ISSN 1870-4069

Mineria de datos centrada en el usuario para el analisis
de la supervivencia y mortalidad de casos de cancer de
mama en mujeres de origen mexicano

Aldair Antonio-Aquino!, Guillermo Molero-Castillo?, Rafael Rojano-Céceres?’,
Alejandro Velazquez-Mena*

1 Universidad Veracruzana, MSICU, Facultad de Estadistica e Informatica, México
2 CONACYT, México
3 Universidad Veracruzana, Facultad de Estadistica e Informatica, México
4 Universidad Nacional Auténoma de México, Facultad de Ingenieria, México

aquinoaldair@hotmail.com, ggmoleroca@conacyt.mx,
rrojano@uv.mx, mena@fi-b.unam.mx

Resumen. Actualmente existen diversos procesos que conducen el desarrollo de
un proyecto de mineria de datos. Sin embargo, éstos, a pesar de su variedad, no
estan centrados en el usuario; trayendo como consecuencia aplicaciones con
limitaciones de usabilidad y accesibilidad. En este trabajo se presenta una mineria
de datos centrada en el usuario con base en los fundamentos de la norma ISO
9241-210:2010. Se analiz6 la supervivencia y mortalidad de casos de cancer de
mama en mujeres de origen mexicano. Los datos utilizados corresponden a
registros clinicos del Instituto Nacional del Cancer de los Estados Unidos. Como
resultado se obtuvo una precision del 87.4%. Ademas, las pruebas de usabilidad
basado en heuristicas permitieron identificar mejoras de interaccion entre la
aplicacion y los usuarios finales.
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User-Centered Data Mining for the Analysis of Survival
and Mortality of Breast Cancer Cases in Woman of
Mexican Origin

Abstract. Currently, there are several processes that lead the development of a
data mining project. However, these, despite their variety, are not user-centered;
consequently, there are applications with limitations of usability and accessibility.
This paper presents a data mining user-centered based on the fundamentals of ISO
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9241-210:2010. Survival and mortality of breast cancer cases in women of
Mexican origin were analyzed. The data used correspond to clinical records of
the National Cancer Institute of the United States. As a result, 87.4% accuracy
was obtained. In addition, usability testing based on heuristics helped to identify
improvements for interaction between the application and end-users.

Keywords. Breast cancer, data mining, Mexican origin, UCD.

1. Introduccion

En la actualidad, se realizan diversas actividades fisicas, domésticas, laborales, de
investigacion, entre otras, que implican un proceso de creacion y almacenamiento de
nueva informacién. Esta informacién puede llegar a ser valiosa para el proceso de la
toma de decisiones, esto si se le aplica los métodos y herramientas adecuadas. Una de
estas herramientas es la mineria de datos como un proceso para la exploracion y andlisis
de volimenes de datos para el descubrimiento de conocimiento (til. En este sentido, en
la actualidad la mineria de datos juega un papel importante en el crecimiento y éxito de
las organizaciones; propiciando asi la busqueda de nuevo conocimiento manifestado en
patrones de datos, tendencias, reglas, grupos, clasificaciones, entre otros.

Precisamente, como resultado del surgimiento de la mineria de datos, es necesario
contar con procesos que permitan planificar y guiar el desarrollo de los proyectos. Asi,
en la actualidad existen diversos procesos con enfoques y funcionamiento distintos. Sin
embargo, estos procesos, a pesar de su amplia variedad, no estan centrados en el usuario,
limitando asi la participacion de éstos en cada una de las etapas que comprenden;
trayendo como consecuencia desarrollos de mineria de datos con limitaciones de
usabilidad y accesibilidad [1, 2]. Por lo que, existe la necesidad de buscar nuevas formas
de analizar y procesar las fuentes de datos. Precisamente, una de estas formas es a través
de una mineria de datos centrada en el usuario.

La importancia gque tiene el usuario en proyectos de descubrimiento de conocimiento
es fundamental debido a que éstos poseen diversos conocimientos, estilos cognitivos y
otras habilidades mentales que mediante un proceso de analisis se puede lograr un mejor
entendimiento de las necesidades, tareas y caracteristicas que se requieren considerar
en el proyecto [1, 3]. Asimismo, la importancia del usuario en la mineria de datos no
solo estd en la exploracion de volimenes de datos para el descubrimiento de
conocimiento, sino también en el proceso de la toma de decisiones mediante el uso de
herramientas interactivas que sean faciles de usar, aprender y recordar [4]. Ademas,
para involucrar al usuario como parte importante en el proceso de mineria de datos se
debe considerar caracteristicas como: a) privado, para preservar la privacidad de los
usuarios; b) personal, para asegurar de que el usuario se beneficie del conocimiento
encontrado; c) portatil, para asegurar de que el flujo de datos esté en todas partes y en
cualquier lugar; y d) potente, para proporcionar recursos suficientes a los usuarios para
el descubrimiento de conocimiento a través de los datos [5].

En este sentido, al ser los usuarios parte esencial en este tipo de proyectos, es crucial
involucrarlos desde el anélisis y entendimiento del proyecto hasta la validacion y
presentacion de los resultados. Es importante sefialar que una interpretacion incorrecta
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de las necesidades y requerimientos de los usuarios pudiera conducir al fracaso de los
proyectos de mineria de datos o limitar las expectativas de los usuarios [6].

En este trabajo se presentan los resultados de la investigacion sobre la contribucion
de una mineria de datos centrada en el usuario con base en los principios de la norma
I1ISO 9241-210:2010, enfocado al analisis de la supervivencia y mortalidad de casos de
cancer de mama en mujeres de origen mexicano. La fuente de datos utilizada
corresponde a registros de la base de datos del Programa de Vigilancia, Epidemiologia
y Resultados Finales (SEER) del Instituto Nacional del Cancer de los Estados Unidos.

2. Procesos de mineria de datos

A pesar de la amplia variedad de tareas y técnicas de mineria de datos es necesario
trabajar con un marco de trabajo que permita planear y guiar el desarrollo de los
proyectos. Actualmente, uno de los mas conocidos es el proceso de descubrimiento de
conocimiento en base de datos (Knowledge Discovery in Databases o KDD), el cual
consta de una serie de etapas para la generacion de conocimiento y la toma de
decisiones. Este proceso tiene la caracteristica de ser iterativo e interactivo, y que se
orienta a las decisiones que toma el usuario [7], sin embargo, no describe las tareas y
actividades especificas que se deben realizar en cada una de sus etapas [8]. Otro de los
procesos es SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, Assess), creado por SAS
Institute (Statistical Analysis Systems), que lo define como la seleccion, exploracion y
modelado de grandes volimenes de datos para descubrir patrones de interés [9].
Particularmente, SEMMA inicia con un andlisis exploratorio de datos, ignorando el
analisis y entendimiento del proyecto [10, 11]. Por otra parte, SEMMA est relacionada
particularmente al uso de productos comerciales de SAS Institute.

Tabla 1. Principales caracteristicas de los procesos de mineria de datos.
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CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) es otro proceso
utilizado en la actualidad en proyectos de mineria de datos [8, 13]. Este se caracteriza
por dividir el proyecto en diferentes fases, tareas y actividades [14]. Otro proceso es
Catalyst [8] conocido como P3TQ (Product, Place, Price, Time, Quantity) conformado
por dos modelos [15, 16]: a) negocio (MII) y b) explotacién de informacion (MI11). Mil
ofrece una guia para el desarrollo de un modelo de un problema u oportunidad de
negocio y MIII proporciona una guia para la realizacion y ejecucion de modelos de
mineria de datos [15, 16].

Por otra parte, un proceso industrial adaptado a la minera de datos es Six Sigma,
definido como un método organizado y sistematico para la mejora de procesos, nuevos
productos y servicios basados en métodos estadisticos y cientificos con el fin de reducir
las tasas de defectos establecidos por el cliente [17]. Six Sigma involucra el analisis de
datos, a través de herramientas estadisticas, con el fin de reducir la variacion mediante
la mejora continua [18]. En la Tabla 1 se presenta un resumen de las principales
caracteristicas de los procesos presentados, los cuales en las lltimas décadas han tenido
un aumento importante, todos con el propésito de cumplir con los objetivos y
requerimientos definidos en los proyectos.

A pesar de que estos procesos cumplen con el objetivo principal de guiar el
descubrimiento de patrones de interés en volimenes de datos, aun carecen de aspectos
importantes como una mayor participacion del usuario en cada una de las etapas y la
presentacion eficiente de los patrones de datos obtenidos. Ambos aspectos son
fundamentales para una mejor explicacion y entendimiento en la generacion del nuevo
conocimiento. En este mismo sentido, surge la necesidad natural de hacer una mineria
de datos centrada en el usuario con el propdsito de mejorar la experiencia de los usuarios
en el proceso de explotacion de datos. En este sentido, un enfoque centrado en el usuario
proporciona una mejora en la eficacia, satisfaccion de usuario y accesibilidad.

3. Mineria de datos centrada en el usuario

En este trabajo se proyecta una mineria de datos centrada en el usuario con el
proposito de mejorar la experiencia de usuario y tener proyectos funcionales y usables,
teniendo como caracteristica la creacion de herramientas interactivas centradas en el
usuario como apoyo para el proceso de la toma de decisiones. Para esto se incluyeron
fundamentos del disefio centrado en el usuario a través de la norma 1SO 9241-210:2010,
y el proceso CRISP-DM. Se eligié CRISP-DM por ser uno de los principales procesos
maés utilizados por la comunidad internacional. Estudios recientes [13] destararon que
CRISP-DM tiene una mayor aceptacién con 43%, comparado con otros procesos, Como
SEMMA (8.5%) y KDD (7.5%). Se demostrd también una alta aceptacion de procesos
propios, esto es, creados a la medida, con 27.5% de aceptacion.

Por otro lado, se eligié la norma 1SO 9241-210:2010, la cual es un estdndar definido
por la Organizacion Internacional de Normalizacion (ISO, por sus siglas en inglés),
debido a las caracteristicas, requisitos y recomendaciones que proporciona para el
disefio centrado en usuario. Precisamente, estas caracteristicas sirvieron como
referencia para garantizar el disefio centrado en el usuario, a través de cinco etapas
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iterativas [17]: a) analisis del contexto de uso, b) especificacion de requerimientos, c)
produccidn de soluciones de disefio, d) evaluacion del disefio, y €) solucidn de disefio.
En laFig. 1 se presenta la estructura general de la mineria de datos centrada en el usuario
con base a los principios de la norma 1SO 9241-210:2010 y CRISP-DM.

El objetivo del proceso es involucrar al usuario en etapas significativas de la mineria
de datos, siguiendo para esto un ciclo iterativo para conocer objetivos, necesidades,
actividades, entornos de trabajo, entre otros aspectos, dividido en tres etapas principales
(andlisis, mineria de datos y despliegue) y sus respectivas subetapas.
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17

Mineria de datos

3 Modelado ! i
| ! i

U
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Anilisis
contextual

Preparacion de
datos
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Presentacién

Fig. 1. Estructura general del proceso de mineria de datos centrado en el usuario.

En la Fig. 2 se presentan las etapas y actividades que comprende el proceso de
mineria de datos centrado en el usuario, resaltando el disefio centrado en el usuario.
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Fig. 2. Tareas generales comprendidas en el proceso de mineria de datos centrado en el usuario.

De manera general, las fases que comprenden la mineria de datos centrada en el
usuario son: a) analisis contextual, que engloba en el entendimiento y descripcion de
los stakeholders, ademas, se definen los objetivos del proyecto y de mineria de datos
que se pretenden alcanzar y se elabora un plan general de proyecto; b) analisis de datos,
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consiste en tener una aproximacion sobre el entendimiento de los datos; ¢) preparacion
de datos, empleada para obtener la vista de datos minable sobre la cual se aplican las
técnicas de mineria de datos; d) modelado, contempla la seleccién de una o mas técnicas
de mineria de datos para encontrar patrones de datos Utiles, tendencias o nuevo
conocimiento, en funcion de las necesidades del proyecto y del usuario (uso de
herramientas libres o comerciales, o nuevas aplicaciones personalizadas); e)
evaluacion, consiste en evaluar los resultados desde el punto de vista de los objetivos
del proyecto y de los usuarios; y f) presentacion, comprende la presentacion de los
resultados obtenidos a través de interfaces interactivas.

4.  Céancer de mama en mujeres de origen mexicano

El cancer de mama es un tumor maligno que se origina en las células de la mama.
Estas células crecen de manera desordenada, logrando invadir tejidos que lo rodean, asi
como organos distantes [18], representando en la actualidad una de las tres causas
principales de muerte femenina en América Latina [19, 20]. La posibilidad de curacion
y de mejora en la calidad de vida de las pacientes con cancer de mama depende de la
extension de la enfermedad en el momento del diagnéstico y de la aplicacion adecuada
de todos los conocimientos y recursos validados, incrementando la eficiencia y calidad
técnica, utilizando para esto la evidencia cientifica [21]. En este sentido, surge la
necesidad natural de propiciar investigaciones desde el punto de vista tecnolégico y
cientifico para desarrollar nuevas herramientas de apoyo que sirvan para identificar
comportamientos y tendencias de la enfermedad.

Para esta investigacion se utilizaron casos de cancer de mama diagnosticados en
mujeres de origen mexicano. La fuente de datos proviene del Programa de Vigilancia,
Epidemiologia y Resultados Finales (SEER, por sus siglas en inglés) del Instituto
Nacional del Cancer (NCI, por sus siglas en inglés). SEER se encarga de la recopilacion
de la informacidn sobre los casos de cancer diagnosticados, sobre las muertes atribuidas
a esta enfermedad y la supervivencia de pacientes con cancer.

En la actualidad, son diversas las investigaciones que se realizan a través del uso de
los registros del cancer, los cuales estan a disposicion de investigadores, médicos,
funcionarios de salud publica, legisladores, politicos, grupos de investigacion y pablico
en general [20].

El andlisis preliminar de datos identific6 un total de 740506 registros y 146 variables,
comprendidos entre 1973 y 2012, ademas, para esta investigacion se utilizaron como
referencia otros andlisis realizados a la base de datos SEER. Estos analisis fueron
efectuados bajo modelos matematicos-estadisticos (andlisis correlacional de datos y
andlisis de componentes principales) y la opinién de especialistas en el campo de la
Salud, en los cuales se identificaron 34 variables significativas que tienen relacion
directa con el cancer de mama y con registros suficientes en periodos consecutivos [22,
23].

A partir de este analisis se hizo una seleccidn vertical (variables) y horizontal
(registros) de los datos, se tomaron en cuenta Unicamente variables asociadas al cancer
de mama en mujeres de origen mexicano. Asi, la vista de datos minable final quedo
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conformada por 16 variables y 2652 registros (Tabla 2), tomando como variable clase
el estado de vida del paciente (Vital Status recode) cuyos valores binarios son: 0 para
la mortalidad y 1 para la supervivencia.

Tabla 2. Variables seleccionadas para la vista de datos minable.

#  Nombre de variable Descripcion Tipo

1 Marital Status at DX Estado civil Discreto
2 Age at diagnosis Edad del paciente Discreto
3 Month of diagnosis Mes de diagnostico Discreto
4 Year of diagnosis Afo de diagnostico Discreto
5 Laterality Lado donde se origin6 el tumor Discreto
6 Behavior Code ICD-0O-3 Tipo de comportamiento de la neoplasia Discreto
7 Grade Clasificacion de las células cancerigenas Discreto
8 Diagnostic Confirmation Método de confirmacién del cancer Discreto
9 Regional Nodes Examined Numero ganglios linfaticos removidos y examinados Discreto
10 RX Summ-Radiation Método de radioterapia llevado a cabo Discreto
11  RX Summ-Surg/ Rad Seq Secuencia de la cirugia y radioterapia Discreto
12 Age Recode <1 Year olds Grupo de edad(intervalos de 5 afios) Discreto
13 Survival Months Tiempo de supervivencia del paciente(meses) Discreto
14 Tumor Size Tamafio del tumor Discreto
15 AJCC Stage Etapa de la enfermedad Discreto
16  Vital Status recode Estado de vida del paciente Binario

Para este trabajo se desarroll6 una aplicacion (Fig. 3) con base en el disefio centrado
en el usuario, la cual quedé integrada por cuatro secciones principales: a) Operadores,
contiene funciones para cargar la fuente de datos, seleccionar la vista de datos minable,
seleccionar el algoritmo de mineria de datos y validar su precision; b) Disefio de mineria
de datos, permite esquematizar una secuencia de operadores para la ejecucion de los
algoritmos de mineria de datos ¢) Configuracion de operadores, permite configurar los
operadores en la seccion de Disefio; y d) Resultados, presenta los resultados obtenidos
a través de una interfaz interactiva.
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Fig. 3. Interfaz de la aplicacion de mineria de datos centrada en el usuario.

Por otra parte, con la finalidad de que el usuario cometa la menor cantidad de errores
en el uso de la aplicacion, se disefié e implementé un autémata de usabilidad para
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validar la secuencia correcta en la colocacion de los operadores en la seccion de Disefio.
Para esto se definieron funciones para habilitar y deshabilitar los operadores con el
propdsito de mejorar la usabilidad y la experiencia del usuario. Los estados del automata

representan nodos secuenciales (Fig. 4).

Fig. 4. Autdmata para validar la ejecucion de la secuencia de los operadores.

— Archivos planos (OD1). Tiene la funcionalidad de cargar y mostrar el conjunto de
datos de tipo plano, con formatos csv, .txt o .xIs.

— Analisis de datos (PD1). Permite analizar el conjunto de datos a través de tipos de
graficas diversas, por ejemplo, lineas, puntos, barras y otros.

—  Seleccion de variables (PD2). Permite hacer una configuracién de la entrada y
salida de las variables que forman parte la vista de datos minable.

— Maquina de soporte vectorial (MD1). Con este operador se hacen las predicciones
de una o mas variables clase, tomando como entrada la vista de datos minable.

— Regresion logistica (MD2). Este operador permite la predicciéon de una 0 mas
variables clase con base en las variables predictoras.

— Matriz de confusién (VD1). Mediante esta funcion se hace la evaluacion de la
precision de los algoritmos de clasificacion.

La validacién de la secuencia de los operadores (Fig. 5y 6) permiti6 guiar al usuario
en el disefio de obtencidn de patrones, previniendo acciones fallidas. Por ejemplo, para
el caso de la secuencia no valida, ésta se produce debido a que una vez cargado el
conjunto de datos (OD1) es necesario definir las variables independientes, asi como la
variable clase (PD2), esto siguiendo el tipo de aprendizaje supervisado, y no utilizar
antes el algoritmo de mineria de datos (MD1 o MD2).

Cabe mencionar que una vez ejecutado algin algoritmo de mineria de datos, es
posible hacer una reconfiguracion de las variables y conjunto de datos para obtener
nuevos resultados. Es importante destacar también que a medida que se necesite incluir
nuevos operadores a la herramienta, el autémata permite anexar huevos nodos haciendo
que el software sea escalable.

Disefio de Mineria de Datos

B - Archivo plano

@ @ v
@ - Selecci6n Variables

¥

& - Maquina soporte vectorial

« Secuencia valida

Fig. 5. Secuencia valida detectada por el autdmata.
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Disefio de Mineria de Datos

B - Archivo plano
¥
9 - Maguina soporte vectorial
+

@ - Seleccion Variables

% Secuencia no vilida

Fig. 6. Secuencia no vélida detectada por el autémata.

Por otra parte, para ofrecer un mejor uso de la aplicacion se realizaron pruebas de
usabilidad con el proposito de hacer mejoras en la interfaz de usuario. Se trabaj6 con
ocho usuarios con conocimientos en mineria de datos. Se utiliz6 como método las tareas
guiadas, esto es, se dict6 a los usuarios en voz alta las tareas que debian realizar.

Los resultados alcanzados se muestran en la Fig. 7. Se identifico que seis usuarios
concluyeron correctamente todas las tareas; otros dos tuvieron un error al completar una
de las tareas asignadas. Se detecté ademas que en la etapa de seleccion de variables no
habia suficiente informacion para realizar la tarea. Esto permitié hacer las correcciones
en la aplicacién. Una vez construida la aplicacion y evaluada desde el punto de vista de
la usabilidad se hizo la ejecucion para analizar los casos diagnosticados de cancer de
mama en pacientes mujeres de origen mexicano.

I I
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Fig. 7. Tareas correctas e incorrectas realizadas por los usuarios.

Posterior a la ejecucidn de los algoritmos, maquina de soporte vectorial y regresion
logistica, se evaluaron los resultados a través de una matriz de confusién mediante la
cual se obtuvieron precisiones de clasificacion de 87.4 y 85.6 %, respectivamente (Tabla
3). Se observo ademas que los resultados obtenidos para la supervivencia y mortalidad
(Fig. 8 y 9) siguen un patron similar al de los datos originales.

Tabla 3. Resultados de la precision obtenidas por los algoritmos de clasificacion.

. Total de Correctos Correctos Falsos Falsos S
Algoritmo " . o ! Precision
€asos Positivos Negativos Positivos Negativos
Regresion logistica 2,652 1695 624 239 94 87.4%
Maguina de soporte , . 1725 547 316 64 85.6 %

vectorial
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Prondstico de la supervivencia del cadncer de mama
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Fig. 8. Clasificacion de la supervivencia del cancer de mama.

Pronodstico de la mortalidad del cancer de mama
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Fig. 9. Clasificacion de la mortalidad del cncer de mama.

Se calcularon otros pardmetros de validez, como: sensibilidad y especificidad. La
sensibilidad es la probabilidad de clasificar correctamente a un individuo vivo, es decir,
la probabilidad de que una persona viva sea clasificada como un verdadero positivo
(supervivencia), en este caso se obtuvo un valor de 95%, y la especificidad que es la
probabilidad de clasificar correctamente a una persona muerta, es decir, una persona
muerta sea clasificada como verdadero negativo (mortalidad), con 72%.

Para la presentacion de los patrones de datos obtenidos se implementd una interfaz
interactiva (Fig. 10), facilitando al usuario un mejor entendimiento de los resultados
obtenidos a través de una serie de graficas e interacciones definidas con los usuarios
finales (médicos). Estas gréficas interactivas estdn relacionadas con las variables
oncolégicas de interés para los médicos especialistas del Hospital General La Raza (Cd.
México). Estas variables son (descritas en la Tabla 2): Laterality, Behavior Code ICD-
0-3, Grade, Diagnostic Confirmation y RX Summ-Radiation.
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Fig. 10. Muestra de una gréfica interactiva de la lateralidad del tumor.

Una parte importante en el proyecto fue la evaluacion de la presentacion de los
resultados a los médicos especialistas. Para esta evaluacion fueron tomados en cuenta
cuatro especialistas, quienes proporcionaron los requisitos para el desarrollo de la
aplicacion. La primera evaluacion fue a través del método SIRIUS [24] obteniendo un
porcentaje de usabilidad de 93.88%, 87.86%, 96.22%, 90.94%, respectivamente; y
como segunda parte de evaluacion se les presentd un checklist de verificacién de
usabilidad, sugerida en la Guia para Desarrollo de Sitios Web [25] con base a la
heuristicas de Nielsen [26], obteniendo resultados con respecto a las siguientes
heuristicas: a) navegacion, todos los usuarios estuvieron de acuerdo con sus respuestas,
logrando asi una satisfaccion positiva perfecta; b) visibilidad del estado del sistema,
estética y disefio, retroalimentacion, obtuvieron una satisfaccion positiva alta de 3.25,
3.75 y 3 respectivamente; y ¢) ayuda ante errores, obtuvo una satisfaccion baja con un
valor de 1.25.

5. Conclusiones

La integracion de un método centrado en el usuario en un proceso clasico de mineria
de datos no sélo fue para involucrar al usuario, sino también aspectos del disefio
centrado en el usuario para el desarrollo de aplicaciones personalizadas, esto es,
soluciones implementadas a la medida (Ad hoc). Esto se logrd verificar mediante la
experimentacion practica sobre la clasificacion de la supervivencia y mortalidad de
mujeres de origen mexicano diagnosticadas con cancer de mama.

Como fase inicial del estudio se hizo la adquisicion de la fuente de datos,
correspondientes a registros clinicos de casos de cancer de mama en mujeres de origen
mexicano. Esta fuente de datos fue adquirida a través de un acuerdo de confidencialidad.
Asi, dada las caracteristicas propias de la fuente de datos fue necesario hacer un
tratamiento de ésta con el propésito de hacer una seleccién de datos significativos,
vertical y horizontal. Producto de esto se generd una vista de datos conformada por 16
variables y 2652 registros.

Producto de la ejecucion de los algoritmos implementados se obtuvo precisiones de
85.6% (maquina de soporte vectorial) y 87.4% (regresion logistica). Esto indica que la
clasificacion de los casos de supervivencia y mortalidad asociados al cancer de mama
pueden ser pronosticados con una precision notable, con una sensibilidad del 95% vy
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especificidad 72%, evidenciando la utilidad de los resultados obtenidos para el proceso
de la toma de decisiones en el contexto médico.

Las pruebas de usabilidad realizadas sobre el prototipo, basadas en los métodos

SIRIUS y Checklist, permitieron identificar mejoras sobre la interaccion entre la
aplicacion y los usuarios.
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