarios Devengados 200.03 0.00 200.03

Contribucion a la Seguridad Social 28.00 0.00 28.00
Gastos Indirectos de Produccion 0.00 0.00 0.00
Gastos Generales y de Administracion 4.46 0.00 4.46

Energia Eléctrica 1.92 0.00 1.92

Depreciacion 2.18 0.00 2.18

Otros 0.36 0.00 0.36
Gastos Totales o Costo de Produccion 22,155.10 0.00 22,155.10
Margen de Utilidad seg/ base autorizada 3,323.26 0.00 3,323.26
PRECIO SEGUN LO ESTABLECIDO POR EL
MEP 25,478.36 0.00 25,478.36
% Sobre el Gasto Autorizado 15.00 15.00
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Asimismo, el costo de las herramientas informaticas similares, a nivel mundial, se encuentran
en el orden de varios millones de USD, al respecto no se tiene una referencia exacta, debido a
que las empresas desarrolladoras y comercializadoras de software no proporcionan con
exactitud los costos, las funcionalidades de los productos de software que poseen, por
cuestiones estratégicas y de seguridad. A nivel internacional, dichas empresas poseen esquemas
de negocio que solo detallan aspectos esenciales que cubren y los principales grupos de
funcionalidades que proveen, a partir de lo cual se negocian los costos.

3.13. Implicacidn social
En el orden social, el modelo desarrollado contribuye a elevar el cuidado de la salud animal y

conservacion de la masa ganadera, al recomendar a los especialistas de salud animal en
presencia de qué enfermedad se encuentran los animales enfermos dados sintomas, signos y
factores de riesgo. La herramienta informatica es de utilidad préctica en la toma de decisiones,
provee un mejor entendimiento y usabilidad por parte de usuarios no expertos, respecto a otras
herramientas informaticas existentes para el diagnéstico de enfermedades.

3.14. Conclusiones del capitulo

e La herramienta informéatica implementada, como instanciacion del modelo MRB-
DiagPron, permite el diagndstico de enfermedades en la ganaderia, a partir de la gestion del
conocimiento, Analisis inteligente de los datos, construccion de rede bayesianas y
diagnostico de enfermedades en la ganaderia.

e Las indicaciones metodologicas planteadas facilitan la aplicacion del modelo en redes
bayesianas a partir de su instanciacion en la herramienta informatica.

o Eldisefio experimental desarrollado favorecio la evaluacion estadistica del MRB-DiagPron

en casos reales. A travées de diferentes pruebas estadisticas como t-student y analisis del
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estadistico de Shapiro-Wilk donde se corrobor6 diferencias significativas del indicador de
certeza de los diagnosticos por Fasciolosis bovina.

La triangulacion metodoldgica permitié constatar la confiabilidad de los resultados que por
separado se obtuvieron a través de la escala de Osgood, el experimento y la entrevista a

profundidad.
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CONCLUSIONES

Luego de realizada la investigacion se arribo a las siguientes conclusiones:

1. A partir de la sistematizacion de los principales referentes tedricos que sustentan la
investigacion, se confirma que los modelos para el diagnostico de enfermedades en la
ganaderia identificados en la literatura presentan limitaciones principalmente en relacion al
problema planteado en la presente investigacion, fundamentandose la necesidad del
desarrollo de un nuevo modelo para mejorar el diagnéstico relacionado con la Fasciolosis
Bovina.

2. Constituye una necesidad en Cuba mejorar los diagnosticos de enfermedades en la ganaderia
y en particular de la Fasciolosis bovina y asi disminuir las pérdidas que se producen producto
de esa enfermedad.

3. La caracterizacion del procesamiento de la informacion en el departamento provincial de
Sanidad Animal en la provincia de Pinar del Rio y en las instituciones agropecuarias caso
de estudio, relacionado con el diagnostico de enfermedades en la ganaderia, constituyeron
la base del modelo desarrollado por la autora.

4. Teniendo en cuenta el diagndstico realizado y con los elementos teodricos y practico s mas
actuales de las ciencias informaticas se desarroll6 el modelo MRB-DiagPron desarrollado
para el diagndstico de la Fasciolosis bovina que permite brindar informacion con mayor
grado de certeza para el apoyo de la toma de decisiones. Su aplicacion con el “Sistema de
Informacién y Vigilancia Epizootioldgica” posibilito la automatizacion de los diagnosticos
de enfermedades, ademas de constituir el instrumento de medicion utilizado en la
experimentacion.

5. La herramienta informética implementada, como instanciacion del modelo propuesto
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facilita la aplicacion del modelo MRB-DiagPron en el Sistemas de Informacion y
Vigilancia Epizootioldgica en la ganaderia.

Los métodos cientificos empleados para la validacién de la propuesta de solucion
permitieron comprobar que los constructos del mismo son adecuados y estan alineados a las
tecnologias méas actuales, existe una alta satisfaccion de los usuarios y los experimentos

realizados evidenciaron una disminucion de los animales muertos por Fasciolosis bovina.
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Recomendaciones
RECOMENDACIONES

v' Extender el modelo basado en redes bayesianas para el proceso de prondstico de
enfermedades en la ganaderia, con el fin de medir la probabilidad de que ocurran
determinadas situaciones en el transcurso del tiempo.

v" Realizar la estimacion de la probabilidad posterior de variables no conocidas en base a las

variables conocidas.
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ANEXOS

Anexo 1. Tipos de conexiones en un grafo dirigido
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Figura 1. Conexion convergente Figura 2. Conexion divergente Figura 3. Conexién secuencial

Anexo 2. Conjunto de pasos logicos para la propagacién de probabilidades en poliarboles

1. Obtener el esqueleto utilizando el algoritmo de Chow y Liu.

2. Recorrer la red hasta encontrar una tripleta de nodos que sean convergentes (tercer caso) —
nodo multipadre.

3. A partir de un nodo multipadre determinar las direcciones de los arcos utilizando la prueba
de tripletas hasta donde sea posible (base causal).

4. Repetir (2) a (3) hasta que ya no se puedan descubrir mas direcciones.

5. Si quedan arcos sin direccionar utilizar semantica externa para obtener su direccion.
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Anexo 3. Comparacion de paquetes de software de Modelos Graficos: Redes bayesianas

Nombre Sistema operativo que lo Caracteristicas
soporta
AgenaRisk Windows, Unix Realiza simulacion por
discretizacion Dindmica
Analytica Windows, Mac El proceso de propagacién que
ejecuta es compatible con otras
herramientas basadas en RB
Banjo Windows, Unix, Mac Utilizado para crear estructuras
de aprendizaje dindmica o
discreta, compatible con las
redes bayesianas de variables
discretas
Bayda Windows, Unix, Mac Clasificador Naive bayes
BayesiaLab Windows Aprendizaje estructural,

modelos dinamicos

Bayesware Discoverer

Windows, Unix, Mac

Usa limite y compresion para
aprendizaje con datos ausentes

BNT

Windows, Unix, Mac

Maneja modelos dindmicos
como Modelos ocultos de
Markov y filtros

Kalman

Causal discoverer Windows Estructura de aprendizaje
CoCo+Xlisp Unix Disefado para tablas de
contingencia
GDAGsIim Windows, Unix, Mac Anélisis bayesiano de modelos
dirigidos gaussianos
GMRFsim Windows, Unix, Mac Anélisis bayesiano de modelos
no dirigidos gaussianos
GMTk Unix Disefiado para reconocimiento
del habla
KBaseAl Windows, Unix Arquitectura cliente/servidor,
pueden trabajar multiples
usuarios, posee control acceso y
lenguaje de consultas
Pulcinella Windows, Unix, Mac Usa sistema de evaluacion para
calculo
no probabilistico
Sam lam Windows, Unix, (Java Solo hace analisis de
ejecutable) sensitividad
WinMine Windows Aprendizaje de la estructura
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Anexo 4. Clasificacion de Software de redes bayesianas y clasificadores bayesianos en software
propietario
Software propietario

AgenaRisk, herramienta visual que combina RB y simulacion estadistica, libre un mes para
evaluacion.

Analytica, basado en diagramas de influencia, ambiente visual para crear y analizar modelos
probabilisticos. (Win/Mac).

AT-Sigma Data Chopper, para analizar y buscar relaciones causales en bases de datos.

BayesiaLab, herramienta de RB para aprendizaje supervisado y no supervisado, y una
herramienta de analisis.

Bayesware Discovery 1.0, herramienta de modelaciéon automatica de RB desde datos

buscando el modelo més probable.

BNet, incluye BNet.Builder para crear una RB, entrar informacién y obtener resultados y
BNet.EngineKit para incorporar la tecnologia RC (Redes de Creencia) a nuestras aplicaciones
DXpress, herramienta sobre Windows para crear y compilar RB.

Ergo™, Editor y resolvedor de RB (Win, Mac, demos disponibles).

Flint, combina RB, factores de certeza, y logica difusa con un ambiente de programacion
l6gica basado en reglas.

Hugin, coleccién completa de herramientas de razonamiento en RB.

KnowledgeMiner, usa redes neuronales autoorganizadas para descubrir la estructura del

problema (Mac).
Netica, Herramienta de RB (Win 95-NT, demo disponible).

PrecisionTree, una macro de Microsoft Excel para crear arboles y diagramas de influencia.
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Anexo 5. Clasificacion de Software de redes bayesianas y Clasificadores Bayesianos en

software libre

Software libre

Bayda 1.0, sistema experto para ecocardiografia.

Bayesian belief network software, de J. Cheng, incluye un PowerConstructor: Sistema

eficiente para aprendizaje estructural y paramétrico de RB. Constantemente actualizado desde
1997 y un PowerPredictor: Programa de Mineria de datos para modelacion, clasificacion y
prediccién de datos.

Bayesian Logistic Regression Software, regresion logistica bayesiana a gran escala (Win y

Linux).

Bayesian Network tools in Java (BNJ), coleccidn de cddigo Fuentes de herramientas en java
para aprendizaje y razonamiento probabilistico (Universidad del estado de Kansas, KDD
Lab.).

EDEP, induce dependencia funcional desde una entrada de datos.

GeNle, ambiente de modelos de decisién mediante diagramas de influencia y RB (Win, tiene
sobre 2000 usuarios).

JavaBayes, software de edicion y uso de RB.

IBNC, conjunto de programas en Java para entrenamiento, prueba y aplicacion de
clasificadores de RB.

JNCC, Naive Credal Classifier 2, herramienta en java que hace una extensién al Naive bayes

con resultados robustos aun cuando se tengan pequefios conjuntos de datos y/o informacion
incompleta.

MSBN: Microsoft Belief Network Tools, herramienta para crear y evaluar RC bayesianas

(libre para investigaciones no comerciales).

PNL, libreria de codigo Fuentes de RB.

Pulcinella, herramienta para propagar incertidumbre basada en calculos locales (Lisp).
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Anexo 6. Entrevista a profundidad guiada por las siguientes interrogantes:

1. ¢Considera necesario que las instituciones agropecuarias en Cuba dispongan de base de
datos con informacion confiable relativa a las enfermedades ganaderas que con frecuencia
afectan la ganaderia bovina?

2. ¢Considera importante la incorporacion de las TIC para mejorar la efectividad de los
diagndsticos que se realizan?

3. ¢Considera que los métodos utilizados para el procesamiento de la informacion emplean
estrategias eficientes que producen informacién significativa?

4. ¢Se realizan analisis de las relaciones de dependencia entre las variables?

5. ¢Qué opinion le merece el SIVE?

6. Mencione otras mejoras que necesite realizar el proceso de diagnéstico de enfermedades en
la ganaderia y en particular el de la Fasciolosis bovina.

7. ¢Valora necesaria y pertinente el tema de investigacion que esta desarrollando?

129



Anexos

Anexo 7. Encuesta destinada a los especialistas de salud animal de los departamentos de
las instituciones agropecuarias donde se gestione informacién sobre el comportamiento de
las enfermedades ganaderas que con frecuencia afectan la ganaderia en la provincia de

Pinar del Rio.

Buenos dias (tardes):

Actualmente se esta desarrollando una investigacion sobre el diagnostico de enfermedades que
con frecuencia afectan la masa ganadera, en particular la Fasciolosis bovina con el objetivo de
brindar informacién con mayor grado de certeza para apoyar la toma de decisiones. Por tal
motivo, se ha considerado indispensable recopilar informacion de las instituciones agropecuaria
que incluyen procesos de analisis de estas enfermedades.

Usted ha sido seleccionado como posible experto, para ser consultado respecto a temas relacionados con
la investigacion que se esta llevando a cabo. Agradecemos sinceramente su valiosa cooperacion. Sus

respuestas seran confidenciales.

Muchas gracias por su contribucion.

1. DATOS PERSONALES DEL ENCUESTADO

Institucion: Profesion:

Afos de experiencia en la profesion:

2. ELABORACION DE DIAGNOSTICO DE ENFERMEDADES

2.1. ¢En su institucion utilizan alguna herramienta para el procesamiento de la informacion
y ejecucion de diagnostico de enfermedades en la ganaderia?
__Si__No__ Nosé

¢Cual(es)?
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2.2. Marque con una X la frecuencia con que participa en la elaboracion conjunta de

diagnostico de enfermedades en la ganaderia en su institucion.

No. | Frecuencia Seleccion
1 Nunca

2 Pocas veces

3 A veces

4 Muchas Veces

2.3. Marque con una X la frecuencia con la que utiliza la informacion que se procesa relativa

a las enfermedades ganaderas para la elaboracion de diagndstico.

No. | Frecuencia Seleccion
1 Nunca

2 Pocas veces

3 A veces

4 Muchas Veces

2.4. ¢Su institucion puede hacer uso de la informacion relativa a las enfermedades en la

ganaderia, de otras instituciones agropecuarias?

Si No

3. ALMACENAMIENTO DE LA INFORMACION

3.1. Marque con una X la frecuencia con que se requiere emplear informacion para realizar

diagndstico de enfermedades en la ganaderia.

No. | Frecuencia Seleccion
1 Nunca

2 Pocas veces

3 A veces

4 Muchas Veces

3.2. Marque con una X a través de que via comparte las informaciones para realizar

diagndsticos de enfermedades con otros especialistas de salud animal en su institucion.
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____Correo electronico

___Dispositivo externo (memoria flash, CD, entre otros)

____Base de datos de informacion relacionada con las enfermedades ganaderas que con
frecuencia afectan la ganaderia bovina

___Ninguno

Otros ¢ Cuales?

3.3. ;Dbnde se almacena la informacion relativa a las enfermedades ganaderas que con

frecuencia afecta la ganaderia, en su institucion?

No. | Categoria Seleccion

1 Base de datos para almacenar informacion sobre las enfermedades

ganaderas que con mayor frecuencia afectan la ganaderia

2 Web personal de cada especialista de salud

animal

Un servidor central o intranet
Un servidor FTP

No se almacena

~N| O O1] W

No sé

3.4. Considera necesario que su institucion posea alguna herramienta que favorezca el
almacenamiento y la gestion de los datos relativos a las enfermedades ganaderas.
Si No

4. UTILIDAD DE LA INFORMACION
4.1. Considera favorable realizar intercambios de experiencias frecuentes sobre las

enfermedades ganaderas que con frecuencia afectan la ganaderia, entre los especialistas
de salud animal de diversas instituciones.

4.2. ;Considera que seria importante mejorar la gestion, almacenamiento y analisis de la
informacion para el diagnostico de enfermedades en la ganaderia en Cuba para
garantizar una mejor calidad en los diagndsticos?

Si No
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4.3. ;Considera que los métodos utilizados para el procesamiento de la informacion emplean
estrategias eficientes que producen informacion significativa?
__Si___No
4.4. ;Conoce alguna institucién de salud animal cubana que haga uso de la informacion
generada desde el SIVE, para ejecutar diagnostico de enfermedades?

__Si__No
Si la respuesta es Si, mencionelas.
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Anexo 8. Encuesta destinada a los especialistas en Medicina Veterinaria que poseen
dominio informatico en cuanto al procesamiento de la informacion relacionada con la

vigilancia epizootiolégica.

Buenos dias (tardes):

Actualmente se esta desarrollando una investigacién sobre el diagndstico de enfermedades que
con frecuencia afectan la masa ganadera, en particular la Fasciolosis bovina con el objetivo de
brindar informacidén con mayor grado de certeza para apoyar la toma de decisiones. Por tal
motivo, se ha considerado indispensable recopilar informacion de las instituciones agropecuaria
que incluyen procesos de andlisis de estas enfermedades.

Usted ha sido seleccionado como posible experto para ser consultado respecto a temas relacionados
con la investigacion que se esta llevando a cabo. Agradecemos sinceramente su valiosa cooperacion.

Sus respuestas seran confidenciales.

Muchas gracias por su contribucion.

1. DATOS PERSONALES DEL ENCUESTADO

Institucion: Profesion:

Afios de experiencia en la profesion:

2. ¢En su institucion utilizan alguna herramienta para el almacenamiento y analisis de datos
relativos a las enfermedades ganaderas que con frecuencia afectan la ganaderia en Cuba?
__Si__No__ Nosé

¢ Cudl(es)?
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3. ALMACENAMIENTO Y DISTRIBUCION DE LA INFORMACION
RELACIONADA CON LAS ENFERMEDADES GANADERAS QUE CON
FRECUENCIA AFECTAN LA GANADERIA CUBANA.

3.1.

¢Donde se almacena la informacion, de su institucion de referencia?

No.

Categoria Seleccion

1

Base de datos para almacenar informacién sobre las enfermedades

ganaderas que con mayor frecuencia afectan la ganaderia bovina

Web personal de cada especialista de salud animal

Un servidor central o intranet

Un servidor FTP

No se almacena

~N| O O W DN

No sé

3.2.

3.3.

3.4.

3.5.

¢ Tiene previsto su institucion crear una base de datos para almacenar la informacién
relacionada con las enfermedades ganaderas que con frecuencia afectan la ganaderia
cubana?

Si No___ No tengo conocimiento

Cree usted necesario que su institucion haga uso de alguna herramienta que permita
almacenar y analizar la informacion relativa a las enfermedades ganaderas.
___Si___No

¢Conoce alguna otra institucién de salud animal, cubana, que haga uso de bases de datos
para almacenar la informacion relativa a las enfermedades ganaderas?

__Si__No

Si la respuesta es Si, mencidnala(s).

Marque con una X la(s) herramienta(s) utilizada(s) en su institucion para almacenar los
datos de las enfermedades ganaderas que con frecuencia afectan la ganaderia en Cuba.

___SIVE
____Desarrollo propio. ¢Cual?

____Ninguno
Otros
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4. PROCESESAMIENTO DE LA INFORMACION
4.1. Marque con una X cuéles son los problemas en los datos, que con frecuencia se
presentan:
___Datos distorsionados
___Datos que no fueron incluidos
___Datos irrelevantes
___Diferentes tipos de datos
____Caracteristicas faltantes o insuficientes
___Mucha cantidad de datos
___Una sola fuente de datos
__Ninguno
__ Nose
____Oftros. ¢Cudles?

Anexo 9. Entrevistas en profundidad para valorar los beneficios y aportes del modelo

MRB-DiagPron.

1. Experiencia de los entrevistados en los procesos de diagnéstico de enfermedades en la
ganaderia.

2. Necesidades actuales de mejorar el diagndéstico de enfermedades en la ganaderia.

3. Conocimiento de modelos, métodos, procedimientos o técnicas utilizadas hoy para el
diagnostico de enfermedades en la ganaderia.

4. Conocimiento de la aplicacion de elementos en el entorno nacional o internacional para
mejorar diagnastico de enfermedades en la ganaderia.

5. Pertinencia y novedad que se le confiere al modelo desarrollado, a partir de los principios
establecidos y componentes desarrollados.

6. Beneficios de la aplicacion del modelo en el Sistema Nacional Veterinaria.
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7. Valoracion de la manera en que son analizadas las habilidades técnicas y no técnicas del
personal de vigilancia epizootioldgica de las instituciones agropecuarias, en el diagnoéstico
de enfermedades en la ganaderia.

8. Valoracion de la utilidad de la informacién que brinda el modelo para facilitar la toma de
decisiones de los especialistas de salud animal, a través de su instanciacion en la herramienta

informatica desarrollada.
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