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Resumen

El objetivo del presente trabajo fue desarrollar un médulo del sistema que se
encarga de analizar las encuestas sobre la disminucion de autopsias en hospitales
mexicanos, ya que se requeria estudiar los datos recolectados de dichas encuestas,
la importancia de este modulo radica en una mejor visualizacién de los datos para

distinguir las diferencias en las opiniones médicas de los diferentes hospitales.

Por lo tanto, se plante6 como solucién un nuevo moédulo del sistema que utiliza
técnicas de SDRD (Supervised Descriptive Rule Discovery, Descubrimiento
Supervisado de Reglas Descriptivas), especificamente, el Descubrimiento de
subgrupos, para conocer las razones por las que no se realizan autopsias en otros
hospitales, y a su vez determinar si son las mismas que en el H.R.R.B. (Hospital

Regional de Rio Blanco).

Las tecnologias utilizadas para este desarrollo con base en la metodologia UWE
(UML Web Engineering, Ingenieria Web UML) fueron el lenguaje de programacion
Java, el IDE NetBeans y el SGBD (Sistema Gestor de Bases de Datos) PostgreSQL.
Se us6 el marco de trabajo JSF (JavaServer Faces), la metodologia de mineria de
datos KDD (Knowledge Discovery in Databases, Descubrimiento de conocimiento

en bases de datos) y finalmente la herramienta de mineria de datos VIKAMINE.

Dicho mdadulo permitié obtener reglas sin interpretar, y a su vez reglas interpretadas
a un lenguaje natural para comparar las opiniones médicas de tres hospitales
mexicanos, también con ayuda de una seccion de visualizacién hace que la eleccién

de las reglas con valor significativo sea mucho més rapida y visual.
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Abstract

The objective of the present work was to develop a module of the system that is in
charge of analyzing the surveys on the decrease of autopsies in Mexican hospitals,
since it was required to study the data collected from these surveys, the importance
of this module lies in better visualization of the data to distinguish the differences in

the medical opinions of the different hospitals

Therefore, a new system module was proposed as a solution that uses SDRD
(Supervised Descriptive Rule Discovery) techniques, specifically, Subgroup
Discovery, to find out the reasons why autopsies are not performed in other
hospitals, and in turn, determine whether they are the same as in the H.R.R.B. (Rio

Blanco Regional Hospital).

The technologies used for this development based on the UWE (UML Web
Engineering) methodology were the Java programming language, the NetBeans
IDE, and the PostgreSQL DBMS (Database Management System). The JSF
(JavaServer Faces) framework, the KDD (Knowledge Discovery in Databases) data

mining methodology, and finally the VIKAMINE data mining tool were used.

This module allowed obtaining uninterpreted rules, and in turn, rules interpreted into
a natural language to compare the medical opinions of three Mexican hospitals, also
with the help of a visualization section it makes the choice of rules with significant

value much faster and visual.
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Introduccion

Debido al porcentaje significativo de la disminucion de las autopsias se desperto el
interés del jefe de Patologia del H.R.R.B. por conocer las razones de esta situacion.
Por tal motivo, él aplicé una encuesta al personal médico de su hospital. EI Hospital
Regional Rio Blanco es un centro médico de gran relevancia en la region. En la
actualidad, ofrece atencion médica a una amplia cantidad de pacientes, superando
los 735 mil, provenientes de diversos municipios aledafios como Orizaba, Cérdoba,
Rio Blanco, Coscomatepec, por mencionar algunos. Ademés, también brinda
servicios a pacientes de otros estados, como Oaxaca y Puebla, por mencionar

algunos.

Anteriormente, se desarroll6 un sistema enfocado al andlisis de las encuestas sobre
la disminucion de autopsias que utiliza tareas descriptivas y predictivas de la mineria
de datos, el cual permitié obtener conocimiento sobre las causas de la disminucién
de las autopsias en el H.R.R.B., posteriormente, se compararon las opiniones
médicas del H.R.R.B. con las de otros hospitales, para ello Rios Méndez [1] analiz6
los resultados de las encuestas utilizando Mineria de Patrones Emergentes, ahora
se aplico el Descubrimiento de Subgrupos para comparar los resultados de las
encuestas en el H.R.R.B. con los de otros hospitales los cuales son el Hospital
General de Zona 53, Edo. Mex. (H.G.Z.53) y el Hospital General San Juan Bautista
Tuxtepec, Oaxaca (H.G.S.B.T), para esto se ofert6 como solucion la creacién de un
nuevo modulo que permite el andlisis visual de los resultados para facilitar la

comparacion de las opiniones médicas.

Este documento consta de cinco capitulos. El primer capitulo presenta el marco
tedrico, la situacion tecnoldgica, econdmica y operativa del H.R.R.B., el
planteamiento del problema, los objetivos generales y especificos y la justificacion.
En el segundo capitulo se describen y analizan los trabajos relacionados con este
proyecto. El capitulo tres incluye la metodologia empleada. El capitulo cuatro los
resultados y finalmente, el capitulo cinco presenta las conclusiones vy

recomendaciones.
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Capitulo 1. Antecedentes

En el presente capitulo se abordan distintos criterios fundamentales relacionados
con este proyecto. Ademas, se expone la problematica que se pretende resolver,
se establece el objetivo general y se detallan los objetivos especificos. Asimismo,

se proporciona la justificacion del trabajo realizado en esta investigacion.

1.1 Marco Teodrico

En este apartado se exponen los criterios fundamentales que son relevantes para
el desarrollo de este trabajo de investigacion. Estos conceptos proporcionan una
base tedrica y conceptual sélida para comprender y abordar la problematica

planteada en el estudio.

1.1.1 Autopsia

La autopsia es un procedimiento ampliamente reconocido que contribuye al
continuo mejoramiento de la calidad del trabajo médico, a pesar de su declinacién
mundial [1]. Es donde el especialista en patologia que la realiza examina un cadaver
para determinar la enfermedad principal en una defuncién, es un proceso ordenado
y minucioso que incluye la examinacion externa e incluso también la revision de los
organos internos, se practica comunmente con fines médicos, educativos,
cientificos, legales y de investigacion. La ejecucion de dicho procedimiento juega un
papel significativo en el avance del conocimiento médico y en la formacion de

nuevos medicos g

1.1.2 Mineria de datos

La mineria de datos implica el proceso de descubrir patrones, correlaciones o
anomalias significativas en conjuntos de datos. Utilizando diversas técnicas y
algoritmos, la mineria de datos busca extraer informacion Gtil y conocimiento oculto

en grandes volumenes de datos. Estas fuentes de datos incluyen bases de datos,
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informacion almacenada en la web, registros de transacciones, entre otros, esto con
el fin de predecir fallos o resultados y con ello tomar mejores decisiones a futuro. La
mineria de datos resuelve problemas mediante el andlisis de datos, este proceso es
automatico o semiautomatico, los resultados obtenidos son significativos o
conllevan alguna ventaja (generalmente econdémica). Es una poderosa herramienta
gue ayuda a las organizaciones o empresas para aumentar sus beneficios, la
mineria de datos se describe mejor como el descubrimiento de conocimientos
mediante conjuntos de datos [3]. Al tener un repositorio de datos creciente aumenta
la dificultad de su normalizacion y consulta, es aqui donde la mineria de datos se
hace presente empleando una gran variedad de tareas y técnicas para la

exploracion de los datos.
A partir de esta definicion se tiene que las conclusiones mas importantes son:

e La mineria de datos es un proceso automatizado de descubrimiento de
patrones previamente desconocidos en conjuntos de datos generalmente
muy grandes.

e Ocupa volumenes de datos comunmente en: Terabytes, Gigabytes y
Zetabytes.

e Permite determinar patrones y predicciones de comportamiento futuro.

e Es posible utilizarla en repositorios de datos pequefos, aunque se obtienen
mejores resultados mientras el conjunto de datos sea mas grande, pues la

precision de la prediccién en ocasiones es mayor.

Existen dos categorias principales de técnicas de mineria de datos: descriptivas y
predictivas. Estas categorias se utilizan para comprender y analizar los datos de

diferentes maneras, segun los objetivos del analisis [4].

1.1.2.1 Tareas predictivas
Las tareas predictivas realizan inferencias en los datos de entrada para generar o

predecir informacion, estiman valores futuros o desconocidos de variables de
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interés, es decir, se utilizan para realizar predicciones y estimaciones futuras
basadas en los datos historicos. Estas técnicas buscan construir modelos y
algoritmos que predicen comportamientos o resultados futuros. Algunas de las
técnicas predictivas comunes incluyen el analisis de regresion, los algoritmos de

aprendizaje automatico y los arboles de decision.
A continuacion, se explica en qué consiste algunas de estas tareas:
Regresién

La regresién es una técnica supervisada ampliamente utilizada en la mineria de
datos. Se utiliza para predecir valores numéricos de la etigueta de clase. El objetivo
principal de la regresion es minimizar el error existente entre el valor pronosticado y

el valor real, lo que también se conoce como prediccion [5].

Clasificacién

Es el proceso de formacion de modelos o clasificadores para predecir etiquetas
categoricas, estas se utilizan como clasificadores de los datos de los cuales no se
tenga el conocimiento de sus etiquetas, los modelos se determinan a partir del
analisis del conjunto de datos. En conclusion, el propdsito de dicha tarea es realizar
predicciones sobre la clase de nuevas instancias cuya informacion no se conoce
previamente, los modelos derivados se representan de distintas formas, tales como

reglas de clasificacion (IF-THEN rules), redes neuronales o arboles de decision [3].
Esta tarea consta de dos pasos:

e Crear la funcion o modelo que determina el grupo de clases en funcion de la
tupla de la base de datos presentada.

e Comprobacion de la precision del modelo creado.
Existen dos tipos de clasificacion:
e Posteriori: derivado del razonamiento de los hechos observados.

e A priori: derivado del razonamiento a partir de proposiciones evidentes.
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1.1.2.2 Tareas descriptivas

Estas informan sobre las propiedades de las entradas de los datos, identifican
patrones que explican los datos, es decir, se centran en la exploracion y el resumen
de los datos existentes. Estas técnicas buscan identificar patrones, tendencias y
relaciones en los datos, con el fin de comprender mejor su estructura y
caracteristicas. Algunas de las técnicas descriptivas comunes incluyen la
visualizacion de datos, el andlisis de clustering y la identificacion de reglas de

asociacion.
A continuacioén, se explica en qué consiste algunas de estas tareas:
Agrupamiento

Consiste en la division de un conjunto de datos en subgrupos, de manera que los
objetos dentro de un mismo grupo sean altamente similares entre si, pero a su vez
sean significativamente distintos de los elementos en otros grupos. Generalmente
esta técnica se usa cuando no se tiene mucha informacion sobre los diferentes tipos

de objetos involucrados en la poblaciéon a estudiar.

En el agrupamiento, los valores que son comunes o0 similares se organizan en
grupos o ‘clusters’, y aquellos valores que se encuentran fuera de estos grupos se

denominan valores atipicos o ruido [4].

En ocasiones sucede que en algunos conjuntos de datos los puntos de diferentes
grupos tiendan a estar mas cerca en distancia que puntos del mismo grupo; esto

ocurre cuando los grupos no son convexos en forma [6].
Mineria de reglas de asociacion

El objetivo de esta técnica es identificar relaciones entre atributos categoricos y
encontrar reglas de asociacion entre atributos. Este método se utiliza cuando se

necesita conocer la relacion que existe entre los atributos de un conjunto de datos.
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Cabe mencionar que la eleccion de la técnica de mineria de datos adecuada
depende de los objetivos especificos del analisis y de la naturaleza de los datos
disponibles. Ambas categorias de técnicas son fundamentales para extraer

informacion valiosa de los datos y tomar decisiones informadas.

1.1.2.3 Descubrimiento Supervisado de Reglas Descriptivas

El concepto de descubrimiento supervisado de reglas descriptivas implica la
agrupacion de los dos tipos de tareas que existen en la mineria de datos, es decir;
tanto las tareas descriptivas como las predictivas. El objetivo es describir los datos
con relacion a una caracteristica de interés especifica. Las técnicas pertenecientes
al Descubrimiento Supervisado de Reglas Descriptivas son los patrones

emergentes, los conjuntos de contraste y el descubrimiento de subgrupos [7].

1.1.2.4 Patrones emergentes

Es una tarea bajo el paradigma del aprendizaje supervisado. Los patrones
emergentes (EP) permiten encontrar tendencias emergentes en los conjuntos de
datos, son un conjunto de elementos cuyo soporte aumenta significativamente a
partir de un conjunto de datos a otro, y con ello se determinan similitudes o
diferencias entre ellos [8]. Los patrones emergentes encuentran contrastes Utiles
entre clases, es un conjunto de pares atributo-valor que describe los objetos de una

clase.

Los EP se utilizan como clasificadores, caracterizadores o condiciones para alertas,
la longitud de estos es utilizada para detectar anomalias en los datos, valores
irregulares o incongruencias. Los clasificadores que se basan en EP llegan a lograr
una buena precision inclusive cuando el conjunto de datos sea pequefio, lo que los
hace ideales para la aplicacion en multiples areas como, por ejemplo, la exploracion

de compuestos en los farmacos [9].
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1.1.2.5 Conjuntos de contraste

Siendo una de las tareas de mayor relevancia en el ambito de la mineria de datos,
Su objetivo es encontrar patrones en un conjunto de datos cuyas frecuencias se
distingan de manera significativa del resto del conjunto de datos bajo contraste,
dicha comparacion se lleva a cabo en conjuntos de datos que cumplen con
condiciones predefinidas descubriendo diferencias y/o similitudes entre los datos
[10].

1.1.2.6 Descubrimiento de subgrupos

En [11], Jahan et al. definen al descubrimiento de subgrupos como las propiedades
que se obtienen de los individuos dada una poblacién en particular, dichas
propiedades del individuo son las de interés para el estudio, encontrando los
subgrupos de las poblaciones mas interesantes. Entre mas grande sea la poblacion
mayor éxito tiene el analisis y la creacion de los subgrupos pues se tiene mayor
oportunidad de encontrar mas caracteristicas inusuales entre los individuos. El
descubrimiento de subgrupos es ideal para descubrir relaciones entre conjuntos de

datos.

Su objetivo principal no es encontrar una funcion predictiva, sino llegar a un
resultado que sea facil de entender e interpretar para el usuario y proporcione una
descripcion mas completa y sugerente en los datos. Una aplicacion en el ambito
médico o clinico es el descubrimiento de subgrupos para el pronéstico médico y la

respuesta a un tratamiento médico personalizado.

A continuacién, se presentan algunas definiciones basicas, asi como la definicion

de los algoritmos y funciones de calidad utilizados en este proyecto.

Definiciones basicas

Una base de datos D = (I,A) es dada por un conjunto de individuos | y un conjunto

de atributos A. Para atributos nominales, un selector o patron basico (a; = v;) es

Pagina 18 de 306



una funcién Booleana I — {0, 1} que es verdadera si el valor del atributo a; € A es

igual a v; para el individuo respectivo. El conjunto de todos los patrones basicos se

denota por X.

Un subgrupo se describe usando un lenguaje de descripcion, que generalmente
consiste de pares atributo-valor, por ejemplo, en forma normal conjuntiva o
disyuntiva. Una descripcion de subgrupo o patrén (complejo) P entonces se da por
un conjunto de patrones béasicos P = {sels, ..., seli}, selieX,i=1, ..., 1, que se interpreta
como una conjuncion, es decir, P(l) = selia...A seli, con longitud(P) = I. Un patron se
interpreta como el cuerpo de una regla. La cabeza de la regla entonces depende de
la propiedad de interés. Un subgrupo Sp:=ext(P):={i<l|P(i)=true}, es decir, el tamafio
del subgrupo es el conjunto de todos los individuos cubiertos por la descripcion del
subgrupo P [12]. Por ejemplo, en la siguiente regla, se tiene el selector
causa_rechazo=factores sociales y el tamafo del subgrupo es de 4, es decir, 4
médicos opinaron que esta es una causa de rechazo en la solicitud de autopsias:

Regla 1. Si los médicos piensan que “una causa o motivo para no solicitar autopsia”
es por factores sociales, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco.

1.1.3 Algoritmos

A continuacién, se presentan los algoritmos empleados en las pruebas del presente
proyecto, cabe mencionar que dichos algoritmos son proporcionados por
VIKAMINE, la cual es una herramienta de mineria de datos y se describe a

continuacioén en la seccién 1.1.5.3.

1.1.3.1 SDBeamSearchDisjunctive

Inicia con un problema de descubrimiento de subgrupos y una descripcion de
subgrupo inicial. En cada iteracion se agrega un selector a la descripcion de
subgrupos. Entonces, la calidad de la descripcion de subgrupos se evalla por una
funcién de calidad. Para cada iteracion de busqueda del beam las k mejores

descripciones de subgrupos se usan en la siguiente iteracion hasta que la calidad

Pagina 19 de 306



de los k mejores descripciones de subgrupos no mejoran mas. En este caso, los

subgrupos contienen conjunciones y/o disyunciones de selectores [13].

1.1.3.2 SDMap

Garantiza identificar todos los patrones de subgrupos interesantes contenidos en un
conjunto de datos; utiliza el método FP-growth ampliamente utilizado para mineria
de reglas de asociacion con adaptaciones para la tarea de descubrimiento de

subgrupos [14].

1.1.3.3 BSD (Bitset-based Subgroup Discovery, Descubrimiento de
Subgrupos basado en conjuntos de Bits)

Permite el manejo eficiente de propiedades de interés binarias, nominales y
numericas. Este algoritmo usa una estructura de datos vertical que emplea
conjuntos de bits (vectores de bits) para los selectores, las instancias que reflejan
la hipétesis de subgrupos actual y un arreglo adicional para los valores (numéricos)
de la variable de interés. Entonces, la busqueda, es decir, la mejora de los patrones
se implementa eficientemente usando operaciones légicas AND en los conjuntos de
bits respectivos de tal forma que los valores de interés se recuperan directamente
[12].

1.1.3.4 BeamSearch

Es un algoritmo cominmente usado para SD (Subgroup Discovery, Descubrimiento
de Subgrupos) por su eficiencia; inicia con una lista de hipotesis de subgrupos de
tamafio w (correspondiente a la anchura del beam) que inicialmente esta vacio. Las
w hipoétesis de subgrupos contenidas en el beam se expanden iterativamente y solo
los w mejores subgrupos expandidos se mantienen implementando una busqueda

voraz de ascenso de colinas [15].
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1.1.3.5 SimpleDFS

Usa estimaciones optimistas para podar la mayor parte posible del espacio de
busqueda y posteriormente determina el orden en el que los nodos se expanden
durante la busqueda en profundidad (DFS). Usa arboles FP (Frequent Patterns,
Patrones Frecuentes) para acelerar el calculo de los parametros p (frecuencia

relativa) y n (tamafio) de un subgrupo [16].

1.1.4 Funciones de calidad

Comparadas con las reglas de asociacién que miden la confianza (precision) y el
soporte de las reglas, el descubrimiento de subgrupos usa una funcién de calidad
especial para medir qué tan interesante es un subgrupo. Para evaluar la calidad del
subgrupo se usan cuatro parametros principales: Los verdaderos positivos (tp) que
representan los casos que contienen la variable de interés (t) en el subgrupo (s), los
falsos positivos (fp) casos que no contienen a la variable (t) en el subgrupo (s) y los
positivos TP y negativos FP con respecto a la variable de interés t en la poblacién
general de tamafio N. Por lo tanto, los parametros de los subgrupos se calculan

como [14]:

o 1 = count(s),
e tp = support(s) = support(s) = count(sat),
e fp=n—tp,

tp
tp+fp’

e TP = count(t),

[ ] p:

e FP=N-TP,

TP
Po = 7pFp

A continuacién, se definen las funciones de calidad que se utilizaron en este trabajo:
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1.1.4.1 ChiSquareQF
Para datos nominales, una prueba chi cuadrada permite descubrir una relacion de
correlacion entre dos atributos A y B [3]. La funcion de calidad basada en Chi

cuadrada se obtiene con la ecuacion (1):

4

0; — E)?

chiSquareQF = Z u
i=1 Ei

(1)
Donde los valores observados se muestran en la Tabla 1.1:
Tabla 1.1. Valores observados
0, =tp 03 =fp
0, =TP-tp 0, =FP-fp
Los valores esperados estan detallados en la Tabla 1.2:
Tabla 1.2. Valores esperados
E: Es
E: E4
Los valores esperados se calculan con las ecuaciones (2), (3), (4) y (5):
E, = % « TP (2)
E, =" TP ®3)
Ey =~ +FP 4)
Ey=""xFP (5)

Ejemplo 1. Con el algoritmo BeamSearch y la funcion de calidad ChiSquareQF se

encontro la siguiente regla:

Regla 8. Si los médicos consideran que “no se realizan suficientes autopsias en el
hospital por falta de recursos humanos”, entonces son del Hospital Regional Rio

Blanco.

Se tiene la tabla de contingencia que se observa en la Tabla 1.3.
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Tabla 1.3. Tabla de contingencia para el Ejemplo 1.

Causa por laque no se realizan H.R.R.B. Otros Suma
suficientes autopsias en su hospitales
hospital
Por falta de recursos humanos tp=39 fp=88 n=127
Por otras causas TP-tp=122 FP-fp=40 N-n=162
TP=161 FP=128 N=289

Para estaregla, N = 289, es el nUmero de encuestas; n = 127, ya que 127 médicos
opinaron que no se realizan suficientes autopsias en su hospital por falta de
recursos humanos, tp = 39, es decir, 39 médicos de Rio Blanco opinaron que no se
realizan suficientes autopsias en su hospital por falta de recursos humanos, fp =
127 — 39 =88, TP = 161, ya que 161 médicos de los 289 encuestados pertenecen
al H.R.R.B. Por lo tanto:

Ey = 21+ 161=70.75
289

__ 162

E = = 161=90.25
E3 = — + 128=56.25
E, ==2+128=71.75

289

Entonces el valor de ChiSquareQF se calcula como:

(39— 70.75)2 (122 —90.25)2 (88— 56.25)2 (40 — 71.75)2

ChiSquareQF = —— 7= 90.25 56.25 71.75
— 1425+ 11.17 + 17.92 + 14.05 = 57.39

1.1.4.2 WRAccQF

La precision relativa ponderada mide qué tan inusual es una regla, se define como

el balance entre su cobertura (porcentaje de médicos con estas opiniones) y su
ganancia de precision. Se calcula con la ecuacion (6) [17]:
WRAccQF = %* (p —po) (6)

Ejemplo 2. Con el algoritmo BSD se encontrd la siguiente regla:

Regla 8. Si los médicos estan de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan
origen a casos de arbitraje, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco.
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En este caso N=289, que es el total de encuestas (161 de H.R.R.B.), n=131, es decir,

131 médicos opinaron esto (91 de H.R.R.B.), p=91/131=0.695, p,=161/289=0.557, por

lo tanto, WRAccQF = S0+ (0.695 — 0.557) = 0.453 * 0.138 =0.06.

1.1.4.3 BinomialQF
Como se observa en la ecuacion (7), la funcion de calidad de prueba binomial
contrasta las frecuencias obtenidas (opiniones) de las dos posibles categorias de
una variable dicotomica (hospital seleccionado vs otros hospitales) con las
frecuencias observadas en una distribucién binomial que utiliza un pardmetro de
probabilidad especificado de 0.5 (opiniones iguales) [12].

BinomialQF =+n* (p — py) (7)

Ejemplo 3. Con el algoritmo SDMap se obtuvo la siguiente regla:

Regla 1. Si los médicos “piensan que una causa 0 motivo para no solicitar autopsia
es por factores sociales”, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco.

En este caso, n = 4, los 4 médicos son de H.R.R.B., por ende, p =4/4=1, p, =

161/289 = 0.557, por lo tanto,

BinomialQF =4 (1—0.557) = 2 * 0.443 = 0.89.

1.1.4.4 PrecisionQF

Evalta la compensacion de un subgrupo en términos del nimero de ejemplos que
contiene clasificados correctamente y lo inusual de su distribucion. Se calcula con
la ecuacion (8).

TP (8)
FP+g
Donde g se usa como un parametro de generalizacion, generalmente configurado

entre 0.5y 100 [18].

precisionQF =
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1.1.4.5 RelativeGainQF
Compara los valores promedio de la variable de interés en el subgrupo y la

poblacion total midiendo la ganancia relativa [19] como se observa en la ecuacion

(9).

P — Do 9)

RelativeGainQF = ——
Po * (1 —po)

1.1.4.6 SimpleBinomialQF
Es una version simplificada de la funcién Binomial [20], se obtiene con la ecuacion
(10):

SimpleBinomialQF = n? = (p — po) (10)

1.1.4.7 AdjustedResidualQF
Multiplica la calidad del grupo StandardQF (que es una generalizacion de las
funciones BinomialQF, AddedValueQF y simpleBinomialQF) por una penalidad [21]
se calcula con la ecuacion (11):
1 (11)

AdjustedResidualQF = StandardQF * 7
(po * n * (1 — pg) * (1—N))

1.1.4.8 AddedValueQF
También llamada funcién de calidad de ganancia (Gain) [22], se calcula usando la
ecuacion (12).

AddedValueQF =p —p, (12)

1.1.4.9 DyadicLiftCompletedQF
Se refiere a la funcién de calidad Lift, obtenida con la ecuacién (13), donde Tn

especifica una restriccion de tamafo minimo para el subgrupo [17].

Lift=£,n2Tn (13)
Po

Pagina 25 de 306



1.1.5 Herramientas de mineria de datos

Las herramientas de mineria de datos se utilizan para el tratamiento de cantidades
de datos extensas, permiten gestionarlos e identificar patrones o anomalias en ellos,
las herramientas de mineria de datos son paquetes de software cuya capacidad de
prediccidon, automatizacion y analisis es significativa, tienen la caracteristica de
tratar cualquier tipo de dato y realizar andlisis inductivos utilizando todo el conjunto
de datos, el cual hace més veridico sus resultados sin importar el tamafio que este
tenga [23].

Hoy en dia existe una amplia gama de herramientas de mineria de datos, algunos
ejemplos son RapidMiner y Weka.

1.1.5.1 RapidMiner

RapidMiner es una plataforma que se utiliza para ciencia de datos y aprendizaje
automatico mejorando la productividad de la preparacién de datos automatizada,
asi como herramientas visuales integrales para construir canalizaciones de datos y
el desarrollo de modelos, se desarrollé en 2011 por el departamento de inteligencia

artificial de la universidad de Dortmund [5].
Principales caracteristicas:

e Es de cddigo fuente abierto.

e Multiplataforma.

e Cuenta con Licencia Publica General (GPL) por sus siglas en inglés, lo que
significa que se permite que cualquiera use, estudie, comparta o modifique
el software.

e Permite analizar datos a través de operadores utilizando un entorno gréfico.
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1.1.5.2 WEKA

WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis, Entorno de Waikato para el
andlisis del conocimiento) es una compilacion de algoritmos de aprendizaje
automatico para tareas de mineria de datos. Incluye utilidades para la preparacion
de datos, clasificacion, visualizacion, regresion, mineria de reglas de asociacion y
agrupamiento. Se desarroll6 por el Machine Learning Group, de la Universidad de

Waikato, ubicada en Nueva Zelanda [4].
Principales caracteristicas:

e Es de cbdigo abierto.
e Capacidad de extensibilidad.
e Licencia GPL.

1.1.5.3 VIKAMINE

VIKAMINE es un entorno integrado de cliente que se utiliza para el analisis y
descubrimiento de subgrupos. Su acrénimo proviene de "Visual", "Interactivo",
"Intensivo en conocimientos”, "Analisis" y "Ambiente Minero". Este programa utiliza
varias visualizaciones intuitivas y potentes, junto con métodos rapidos de mineria

automatica.

VIKAMINE es un proyecto de cédigo abierto alojado en Sourceforge y es dirigido
por Martin Atzmueller y Florian Lemmerich. El software VIKAMINE se publica bajo

la Licencia publica general reducida de GNU (LGPL).

El sistema VIKAMINE ya se utilizé con éxito en varios proyectos, incluyendo analisis
visual, descubrimiento de conocimiento, control de calidad y refinamiento del
conocimiento. Los especialistas de dominio emplean este programa para ajustar la
base de conocimientos, rastrear parametros de calidad y explicar las variaciones de
calidad [24].
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1.1.5.4 EPM-Framework
Marco de trabajo desarrollado en Java el cual permite ejecutar multiples algoritmos
de mineria de patrones emergentes en mdultiples conjuntos de datos, dichos

patrones tienen una relacion en comun la cual es representada en la Figura 1.1.

Su uso tiene dos opciones, mediante linea de comandos o interfaz grafica [25].

Data
EPs, FEPs & DEPs

Figura 1.1. Relaciones entre diferentes tipos de patrones emergentes

1.2 Situacion tecnolégica, econdémicay operativa de la empresa

El Hospital Regional Rio Blanco (H.R.R.B.) se reconoce como unos de los
principales centros médicos de la region. Actualmente brinda servicios médicos a
mas de 735 mil pacientes provenientes de los 56 municipios ubicados en la zona
central del Estado de Veracruz. Su area de influencia incluye la Sierra Madre de
Huatusco, la Sierra de Zongolica, el Valle de Acultzingo, el Valle de Cérdoba, el

Valle de Maltrata, el Valle de Orizaba, asi como los estados de Puebla y Oaxaca.

El HR.R.B. es un equipo de profesionales de la salud publica altamente
capacitados, dedicados a brindar servicios médicos de segundo nivel con un
enfoque en calidad y accesibilidad. Se encuentra ubicado en la ciudad de Rio
Blanco, en el Estado de Veracruz. El hospital se esfuerza por ofrecer atencion
médica de calidad de manera eficiente y sencilla para satisfacer las necesidades de

la comunidad local.
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Entre los logros méas destacables del H.R.R.B., se encuentra haber sido
galardonado con un premio nacional de calidad, asi como contar con certificaciones
que avalan su calidad médica, Ademas, el hospital se enorgullece de su valioso
equipo de profesionales dedicados, quienes dia a dia brindan su maximo esfuerzo
en la busqueda constante de mejorar los procesos de atencion, centrandose en el
bienestar del paciente y teniendo un impacto social significativo a través de la
provision de cuidados paliativos y tanatologicos. La oferta de servicios del hospital
se caracteriza por ser fundamental en el Sistema de Salud Regional, destacandose
por su innovacion tecnoldgica, la implementacion de mejoras continuas en los
procesos de atencién, asi como por su participacion activa en la formacion de

especialistas e investigadores en el campo de las ciencias médicas [1].

1.3 Planteamiento del problema

La disminucién en la realizacion de autopsias desperté el interés del director del
area de patologia del H.R.R.B., generando la inquietud de analizar las razones,
motivos o circunstancias que estan contribuyendo a esta situacion. Por lo tanto, se
desarroll6 un sistema para el analisis de encuestas usando mineria de datos en una
tesis de maestria anterior [26]. El sistema cuenta con la capacidad de aplicar
técnicas predictivas, especificamente la clasificacidon, asi como descriptivas, mineria
de reglas de asociacion. Posteriormente, se agregé un modulo de mineria de
patrones emergentes al sistema para comparar los resultados de las encuestas en
el H.R.R.B. con los de dos nuevos hospitales [1]. En este proyecto, se utilizé otra
técnica de mineria de datos, especificamente, de Descubrimiento Supervisado de
Reglas Descriptivas (SDRD, por sus siglas en inglés) [7], para comparar los
resultados obtenidos en el H.R.R.B. con los de otros dos hospitales. El analisis de
las razones por las cuales ha disminuido la realizacion de autopsias en el H.R.R.B.
es de gran importancia, ya que permite determinar si estas causas son generales o
si difieren en otros hospitales. Esto a su vez posibilita que los departamentos de
patologia de otros hospitales tomen medidas adecuadas para incrementar el

namero de autopsias realizadas.
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1.40bjetivo general y especificos

A continuacion, se presenta el objetivo general y los objetivos especificos para este

proyecto.

Objetivo general

Comparar los resultados de las encuestas sobre la disminucion de autopsias en
hospitales mexicanos usando técnicas de mineria de datos para determinar

similitudes y diferencias entre las opiniones médicas.

Objetivos especificos

1. Estudiar y analizar el estado del arte de las técnicas de SDRD para entender el

alcance de la investigacion.

2. Analizar las tecnologias para la implementacion de las técnicas de SDRD para

seleccionar las que se pretende utilizar para el desarrollo del médulo.

3. Generar los conjuntos de datos con las opiniones de médicos de otros hospitales

sobre la disminucién de autopsias.

4. Aplicar técnicas de SDRD a los conjuntos de datos para elegir la mas adecuada

para su implementacion.

5. Desarrollar el médulo del sistema para comparar los conjuntos de datos utilizando

la técnica seleccionada de SDRD.

6. Validar el nuevo moédulo desarrollado usando un caso de estudio.
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1.5 Justificacion

El desarrollo de este proyecto ofrece un beneficio significativo al utilizar técnicas de
descubrimiento supervisado de reglas descriptivas se logré comparar las opiniones
sobre la disminucion de autopsias de médicos de tres hospitales, para encontrar
similitudes y diferencias entre ellas, para que el personal del departamento de
Patologia tome medidas efectivas que permitan aumentar el nimero de autopsias

realizadas en el hospital.

Ademas, el médulo desarrollado permite una mejor visualizacion de los datos para
reducir significativamente el nimero de reglas consideradas para distinguir las
diferencias en las opiniones médicas de los diferentes hospitales. El principal
beneficiario al desarrollar este proyecto es el jefe de la unidad de anatomia
patolégica del H.R.R.B. ya que se obtuvieron resultados concretos sobre esa

problematica.
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Capitulo 2. Estado de la practica

Hoy en dia es muy comun el uso de los modelos de mineria de datos, estos
resuelven problemas analizando un repositorio de datos disponible, su principal
tarea es descubrir modelos inteligibles a partir de los datos con el propdsito de
comprender y analizar la informacion relevante. Dichos modelos se clasifican en dos

tipos: Predictivos y Descriptivos.

En el presente capitulo se muestra una recopilacion y analisis exhaustivo de

trabajos previos relacionados con el proyecto de tesis actual.

2.1 Trabajos relacionados

Rubio Delgado et al. [26] tuvieron como objetivo encontrar las razones de la
disminucién de autopsias en un hospital de Veracruz por medio de encuestas, se
aplicaron cuatro algoritmos de mineria de reglas de asociacion: Apriori, FPGrowth,
Tertius y PredictiveApriori. Como principal contribucion se desarrollé una aplicacion
Web capaz de generar modelos de mineria de datos e interpretarlos a modo de que
los pat6logos los comprendan, también se disefié e implementd una base de datos
para almacenar las respuestas obtenidas de las encuestas y asegurar la
persistencia de los datos. Las tecnologias usadas fueron: PostgreSQL, la
generacion de modelos fue con ayuda de la API (Application Programming Interface,
interfaz de programacion de aplicaciones) WEKA de acuerdo con los algoritmos
seleccionados. Parte de los resultados fueron: la implementacion de los algoritmos
evaluados en la aplicacion Web, se encontré que las redes Bayesianas posibilitaron
establecer un diagnéstico situacional de autopsias con una aprobacion del 98.6%,
y en cuanto a los resultados de los algoritmos de mineria de reglas de asociacion

llegaron a la conclusién que el algoritmo Apriori fue el mas éptimo.

En el trabajo [27] basado en la mineria de patrones emergentes (EPM), se aplicaron
dichos patrones a un conjunto de datos que contiene las opiniones del personal
médico de un hospital mexicano para determinar las razones de la disminucién de

realizacion de autopsias, considerando dos clases: motivos para la aceptacion de la
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autopsia y motivos de rechazo. Las tecnologias empleadas fueron: EPM-
Framework, entre los algoritmos implementados se tienen: BCEP (Bayesian
Classification based on Emerging Patterns, Clasificacion Bayesiana basada en
patrones emergentes), DeEPS (Decision-making by Emerging Patterns, Toma de
decisiones por Patrones emergentes), IEPMiner (Interesting Emerging Pattern
Miner, Minero de patron emergente interesante), JEP-C (Jumping Emerging Pattern
Classifier, Clasificador de patron emergente de salto), SJEP (Strong Jumping
Emerging Patterns, Patrones emergentes de salto fuerte), DGCP-Tree (Dynamically
Growing Contrast Pattern Tree, Arbol de patron de contraste de crecimiento
dindmico), CEPMine (Crisp Emerging Pattern Mining, Mineria de patrén emergente
nitido), LCMine (Logical Complex Miner, Minero complejo 16gico). Como resultado
se obtuvo el analisis de los algoritmos implementados en el conjunto de datos,
obteniendo una tabla con resultados por medio de las cuales se determina el mejor
algoritmo, dicha tabla es compuesta por: velocidad, precision relativa ponderada,
tasa de verdaderos positivos, tasa de falsos positivos y el numero de patrones de
confianza. Los algoritmos con mejores resultados para estos atributos fueron
iIEPMiner, Top-k minimal SJEP-C y DGCPTree.

Loyola Gonzalez et al. [28] determinaron que la clasificacion basada en patrones de
contraste (CP) es un tema de tendencia por su gran numero de clasificadores
comprensibles y precisos. Sin embargo, en muchos problemas practicos, la
obtencion de un resultado de clasificacion alta es insuficiente puesto que es
necesario que los expertos comprendan el modelo de clasificacién. Para este
trabajo se examinaron y revisaron en profundidad 105 articulos relacionados con la
clasificacion supervisada basada en patrones de contraste. Uno de los principales
clasificadores empleados fue Kora-3, este define un CP para un problema de dos
clases, se introdujo también el algoritmo Apriori que se convirtid en uno de los
algoritmos basados en patrones mas destacados, JEP-C (Jumping Emerging
Pattern Classifier, Clasificador de patrén emergente de salto) y Max-Miner CLOSET

(algoritmo para extraer patrones maximos).
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La deteccion de actividad no humana en las redes sociales se convirtio en un area
de gran interés, obtener una alta precision de deteccion no es el Unico objetivo,
también emprender acciones legales contra una cuenta que demuestre
comportamiento inapropiado o advertir al titular de la cuenta sobre alguna actividad
sospechosa. En [29] se utiliz6 un mecanismo de clasificacion basado en patrones
para la deteccion de bots (software disefiado para realizar alguna tarea especifica
por si sola) sociales, especificamente para Twitter, también se presenté un modelo
de funciones para la deteccién de bots. Dicha investigacion buscé demostrar que
un mecanismo clasificador basado en patrones supera por mucho a otros
clasificadores que no se basan en patrones. Las tecnologias usadas fueron:
LCMine, Decorate (Decorador), BN (Bayesian Network, Red Bayesiana), PBC4cip
(classifier package based on contrast patterns, clasificador basado en patrones de
contraste), MLP (MultiLayer Perceptron, Perceptréon multicapa), NBayes(Naive
Bayes, Bayesiano ingenuo), SVM (support vector machines, Maquinas de vectores
soporte), LogRegression (Logistic regression, Regresion logistica), RF (Random
Forest, Bosque aleatorio), AdaBoost.M1 (Adaptive Boosting, Impulso adaptativo),
red Decorate, Bagging, J48 y Jrip (Repeated Incremental Pruning, Poda incremental
repetida). Decorate logré un rendimiento del 0.8 utilizando la medida F1 (F1 se
calcula haciendo la media armonica entre la precisiéon y la exhaustividad) en sus
experimentos, posteriormente realizaron el mismo experimento, pero ahora
utilizando el clasificador Naive Bayes logrando un F1 igual a 0.91. Usando Random
Forest alccanzaron un F1 de 0.9 mientras que los clasificadores de red Decorate y
Red Bayesiana obtuvieron un F1 de 0.88 y 0.83. Observaron a partir de esto que
los enfoques basados en arboles de decision tienen un mejor rendimiento. Para
comparar los resultados obtenidos seleccionaron los siguientes clasificadores: BN,
PBC4cip, MLP, NBayes, SVM, LogRegression, RF, AdaBoost.M1ly Bagging.
Mostraron todos los resultados de esos clasificadores basados en patrones y otros

clasificadores de ultima generacion no basados en patrones.

Los biorreactores de inmersién temporal (TIB) se utilizan para aumentar la calidad
y las tasas de multiplicacion de la planta. Estos TIB se accionan mediante un

sistema neumatico. Una falla en el sistema neumatico causa dafios severos en el
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TIB. Como consecuencia el proceso biolégico seria abortado aumentando los
costos de produccion, ante esta problematica Loyola-Gonzalez et al. [30]
encontraron cuan importante es detectar una falla a tiempo en un sistema de
biorreactor de inmersion temporal. Loyola-Gonzalez et al. [30] propusieron abordar
esa tarea utilizando un clasificador basado en patrones de contraste. Entre las
tecnologias empleadas se tuvo: Protocolo modbus (protocolo de comunicacion
basado en una arquitectura cliente/servidor), SCADA (supervisory control and data
acquisition, sistema de control de supervisién y adquisicion de datos), patron de
contraste HeDex (se basa en un conjunto de arboles de decision utilizando la
distancia Hellinger como criterio de division), HDMI (High-Definition Multimedia
Interface, Interfaz multimedia de alta definicion) el cual se utilizé para comunicarse
con el sistema SCADA, NBayes, sensores pfv y pfll, MLP, SVM, LogRegression,
RF. Su principal contribucion fue un clasificador basado en patrones de contraste
para detectar fallas neumaticas, un patron de contraste se expresa en lenguaje
natural. Como parte de los resultados obtuvieron una aplicacion exitosa de su
clasificador, a partir del andlisis con expertos en el dominio de la aplicacion,
concluyeron que PBC4cip es el mejor modelo de clasificacion para la deteccion de
fallas neumaticas en TIBs porgue obtiene resultados de clasificacion de alta calidad
y también proporciona un modelo facil de entender por expertos y adecuado para
incluirse en un PLC (Programmable Logic Controller, Controlador Ld&gico

Programable).

El gobierno mexicano esta mostrando un gran interés en disminuir el indice de
criminalidad en México. Una forma de llevar a cabo esta tarea es entender el
comportamiento delictivo en cada uno de los estados mexicanos mediante el uso
de un modelo de Inteligencia Artificial eXplicita (XAl). Por tal motivo Loyola-
Gonzaélez [31] propuso entender el comportamiento criminal en la ciudad de México
utilizando un modelo XAl. Dentro de las tecnologias usadas se tiene: el modelo SVM
el cual se utilizé para predecir la probabilidad de reincidencia, para ello se utilizaron
dos bases de datos no publicas (Datal978 y Datal980) recuperadas del Archivo
Nacional de Datos de Justicia Penal del Consorcio Interuniversitario de
Investigacion Politica y Social, BN (Modelo de red Bayesiana), red de Kohonen,

Pagina 35 de 306



patrones de contraste (arboles de decision y busqueda exhaustiva). Como parte de
los resultados se obtuvo que el clasificador basado en la XAl mejora otros

clasificadores probados de ultima generacion.

La situacion actual de progresion critica en cuanto a la resistencia de las bacterias
a los antibiéticos propicio el uso de técnicas de aprendizaje automatico con el fin de
proporcionar a los médicos nuevos conocimientos para la toma de decisiones. Uno
de los puntos clave es la medicina de precision, que se enfoca en encontrar
fenotipos (caracteristicas fisicas, bioquimicas y del comportamiento que se observa)
de pacientes para los que los tratamientos por lo regular son mas efectivos o
detectar pacientes de alto riesgo cuyo progreso se monitorea de cerca. La
identificacion de estos fenotipos requiere la aplicacion de una metodologia cuyos
resultados sean consistentes e interpretables, junto con el control del proceso por
parte de un experto clinico. LoOpez-Martinez et al. [32] propusieron una nueva técnica
de aprendizaje automético no supervisada, denominada agrupacion basada en
trazas y una metodologia de cinco pasos para ayudar a los médicos a identificar los
fenotipos de los pacientes. Entre las tecnologias usadas se tienen: la base de datos
de acceso abierto MIMIC-III (Medical Information Mart for Intensive Care, Centro de
informacion médica para cuidados intensivos) para pacientes infectados con
Staphylococcus Aereus resistente a meticilina y Enterococcus faecium tratados con
vancomicina, el algoritmo K-Means (algoritmo de clasificacién no supervisada),
técnica de agrupacion basada en trazas, CVI (Validity indexes of Groups, indices de
validez de grupos), métricas de proximidad, métricas de separacion, estadistica de
Hopkins (métrica que se utiliza para calcular la tendencia de agrupamiento de un
conjunto de datos). Los experimentos de Lépez-Martinez et al. [32] calcularon 370
conjuntos de pacientes potenciales con el fin de obtener 19 grupos de candidatos
para su evaluacion final. Evaluaron con un modelo de clasificacion para asegurar la
consistencia de los fenotipos obtenidos y compararon el resultado con un enfoque
de agrupamiento tradicional. Encontraron un conjunto reducido de grupos
candidatos consistentes con un fenotipo comun (resistencia y muerte), que eran
diferentes de los otros grupos candidatos. Ejecutaron 200 veces cada algoritmo

tradicional, asi como su propia técnica, Finalmente, calcularon el porcentaje
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promedio de estas 200 ejecuciones para el correspondiente grupo de candidatos
estable. Con ello demostraron que la metodologia propuesta permite a los médicos

identificar fenotipos de pacientes consistentes.

En los ultimos afios, existe un interés creciente en los MOOC (Massive Online Open
Courses, cursos masivos abiertos en linea), que cambiaron la educacion en linea.
Los MOOC se convirtieron en un modelo de aprendizaje muy popular en el que los
estudiantes interactlan con otros estudiantes, profesores o incluso asistentes de
ensefianza. Cualquiera que tenga acceso a Internet es capaz de inscribirse en un
curso, sin importar si fue por simple curiosidad o puramente por accidente. Como
resultado, es necesario analizar los enormes voliumenes de datos que se generan
a diario en los MOOC para describir, comprender o predecir, en un futuro préximo,
caracteristicas como el perfil, el compromiso y el comportamiento de los estudiantes
dentro de los cursos. Con base en esta problematica, Luna et al. [33] tuvieron como
propasito categorizar y describir diferentes tipos de estudiantes en MOOC mediante
un enfoque de descubrimiento de subgrupos (SD) basado en MapReduce. Como
caracteristica adicional, su propuesta incluye un valor de umbral para indicar el
namero de cursos que satisface cada regla descubierta y con ello eliminar los
subgrupos redundantes. Entre las tecnologias que utilizaron se encuentran: el
algoritmo FP-Growth (Frequent Pattern Growth Algorithm, Algoritmo de crecimiento
de patron frecuente). SD (subgroup discovery, descubrimiento de subgrupos),
reglas IF-THEN (Si-Entonces), Apache Spark (framework de programacion para
procesamiento de datos distribuidos), algoritmo de agrupamiento k-means++,
Hadoop (estructura de software de cddigo abierto para almacenar datos y ejecutar
aplicaciones en clusteres de hardware comerciales), SD-DFPTRee (Subgroup
discovery using distributed FP trees, Descubrimiento de subgrupos usando arboles
FP distribuidos). Entre los resultados de las reglas obtenidas la confianza oscila
entre el 0.92 y 0.99. La informacion obtenida de todas las reglas proporcioné una
descripcion general de los diferentes tipos de estudiantes en los MOOC, ademas
también se usan como reglas de clasificacion para agrupar nuevos estudiantes en

los subgrupos establecidos.
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El cancer ocupa el segundo lugar como causa de muerte mas comun en todo el
mundo, se estima que su incidencia sera de 20 millones de casos nuevos por afio
para 2035. Esta enfermedad genera costos sociales y sanitarios que los paises
menos desarrollados no logran afrontar. Con base en dicha problematica, Trasierras
et al. [34] propusieron mejorar la comprension del cancer de manera descriptiva, sin
requerir ningun conocimiento previo o hipoétesis para ser validado. Ademas de
permitir considerar relaciones de orden superior, por lo que no solo se consideran
los genes esenciales relacionados con la enfermedad, sino también el efecto
combinado de varios genes secundarios que influyen en diferentes vias
relacionadas directa o indirectamente con la enfermedad. El propdsito general es
dividir los datos del cancer gendmico en dos subconjuntos, es decir, casos Yy
controles. Entre las tecnologias utilizadas se tienen: técnicas de Deep Learning,
meétodos de clasificacion clasicos como Naive Bayes y J48, EPM, GSA (Analysis of
Sets of Genes, Andlisis de conjuntos de genes), casos basados en datos de RNA-
Seq (tipo especial de secuenciacion cuyo objetivo es ver los patrones de expresion

de los genes). Los resultados obtenidos demostraron la utilidad de la propuesta.

Las técnicas de mineria de datos se aplican ampliamente en la educacion en los
altimos afos. Sin embargo, los estudios que analizan la similitud o diferencia de un
mismo patrén de aprendizaje en diferentes grupos de estudiantes son alin escasos.
Kong et al. [35] introdujeron un método de mineria de datos que combina los
conceptos de mineria de conjuntos de contraste y mineria de reglas de asociacion.
El objetivo fue proporcionar un analisis cuantitativo de la similitud y diferencia de las
reglas de asociacion obtenidas de los conjuntos de datos de registros académicos
de multiples grados. Dedujeron las caracteristicas psicologicas de los estudiantes
sin ser sensibles a la privacidad. El trabajo de este estudio buscé ayudar a los
educadores a comprender el aprendizaje y los estados psicolégicos de los
estudiantes en los diferentes grados, para formular planes de ensefianza mas
dirigidos a mejorar su rendimiento académico. Para ello tomaron como apoyo las
reglas de asociacion, el algoritmo de mineria de reglas de asociacion tradicional
Apriori y conjuntos de contraste. Identificaron a partir de su estudio seis grupos de

estudiantes y con base en los estudios psicolégicos que realizaron encontraron los
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rasgos caracteristicos de cada grupo. El resultado de la prueba psicolégica indicé

lo siguiente (tomando como ejemplo los primeros cuatro grupos que analizaron):

e Los alumnos del primer grupo presentaron el rasgo de "Desamparo
aprendido”.

e El segundo grupo se caracterizé por tener “fuerte motivacion por aprender”.

e Los estudiantes del tercer el tercer grupo “no estan interesados en su
carrera’.

e El cuarto grupo tiene “confianza en si mismos”.

En [36] Spencer et al. buscaron mejorar la identificacién de genes e interacciones
gen-gen que contribuyen al desarrollo de subtipos de autismo especificos. La
identificacion de tales agrupaciones de genes permiti6 que los individuos se
diagnostiquen y se traten de acuerdo con sus caracteristicas precisas. Con este fin,
desarrollaron un método para asociar combinaciones de genes con grupos con
rasgos de autismo compartidos, apuntando a elementos genéticos que distinguen
poblaciones de pacientes con fenotipos opuestos. Los datos analizados en este
estudio se obtuvieron de SFARI (Simons Foundation Autism Research Initiative,
Iniciativa de Investigacion del Autismo de la Fundacion Simons) — SSC (Simon's
Simplex Collection, Coleccion Simplex de Simon). Utilizaron un entorno informatico
de investigacion que comprende 192 nucleos y 960 GB de memoria repartidos en
ocho nodos informaticos. El almacenamiento de datos lo administr6 Apache
Hadoop, un marco que admite la distribucion y el andlisis de datos en varias
maquinas. Los célculos que demandan recursos se ejecutaron con Apache Spark,
un marco de computacion distribuida en memoria. Como resultado aplicaron dicho
método contrastando subgrupos de autismo definidos por manifestaciones severas
o leves de un fenotipo. Asociaciones significativas conectaron 286 genes con los
subgrupos, incluidos 193 nuevos candidatos para el autismo. Se encontro que 71
pares de genes tienen asociaciones conjuntas con subgrupos. Este estudio analizé

en total 12 subgrupos de autismo.
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El cancer representa una de las principales causas de enfermedad y muerte a nivel
global. Segun la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), el cancer fue responsable
de 8,8 millones de muertes en 2015. El cancer no es una sola enfermedad: tiene
méas de 200 tipos con muchas causas posibles. Aunque los médicos tienen
conocimiento de los factores que aumentan el riesgo de cancer, la mayoria de los
casos de cancer ocurren en personas que no presentan factores de riesgo
conocidos. Segun el Instituto Nacional del Cancer (NCI) de EE. UU., los factores de
riesgo conocidos o sospechados de cancer mas estudiados son la edad, el alcohol,
la inflamacion cronica, la luz solar, las hormonas, por mencionar algunos. Por lo
tanto, Jahan et al. [11] realizaron una investigacion con el fin de utilizar técnicas de
mineria de datos para identificar los factores de riesgo influyentes para diferentes
tipos de cancer, relacionados con el estado conductual, demografico y médico de
un paciente, y proporcionar a los expertos informacién util para comprender mejor
la dindmica detras del desarrollo del cancer. Como parte de los resultados
adaptaron y extendieron la mineria de reglas de asociacion y la mineria de conjuntos
de contraste. Para el andlisis utilizaron dos conjuntos de datos diferentes
disponibles publicamente de SEER (fuente principal de estadisticas nacionales de
cancer) y NHIS (National Center for Health Statistics, Centro Nacional de
Estadisticas de Salud).

Cada afio, las instituciones educativas acumulan un gran volumen de datos de
matriculacion de estudiantes. Los datos contienen informacion sociodemogréfica y
académica de los estudiantes. Estos datos son Utiles para que las instituciones
detecten a los posibles estudiantes en riesgo al comienzo de sus estudios. Por lo
tanto, esta identificacion temprana brinda una oportunidad mayor y mas oportuna
para proporcionar intervenciones de apoyo mas proactivas. Con base en esta
problematica, Helal et al. [37] a través de la aplicacién de técnicas de minerias de
datos tanto predictivas como descriptivas y el descubrimiento de subgrupos como:
SNS (Discovery of subgroups not statistically redundant, Descubrimiento de
subgrupos estadisticamente no redundantes), DSSD (Discovery of Sets of
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Subgroups Diverse, Descubrimiento de Conjuntos de Subgrupos Diversos),
algoritmo evolutivo multiobjetivo no dominado para extraer reglas difusas en el
descubrimiento de subgrupos (NMEEFSD) y descubrimiento de subgrupos basado
en conjuntos de bits (BSD), identificaron algunos subgrupos interesantes que no se
detectan utilizando datos de inscripcion o de Moodle por separado. Concluyeron
gue aquellos estudiantes que estudian fuera del campus o a tiempo parcial y tienen
un bajo nivel de contribuciones a las actividades de aprendizaje del curso, tienen
mas probabilidades de ser estudiantes de bajo rendimiento. En conclusién, los
resultados demostraron la eficacia del método de descubrimiento de subgrupos en
general para identificar los factores y los pros y los contras de algunos algoritmos

populares de descubrimiento de subgrupos que utilizaron en esta investigacion [37].

Con el desarrollo del comercio electrénico, las compras en linea se vuelven cada
vez mas populares. A menudo, los clientes que compran en linea leen resefias
escritas por otros clientes para comparar articulos similares. Sin embargo, la
cantidad de resefas de clientes en ocasiones es demasiado grande para revisarlas
en un periodo de tiempo razonable. Para extraer informacion que se utiliza para
apoyar la toma de decisiones de compra en linea, Duan et al. [38] investigaron un
problema novedoso de mineria de datos que distingue los conjuntos de enfoque del
cliente. Basandose en dos articulos de compras, los conjuntos distintivos de
enfoque del cliente (DCFS) son un conjunto de focos de atencién del cliente que
ocurren con frecuencia en las resefias de un articulo de compra pero que ocurren
con poca frecuencia en las resefas de otro articulo de compra. Por ejemplo, "gran
duracién de la bateria”, “buena pantalla” son focos de atencién del cliente que
ocurren con frecuencia en las resefias de IPad de Apple pero aparecen con poca
frecuencia en las resefias de Microsoft Surface; este conjunto de frases (de dos
frases clave) es un ejemplo de DCFS. Como resultado obtuvieron un algoritmo
(lamado dFocus-Miner) para encontrar enfoques de clientes y proporcionar un

disefio de visualizacion para mostrar los mejores DCFS.

Entre las tareas diarias de los administradores de bases de datos (DBA), el analisis
de las cargas de trabajo de consultas para identificar problemas de esquema y
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mejorar el rendimiento es crucial. Aunque los DBA identifican facilmente las
consultas que causan problemas de rendimiento repetidamente, sigue siendo un
desafio identificar automaticamente subconjuntos de consultas que comparten solo
algunas propiedades (un patrén) y, al mismo tiempo, fomentar algunas medidas
objetivo, como el tiempo de ejecucion. Para abordar dicha problematica, Remil et
al. [39] presentaron un enfoque original basado en descubrimiento de subgrupos.
Como parte de los resultados obtuvieron una herramienta de visualizacion para el
descubrimiento de conocimiento interactivo y un marco genérico de mineria de
datos para identificar posibles causas de problemas de cargas de trabajo de SQL
(Structured Query Language, Lenguaje de Consulta Estructurado), también
mostraron empiricamente como generar hipétesis de interés a partir de consultas

ejecutadas en cientos de bases de datos.

2.2 Andlisis comparativo
A continuacion, en la Tabla 2.1 se presenta un andlisis comparativo de los articulos

relacionados con el presente trabajo y mencionados en la seccion anterior.
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Tabla 2.1. Andlisis comparativo de articulos relacionado

Articulo

Rubio Delgado et al.

(26]

Rios Méndez et al. [27]

Problema
Encontrar las
razones de la
disminucién de

autopsias en un

hospital de Veracruz.

Conocer los motivos
de la disminucion de
autopsias en un
hospital mexicano
partiendo de dos
clases  principales:
motivos para la
aceptacion de la
autopsia y motivos de

rechazo.

Contribucién

Desarrollo de una
aplicacién Web que es
capaz de generar
modelos de mineria de
datos e interpretarlos a
modo de que los
patélogos comprendan
el resultado en un

lenguaje natural.

Obtencion  de  los
mejores algoritmos
para el andlisis de los
datos obtenidos por las

encuestas aplicadas.

Tecnologias

PostgreSQL, WEKA,
redes Bayesianas,
algoritmos de
asociacion y

clasificacion.

EPM-Framework,

BCEP, DeEPS,
iEPMiner, JEP-C,
SJEP, DGCP-Tree,
EVAEP, CEPMine,

LCMine y EP-Random.

desarrollada.

interpretados

Resultado

Implementacion de los
algoritmos analizados en

aplicacion ~ Web

Obtencion de modelos

en

lenguaje natural.

Obtencion de resultados
mediante la aplicacion
de algoritmos EPM a un
conjunto de datos de

opiniones médicas
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Articulo Problema Contribucion Tecnologias Resultado

Loyola-Gonzélez et al. En muchos Examinaciéon de 105 Kora-3, Kora--, Taxonomia de dominios

[28] problemas practicos, articulos relacionados Algoritmo Apriori, JEP- existentes de la
obtener un resultado vy revision en C, Max-Miner, clasificacion basada en
de clasificacion alta profundidad de Ila CLOSET, iEPMiner. CP y estudio
es insuficiente, es clasificacion cienciométrico.

necesario que los supervisada basadaen

expertos patrones de contraste.
comprendan el
modelo de

clasificacion. La
falta de
comprensibilidad en

los modelos de

clasificaciéon

regularmente se
presenta en
resistencia o]

renuencia a usar
ciertos clasificadores,
y

en otros casos, se
vuelve obligatorio
usar un modelo

comprensible.
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Articulo

Problema

Contribucién

Tecnologias

Resultado

Loyola-Gonzélez et al.
[29]

La deteccion de
actividad no humana
en las redes sociales
se convirti6 en un
area de gran interés,
se busca obtener una
alta precision de
deteccion de bots y
también emprender
acciones legales
contra una cuenta
que demuestre
comportamiento
inapropiado 0
inadecuado y asi
advertir al titular de la
cuenta sobre alguna
actividad

sospechosa.

Un clasificador basado
en

patrones de contraste
para la deteccion de

bots.

Decorate, J48 y Jrip,
Random Forest, red
Decorate, LCMine,
MLP, NBayes, C4.5,
PBC4cip, SVM,
LogRegression, RF,
AdaBoost.M1y

Bagging.

Aplicacion de
clasificadores basados
en patrones de contraste
para detectar bots

en la red social Twitter.
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Articulo

Problema

Contribucién

Resultado

Loyola-Gonzélez et al.
(30]

Loyola-Gonzélez [31]

Como consecuencia

una falla en el
sistema biolégico
aumentaria los
costos de
produccion, por lo
tanto, se  busco

prevenir futuros fallos

con base en un
clasificador de
contraste.

Entender el

comportamiento

delictivo en cada uno
de los estados
mexicanos mediante

el uso de un modelo

de Inteligencia
Atrtificial eXplicita
(XAl).

Un clasificador basado
en

patrones de contraste
para la deteccion de
fallos en un sistema de
biorreactor de
inmersién temporal y
una nueva base de

datos.

Un clasificador basado
en la XAl.

Tecnologias
Protocolo modbus,
HeDex, SCADA,

HDMI, sensores pfv y
pfll, J48, LogReg, MLP,
NBayes, RF y SVM.

Modelo XAl (Modelo de
Inteligencia
eXplicable),
de contraste, RF, SVM,
BN, red de Kohonen,
Datal970 y Data1980.

patrones

Probaron con éxito su
clasificador  utilizando
ocho bases de datos del
mundo real de plantas
de pifia propuestas y una
nueva base de datos

del

plantas de

mundo real de
pifia
recolectadas en sus

experimentos.

Se
clasificador basado en la
XAl

obtuvo que el
supera a otros
clasificadores probados

de dltima generacion.
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Articulo

Problema

Contribucién

Tecnologias

Resultado

Lépez-Martinez et al.
(32]

Encontrar fenotipos
de pacientes para los
gue los tratamientos
regularmente son
méas efectivos o
detectar pacientes de
alto riesgo cuyo
progreso es vigilado

de cerca.

Propusieron una nueva
técnica de aprendizaje
automatico no
supervisada,

denominada

agrupacion basada en
trazas y una
metodologia de cinco
pasos para ayudar a
los médicos a
identificar los fenotipos

de los pacientes.

K-Means, la base de

datos de acceso
abierto MIMIC-III,
técnica de

agrupacion basada en

trazas,

CVI,

meétricas de
proximidad, meétricas
de separacion,

estadistica de Hopkins.

Demostraron que la
metodologia propuesta
permite a los médicos
identificar fenotipos de
pacientes

consistentes.
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Articulo Problema Contribucion Tecnologias Resultado

Luna et al. [33] Categorizar y = Una metodologia para @ Algoritmo FP-Growth, Algoritmo SD  para
describir  diferentes = describir los tipos de SD, Apache Spark, describir diferentes tipos
tipos de estudiantes en los  reglas IF-THEN, de estudiantes en
estudiantes en MOOC. Hadoop, SD-  MOOC.
cursos masivos DFPTRee.

abiertos en linea
(MOOC) mediante un
enfoque

de descubrimiento de

subgrupos (SD)
basado en
MapReduce.
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Articulo

Problema

Contribucién

Tecnologias

Resultado

Trasierras et al. [34]

El cancer ocupa el
segundo lugar como
causa de
fallecimiento mas
comin en todo el
mundo y se estima
gue su incidencia
sera de 20 millones
de casos nuevos por

afio para 2035.

Mejorar la
comprension del
cancer de manera

descriptiva, sin requerir

ningln  conocimiento
previo o} validar
algunas hipotesis,

ademas de permitir
considerar relaciones

de orden superior.

Técnicas de

Deep La

propuesta de

Learning, Naive Bayes Trasierras incluyé cuatro

y J48, EPM, GSA.

procedimientos
diferentes que estan
disefiados
especificamente

para tratar los datos de
RNA-Seq sobre el
cancer. Los resultados
obtenidos

demostraron la utilidad

de la propuesta.
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Articulo

Problema

Contribucién

Tecnologias

Resultado

Kong et al. [35]

Actualmente los
estudios que analizan
la similitud o}
diferencia de un
mismo patrén de
aprendizaje en
diferentes grupos de

estudiantes son auln

escasos.
Por lo tanto,
introdujeron un

método de mineria de
datos que combina
los conceptos de
mineria de conjuntos
de contraste y
mineria de reglas de

asociacion.

Introduccion  de un
método de mineria de
datos que combine los
conceptos de mineria
de conjuntos de
contraste y mineria de

reglas de asociacion.

Reglas de asociacion,
algoritmo  Apriori y

conjuntos de contraste.

Realizaron un andlisis de
mineria de datos

denominado mineria de
patrones frecuentes de
contraste en los

datos de rendimiento
académico de los

estudiantes.
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Articulo

Problema

Contribucién

Tecnologias

Resultado

Spencer et al. [36]

Lograr identificar los
genesy las

interacciones  gen-
gen que contribuyen
al desarrollo de

subtipos de autismo

especificos,
identificando el
agrupamiento de
genes, para la
deteccion temprana
del autismo.

Aplicacion de un
método para asociar
combinaciones de
genes con grupos con
rasgos de autismo
compartidos
contrastando
subgrupos de autismo
definidos por
manifestaciones
severas o leves de un

fenotipo.

Mineria de patrones
(FPM),
SSC, Apache Hadoop,
Spark, la

frecuentes

Apache
herramienta
bioinformatica Beagle

(version 4.1).

Desarrolld un
procedimiento

novedoso para asociar
combinaciones de genes
CON grupos con rasgos
de autismo compartidos
llamado “Mineria de
contraste de genotipos

hereditarios” (HGCM).
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Articulo

Problema

Contribucién

Tecnologias

Resultado

Jahan et al. [11]

El cancer no es una
sola enfermedad:
tiene mas de 200
tipos con muchas
causas posibles, en
este trabajo se
trataron de encontrar
los factores que
influyen para los
diferentes tipos de

cancer.

Percepciéon de los
patrones que son
significativos para
el cancer en
general.
Identificacion  de
las caracteristicas
que son  muy
evidentes en
algunos tipos de
cancer, pero raras
en otros.
Clasificacion de
factores distintivos
para los tipos de
cancer

especificos.

Mineria de reglas de
asociacion y la mineria
de conjuntos de
contraste, conjuntos de
datos, mineria de
patrones frecuentes,
SEER y NHIS.

Andlisis de

descripcion

resultados

empiricos junto con la

de los

conjuntos de datos.
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Articulo

Problema

Contribucién

Tecnologias

Resultado

Helal et al. [37]

Identificar los
factores que tienen
impacto en el
rendimiento
académico de los
estudiantes, con el
propésito de brindar
intervenciones
oportunas y efectivas

de apoyo.

Método de
descubrimiento de
subgrupos en general
para identificar los
factores y los pros y los
contras de algunos
algoritmos  populares
de descubrimiento de

subgrupos.

Técnicas de mineria de

datos tanto predictivas

como descriptivas,
descubrimiento de
subgrupos, la
plataforma Moodle,
NMEEFSD, SNS,
DSSD, BSD.

Identificaron algunos

subgrupos interesantes
que no se detectan
utilizando

datos de inscripcion o de
Moodle por separado.
Concluyeron que
aquellos estudiantes que
estudian  fuera  del
campus 0 a tiempo
parcial y tienen un bajo
nivel de contribuciones a
las actividades de
aprendizaje del curso,
tienen mas
probabilidades de ser
estudiantes de bajo

rendimiento.
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Articulo

Problema

Contribucién

Tecnologias

Resultado

Duan et al. [38]

Proporcionar méas
informacion para
apoyar la toma de
decisiones de
compra de los
clientes utilizando
focos

de atencion al cliente
que ocurren con
frecuencia en las
resefias por medio de

DCFS.

Algoritmo
novedoso de
mineria de datos

gue distingue los

conjuntos de
enfoque del
cliente.

Abordar el
problema de la
extraccion de
DCFS.

DCFS, técnicas de

filtrado, mineria de
opiniones, reglas de
asociacion, patrones

de contraste.

Un algoritmo (llamado
dFocus-Miner) para
encontrar enfoques de
clientes y proporcionar
un

disefio de visualizacion
para mostrar los mejores
DCFS.
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Articulo

Problema

Contribucién

Tecnologias

Resultado

Remil et al. [39]

Identificar las

caracteristicas y el
contexto en el que el
tiempo de ejecucion
de las consultas SQL

es grande.

Marco eficiente de
descubrimiento
de subgrupos para
analisis de carga de

trabajo de SQL.

Descubrimiento de
subgrupos, técnicas de
programacion

neurolingiistica (NLP),

SQL, analizador
Mozilla, DBMS
(DataBase

Management System,
Sistema de
administracion de base
de datos),
PostgreSQL.

Una herramienta de
visualizacion para
ayudar a los
profesionales a hacer
posible el
descubrimiento de
subgrupos con una

plataforma interactiva.
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Después de analizar los trabajos relacionados, se concluye que las tareas
descriptivas y predictivas se utilizaron para dar solucion a problematicas en diversas
areas, en la Tabla 2.1 se muestran los diversos usos y relaciones de las tareas
predictivas y descriptivas como por ejemplo; la discriminacion y caracterizacion de
datos y la mineria de reglas de asociacion y redes Bayesianas como se observa en
el trabajo [26] donde se aplicaron algoritmos como PredictiveApriori, FPGrowth, J48,
NaiveBayes, MultilayerPerceptron, BayesNet y Tertius, para generar modelos de

mineria, todos proporcionados por la APl de WEKA.

También se tiene a la Mineria de Patrones Emergentes (EPM) utilizada en [27] a la
cual se recurri6 para conocer los motivos de la disminucion de autopsias en un
hospital mexicano, considerando que la EPM toma caracteristicas discriminatorias
entre clases en este trabajo se consideraron dos: motivos para la aceptacion de la
autopsia y motivos para el rechazo de la autopsia para encontrar las razones que

implican que los médicos consideren motivos para solicitar o rechazar autopsias.

Otra de las tareas predictivas es la clasificacion la cual se utiliza en [28] basada en
patrones de contraste (PC), en este trabajo se realizé un estudio a 105 articulos
relacionados con la clasificacion supervisada basada en PC y sus aplicaciones. Aqui
no se propuso nada nuevo, solo se realizé un trabajo de analisis. También se

utilizaron en [34] para analizar el cancer a través de datos genémicos.

En [38] se hizo el uso de patrones de contraste para proporcionar mas informacion
para apoyar la toma de decisiones de compra de los clientes utilizando focos de

atencion al cliente que ocurren con frecuencia en las resefias por medio de DCFS.

Hablando de clasificacion basada en patrones en [30] se utilizo para detectar fallas
en un sistema de biorreactor de inmersion temporal, a diferencia de [29] donde
propusieron un mecanismo que supera a otros clasificadores de ultima generacién
pero con la diferencia que ahora la clasificacibn no se basa en patrones, dicho
mecanismo se caracterizo por obtener mejores resultados de clasificacién que otros
de los que se tenga conocimiento hasta el momento. En [31] se muestra también un
clasificador pero ahora basado en un modelo de Inteligencia Artificial eXplicita (XAl)

el cual demostr6 que mejora otros clasificadores probados de ultima generacion,
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con ello se propuso entender el comportamiento criminal de la ciudad de México,

todo esto mostrado en un clasificador basado en XAl.

Por otro lado, estan los conjuntos de contraste y agrupacion como lo es el algoritmo
K-means el cual se implementa en [32] donde proponen la agrupacion basada en
trazas para ayudar a los médicos a identificar los fenotipos de los pacientes. Otro
trabajo en donde se encuentra el uso de los conjuntos de contraste es en [11] donde
realizaron una investigacion con el fin de utilizar técnicas de mineria de datos para
identificar los factores de riesgo influyentes para diferentes tipos de cancer

utilizando reglas de asociacion y conjuntos de contraste.

En cuanto al descubrimiento de subgrupos (SD), se tiene el trabajo [33] el cual
busco categorizar y describir los diferentes tipos de estudiantes que se encuentran

en los MOOC mediante un enfoque de SD.

El descubrimiento de subgrupos se amplia de muchas maneras para proporcionar
mejores resultados. Por ejemplo, a través de experimentos, el descubrimiento de
subgrupos que se pretende emplear en el presente proyecto, también se observa
en los siguientes trabajos: En Kong et al. [35] introdujeron un método de mineria de
datos que combina los conceptos de mineria de conjuntos de contraste y mineria
de reglas de asociacion. El objetivo fue proporcionar un analisis cuantitativo de la
similitud y diferencia de las reglas de asociacion obtenidas de los conjuntos de datos
de registros académicos de multiples grados. En [36] se utilizé para la identificacién
de agrupaciones de genes con rasgos de autismo compartidos que permitié que los
individuos se diagnostiquen y traten de acuerdo con sus caracteristicas precisas.
También se tiene el trabajo [39] donde se utilizo para Identificar las caracteristicas
y el contexto en el que el tiempo de ejecucion de las consultas SQL es grande. En
[37] utilizaron el descubrimiento de subgrupos para que las instituciones identifiquen
los factores que influyen en el rendimiento académico de los estudiantes para

brindar intervenciones de apoyo oportunas y efectivas.

La relacidén que se tiene con los trabajos citados en esta seccion y el actual tema de
tesis es el uso de algunos algoritmos de técnicas de mineria de datos,

especificamente, se utilizo el descubrimiento de subgrupos.
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2.3 Propuesta de solucidon

Con base en la problematica y objetivos establecidos en el capitulo uno del presente
trabajo se recolecto y proceso la informacion obtenida de las encuestas aplicadas a
los médicos de los distintos hospitales para esto se empled el Descubrimiento de
Subgrupos agregando un nuevo modulo al sistema para dicho analisis sobre la
disminucién de autopsias en hospitales mexicanos, el cual es capaz de analizar,
interpretar y mostrar los resultados obtenidos de manera entendible para los

médicos.

Este sistema permite el acceso desde un dispositivo cliente por medio del cual se
logra el ingreso y consulta de encuestas generando los modelos correspondientes
al descubrimiento de subgrupos guardandolos fisicamente en el servidor que lo

almacena.

Para la resolucién de la problematica mencionada se seleccionaron las siguientes
herramientas al ser las mas adecuadas después de un exhaustivo analisis, como
herramienta de mineria de datos se usé VIKAMINE, ya que se implementa en Java
y acepta archivos .arff y .csv, por mencionar algunos; como marco de trabajo JSF
pues este esta basado en el patrén de disefio MVC (Modelo, Vista, Controlador), ya
gue este permite separar los componentes haciendo el uso, el mantenimiento y la
correccion de errores mucho mas agil; el lenguaje de programacion seleccionado
es Java; como IDE NetBeans por ser basado en Java, de codigo abierto y al
facilitar la creacion de aplicaciones estructuradas, pues se basan en conjuntos de
modulos, favorece al desarrollo de funciones de manera independiente contando
con el servidor donde se ejecutara JSF, el cual es Apache Tomcat sin necesidad de
realizar configuraciones independientes; como SGBD se utilizo PostgreSQL pues al
ser de vasta documentacion, codigo abierto y libre permite su uso sin ningun tipo de
problema, ademas de permitir procesar gran cantidad de lineas SQL sin problemas
ni retardos; la metodologia de desarrollo es UWE, ya que se basa en UML cubriendo

todos los puntos importantes para el presente trabajo y finalmente como
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metodologia de mineria de datos KDD pues la construccién de los modelos es

rapida siendo uno de los mas utilizados actualmente.
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Capitulo 3. Aplicacion de la Metodologia

Para facilitar la aplicacion de la metodologia, este capitulo se divide en dos
secciones principales. En la primera se lleva a cabo una busqueda exhaustiva y un
andlisis detallado de los trabajos relacionados con SDRD para seleccionar una
técnica que cumpla con los cinco criterios que se establecen para la basqueda. La
segunda parte de este capitulo describe el disefio de la aplicacion Web para realizar
la ejecucion de la técnica seleccionada, ademas se aborda también la especificacion

de la técnica seleccionada, funcionalidades y elementos clave.

3.1 Analisis

El estudio y analisis del estado del arte de las técnicas de SDRD se bas6 en 39
articulos que se descargaron de las principales bibliotecas digitales de Ciencias de
la Computacion tales como IEEE Xplore, ACM digital library, SpringerLink,
ScienceDirect, entre otras. Estos trabajos se analizaron y compararon con base en
algunos parametros, por ejemplo: el uso de visualizacion, comparacion de

opiniones, enfoque al &rea médica, por mencionar algunos.

La seleccion de articulos se baso en la técnica empleada, es decir: Descubrimiento
de subgrupos o Conjuntos de contraste. Solo se eligieron los trabajos publicados en
los dltimos cinco afios (2018-2022) en revistas 0 memorias de congresos y escritos

en inglés.

A continuacion, la Fig. 3.1 representa la metodologia de andlisis que se llevo a cabo
para el estudio de los trabajos.
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Springer, IEEE, Otros.

Filtrar por
Inicio —_— — criterios de
busgqueda

Revista o
conferencia

Articulo

excluido

Si

l

Analisis de

Técnicas

— Area de
aplicacion

|

SDRD

/ articulos \
Algoritmos Conjuntos
de datos

Tecnologias ! o
‘omparacion

de opiniones

Fin de la
clasificacion

.'

Figura 3.1. Metodologia de analisis.

La Figura 3.1 ilustra todas las etapas de la metodologia propuesta. Como se
mencionod previamente, se llevd a cabo la busqueda exhaustiva de trabajos en las
principales bibliotecas digitales de editoriales cientificas. Esta etapa fue crucial para
recopilar una amplia variedad de trabajos previos relacionados con el presente tema
de estudio. Los trabajos encontrados que no son publicados por revistas 0 memorias
de congresos se excluyeron automaticamente. La busqueda consistié en encontrar
todos los trabajos que contengan las siguientes palabras clave: Contrast set y

Subgroup Discovery.

Después de recopilar todos los trabajos, se aplico un filtro para descartar aquellos
gue eran tesis de maestria o doctorado, asi como libros y articulos que no estaban

escritos en inglés. Este proceso de filtrado fue importante para enfocar el andlisis
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en trabajos relevantes y de calidad. Los articulos restantes fueron clasificados
segun la editorial a la que pertenecian y también se tuvo en cuenta el afio de

publicacion.

En la dltima etapa se procedi6 a analizar cada uno de trabajos seleccionados
utilizando siete criterios principales: Técnicas de SDRD utilizadas, Algoritmos,
Tecnologias, Comparacion de opiniones, Visualizacion, Conjuntos de Datos y Area
de aplicacion la cual se presenta en la Tabla 3.1. Se omiten Comparacién de
opiniones y Visualizacién en la Tabla 3.1, ya que estas se incluyen en la Tabla 3.2.

Después de aplicar el proceso de seleccion, se obtuvo un total de 39 articulos, los
cuales se analizaron por las siete caracteristicas antes mencionadas para registrar

si cumplieron cada rubro.

La Tabla 3.2 proporciona un registro de cada articulo y su cumplimiento con cada
uno de los siguientes criterios: A) Comparacion de opiniones, B) Utilizacion de
Visualizacion, C) Conjuntos de contraste, D) Descubrimiento de subgrupos, E)

Enfoque al area médica.
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Tabla 3.1 Andlisis de criterios de investigacién

Articulo

Jahan et al. [11]

Loyola-
Gonzalez et al.
[29]

Técnica de
SDRD

Conjuntos de
contraste

Conjuntos de
contraste

Algoritmos

Apriori,  Apriori
Predictivo,

Tertus

Arboles de Twitter,
decision, Apriori, Cloud
PBC4cip

(Pattern-based
Classifier for

Class Imbalance
Problem,

Clasificador

basado en
patrones para el
problema de

desequilibrio de
clases).

Tecnologias

No se menciona

Meaning

Conjuntos de
datos

Publicaciones de
SEER (Fuente
principal de
estadisticas
nacionales de
cancer) Y NHIS
(Encuesta
Nacional de
Entrevistas de
Salud).

Conjuntos de

entrenamiento
(utilizaron un
conjunto de
51,457 tuits de los
cuales 31,654
pertenecen a
humanos).

Area de
aplicacion

Médica

Investigacion
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Articulo

Loyola-
Gonzalez et al.
(30]

Técnica de

SDRD

Conjuntos
contraste

de

Algoritmos

Tecnologias

KNN (K-nearest Weka

neighbors),
AB.M1 (Refuerzo
adaptativo), C4.5
(Arbol de
decision),
LogReg
(Regresion
Logistica),
(Perceptrén
Multicapa),
NBayes (Naive
Bayes), RF, SVM
(Maquina de
Vectores de
Soporte),
TreeBagger,
PBCA4cip,
Bagging-
TPMiner,
OCKRA
(Algoritmo K-
Means de una
clase con
caracteristicas

MLP

Conjuntos de
datos

Area de
aplicacién

Una nueva base Biotecnologia

de datos de pifias
de
micropropagacion.
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Articulo

Loyola-

Gonzalez et al.

[31]

Lopez-
Martinez-

Carrasco et al.

[32]

Luna et al. [33]

Técnica de
SDRD

Conjuntos de

contraste

Descubrimiento
de Subgrupos

Descubrimiento
de Subgrupos

Algoritmos

proyectadas
aleatoriamente).
RF, Apriori,
PBC4cip, J48,
NaiveBayes,
LogReg, MLP,
SVM.

Algoritmos  de
agrupamiento, K-
Means,
clustering,
clustering
ensemble.

FPGrowth, KMR,
SD-DFPTRee
(Subgroup
Discovery using
Distributed FP-
Trees,

Tecnologias

XAl, Weka

Python

3.7.4, pandas
(version 1.1.3),
scikit-learn (version
0.21.3), matplotlib
(version 3.1.1) and
numpy

(version 1.16.5)

MapReduce

Conjuntos de
datos

Basado en
informes emitidos
por la Oficina de
las Naciones
Unidas contra la
Droga y el Delito

(UNODC).
Base

de datos de
acceso abierto
MIMIC-III (Medical
Information Mart

for Intensive Care
I1l, Mercado de

Informacién
Médica para
Cuidados
Intensivos llI).
Datos no
identificados  del
primer afio (afo
académico
2013: otofio de
2012, primavera

Area de
aplicacién

Investigacion

Médica

Educativa
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Articulo

Técnica de
SDRD

Algoritmos

Tecnologias

Conjuntos de
datos

Area de
aplicacién

Kong et al. [35]

Helal et al. [37]

Conjuntos de

contraste

Descubrimiento
de Subgrupos

Descubrimiento

de subgrupos
utilizando
arboles FP

distribuidos), IF-
THEN.

Apriori

SNS,

DSSD (Diverse
Subgroup  Set
Discovery,
Descubrimiento
de conjuntos de
subgrupos
diversos),
NMEEF-SD
(Non-dominated
Multiobjective
Evolutionary

Algorithm for

No se menciona

SNS, DSSD, KEEL,
VIKAMINE (Visual,

Interactive and
Knowledge
intensive  Analysis
and MINing
Environment,
Analisis Visual,
Interactivo e
Intensivo en
Conocimiento y
Entorno  Minero),
Orange.

de 2013 y verano
de 2013) de 16

cursos MITx vy
HarvardX en la
plataforma  edX
(MITx y
HarvardX, 2014).
Registros

académicos de los
estudiantes  que
se especializan en
informatica en una
universidad china.
Datos
provenientes
un entorno
Educativo (datos
de inscripcion,
datos

de Moodle y los
datos combinados
gue contienen las
funciones de
inscripcion 'y de
Moodle).

de

Educativa

Educativa
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Técnica de
SDRD

Articulo

Algoritmos

Extracting Fuzzy
Rules in
Subgroup
Discovery,
Algoritmo
evolutivo
multiobjetivo no
dominado para
extraer  reglas
difusas en el
descubrimiento
de subgrupos),
BSD, SD-Map y
APRIORI-SD
(Adapting
association rule
learning to
subgroup
Discovery,
Adaptacion  del
aprendizaje de
reglas de
asociacion al
descubrimiento
de subgrupos).

Tecnologias

Conjuntos de
datos

Area de
aplicacién
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Articulo

Duan et al. [38]

Remil et al. [39]

Centeio Jorge
et al. [40]

Lucas et al. [41]

Técnica de
SDRD

Conjuntos de

contraste

Descubrimiento
de Subgrupos

Descubrimiento
de Subgrupos

Descubrimiento
de Subgrupos

Algoritmos

Top-k

Top-k, SD

Local Ouitlier
Factor (LOF), the
Voronoi area,
SD-Map*
algorithm.
Neural Networks
(Redes
Neuronales),
Fuzzy Systems,
MAM (Multilevel
Aggregation
Method, Método
de

Tecnologias

TripAdvisor

D3, SQL, Python,

VIKAMINE,
RapidMiner,
KEPLER

Python Lemmerich

No se menciona

Conjuntos de
datos

Resefias de
clientes,

TripAdvisor, IMDb
(Internet Movie
DataBase, Base
de datos de
peliculas de

Internet), Amazon.
No se menciona

Conjunto de datos
artificial y de datos
reales.

Conjunto de
datos del mundo

real de articulos
cientificos de
Arxiv.

Area de
aplicacién

Comercio
electrénico

Investigacion

Educativa

Mudltiple
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Articulo

Costaetal. [42]

Wang y Rudin
[43]

Técnica de
SDRD

Descubrimiento
de Subgrupos

Descubrimiento
de Subgrupos

Algoritmos

agregacion
multinivel),
Bayesian
network
Bayesiana).
ROS, SMOTE,
SafelLevel-
SMOTE,
Borderline-
SMOTE,
ADASYN, AHC,
ADOMS,
SMOTE-TL y
SMOTE-ENN.
Apriori, Bayesian
logistic
regression
(regresion
logistica
bayesiana), FP-
growth (Frequent

(Red

Pattern Tree,
Arbol de
patrones
frecuentes),

Tecnologias

Python Pymfe,
Cortana Subgroup
Discovery Tool

PyFIM

Conjuntos de
datos

Conjuntos de
datos binarios del
mundo real de los

repositorios  UCI
(Machine Learning
Repository),

Kaggle, OpenMLy
KEEL.

Conjuntos de
datos publicos y
del mundo real.

Area de
aplicacién

Educativo

Mdiltiple
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Articulo

Atzmueller [44]

Al-Taie et al.
[45]

Luna et al. [46]

Mattos et al.
[47]

Park et al. [48]

Técnica de
SDRD

Descubrimiento
de Subgrupos

Descubrimiento
de Subgrupos

Descubrimiento
de Subgrupos

Descubrimiento
de Subgrupos

Descubrimiento
de Subgrupos

Algoritmos

classification
tree.
Enfoque
busqueda
exhaustiva (SD-
Map).

No se menciona

Apriori, FP-
Growth, LCM
(Least Common
Multiple, Minima
comun multiple),
Relim.

SVM, K-Means

RIAS, PRIM
(Classification

Tecnologias

de VIKAMINE

Neo4j

Python

No se menciona

No se menciona

Conjuntos de
datos

Conferencias
cientificas
(conferencia LWA
2010 en Kassel,
Alemania, y la
conferencia
Hypertext
2011 en
Eindhoven,
Paises Bajos).
The Cancer
Genome Atlas
(TCGA).

Conjunto de datos
publico.

(HT)

Conjuntos de
datos del

mundo real.

Datos de
incidencia de

Area de
aplicacién

Entretenimiento

Médica

Investigacion

Médica

Médica
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Articulo

Foppa y
Ghiringhelli
[49]

Hendrickson
et al. [50]

de Leeuw et al.

[51]

Esnault et al.
[52]

Técnica de
SDRD

Descubrimiento
de Subgrupos

Descubrimiento
de Subgrupos

Descubrimiento

de Subgrupos

Descubrimiento
de Subgrupos

Algoritmos

and Regression
Tree, Arbol de
clasificacion vy
regresion).

SCG
(inteligencia
artificial de
descubrimiento
de

subgrupos),
arboles de
regresion.
SD-Map

Distribuciéon de
falsos
Descubrimientos
(DFD).
APRIORI-SD,
SIDES, CN2-SD,
PRIM, Arbol de
clasificacion 'y

Tecnologias

No se menciona

VIKAMINE

No se menciona

KDD

Conjuntos de
datos

cancer de mama

de SEER
(Programa de
Vigilancia,
Epidemiologia vy
Resultados
Finales).

Conjunto de datos
de 95 valores de
energia de
adsorcion de
Oxigeno.

Datos de
descripcién
textual.
Recoleccion  de
datos por medio
de cuestionarios.

Base de

datos del Estudio
Internacional de
Practicas de

Area de
aplicacién

Investigacion

Investigacion

Mdiltiple

Médica
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Articulo

Hammal et al.
(53]

Proenca et al.
[54]

Kiefer [55]

Valdivia et al.
[56]

Técnica de
SDRD

Descubrimiento
de Subgrupos

Descubrimiento
de Subgrupos

Descubrimiento
de Subgrupos

Descubrimiento
de Subgrupos

Algoritmos

regresion
(CART).

LOCOM, Top-k
diversificado
(TOPKDIV).
Top-k, CN2-SD,
multinomial,
Detector de
Disparo  Unico
(SSD), Algoritmo
rapido y eficiente
para el
Descubrimiento
de subgrupos
(FSSD),
Blsqueda de
arbol de Monte
Carlo para
mineria de datos
(MCTS4DM).
Decision Trees

SD

Tecnologias

No se menciona

Orange

SubgroupSEM
framework

No se menciona

Conjuntos de

datos

Manejo de
Diabetes
(IDMPS).
Conjuntos
datos del
mundo real.
Conjuntos
datos del
mundo real.

Conjuntos
datos del
mundo real.
TripAdvisor

Area de
aplicacién

la

de Investigacion

de Investigacion

de Investigacion

Investigacion
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Articulo

Carmona et al.
[57]

Liu et al. [58]

Loyola-
Gonzalez et al.
[59]

Técnica de
SDRD

Descubrimiento
de

Subgrupos,
Patrones
emergentes y
conjuntos de
contraste
Descubrimiento
de

Subgrupos,
conjuntos de
contraste
Conjuntos de
contraste

Algoritmos

WRACcc,
NMEEFSD,
DeEPs,
STUCCO.

Subgrupos  de
contraste
flotante, FP-

Growth, A priori.

PBC4cip, kNN,
XGBClassifier
(Extreme
Gradient
Boosting,
Aumento de
gradiente
extremo),
NaiveBayes,
PART

y DClassifier,
J48 (Decision
Tree, Arboles de
decision),

Tecnologias

Map-Reduce,
Graficos ROC

Beagle
(version
Apache

4.1),

Inteligencia Atrtificial
explicable (XAI),
SciVal,  Microsoft
graph, Elsevier
Developers, Weka,
scikit-learn

Conjuntos de
datos

Conjuntos de
datos del

mundo real
(repositorio
KEEL).

Conjunto de datos
de autismo clinico
y datos
sintetizados.

Base de datos con
informacion de las
200 mejores
universidades.

Area de
aplicacién

Investigacion

Médica

Educativa
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Articulo
SDRD

Varlamis [60] Conjuntos

contraste
Cariete- Conjuntos
Sifuentes et al. contraste
[61]

Tallon et al. [62] Conjuntos
contraste

Técnica de

de

de

de

Algoritmos

BayesNet,
Random Forest.
FP-Growth,
algoritmos
extraccion
reglas
asociacion
secuencial
(GSP),
STUCCO.
SVM, k-NN,
PBC4cip, CA4.5,
RF, Algoritmo de
Eliminacion
Secuencial hacia
atras (SBE),
Seleccion
Directa
Secuencial
(SFS), Busqueda
Secuencial
Heuristica
(HSS).

Algoritmo de
mineria de datos
exploratorio.

de
de
de

Tecnologias

Python, biblioteca

MLExtend

Weka

No lo menciona

Area de
aplicacién

Conjuntos de
datos

Datos extraidos Médica
de la historia
clinica de un

meédico general.

Se usaron 110 Médica
bases de datos del
repositorio UCI.

Registro de Médica
Clinicas de
Intercambio.
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Articulo Técnica de Algoritmos Tecnologias Conjuntos de Area de
SDRD datos aplicacién

Qian et al. [63] Conjuntos de STUCCO No se menciona Consideraron 24 Investigacion
contraste tareas de bloqueo
de alta prioridad
(todas cerradas)
generadas
entre  julio y
septiembre de

2019.
Li et al. [64] Conjuntos de Contrast corridor No se menciona El conjunto de Investigacion
contraste mining (Mineria datos de la vida
de corredor de real fue recopilado
contraste). originalmente por
China
Movil, que

contiene 5000
usuarios moviles
de una provincia

en el sur de China.

Al-Taie et al. Conjuntos de No se menciona Inteligencia Artificial Los datos Médica
[65] contraste genotipicos y
fenotipicos de los
pacientes con
cancer se
Obtuvieron de
TCGA (The

Cancer Genome
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Articulo

Técnica de
SDRD

Algoritmos

Tecnologias

Conjuntos de
datos

Area de
aplicacién

Atlas, Atlas del
genoma del
cancer).

Alipourchavary Conjuntos de No se menciona Java, KDD Depésito de datos Cyber-
et al. [66] contraste de UCI. Seguridad
Cervantes etal. Conjuntos de No se menciona Google Analytics, Informes del Comercio
[67] contraste Neo4j, IBM Graph, historial de electronico
JavaScript navegacion de
Google Analytics.
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Articulo

Luna et al. [68]

Técnica de
SDRD

Descubrimiento
de Subgrupos

Algoritmos

SD-Map, CGBA-
SD
(Comprehensible
Grammar-Based
Algorithm for
Subgroup
Discovery,
Algoritmo
comprensible
basado en la
gramatica para el
descubrimiento
de subgrupos) y
NMEEF- SD
(sistema difuso
evolutivo
multiobjetivo).

Tecnologias

No se menciona

Conjuntos de
datos

10 conjuntos de
datos del mundo
real y 20 sintéticos

Investigacion

Area de
aplicacién
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Tabla 3.2. Andlisis comparativo de los trabajos analizados

TRABAJO A B
Jahan et al. [11] X
Loyola-Gonzaélez et al. [29]
Loyola-Gonzaélez et al. [30]
Loyola-Gonzalez et al. [31]

Lopez-Martinez-Carrasco et al.
[32]

Luna et al. [33]

Kong et al. [35]

Helal et al. [37]

Duan et al. [38] X X X
Remil et al. [39] X
Centeio Jorge et al. [40]

Lucas et al. [41] X
Costa et al. [42]

Wang y Rudin [43] X
Atzmueller [44]

Al-Taie et al. [45] X

Luna et al. [46]

Mattos et al. [47] X

Park et al. [48]

Foppa y Ghiringhelli [49] X
Hendrickson et al. [50] X

de Leeuw et al. [51] X

Esnault et al. [52]

Hammal et al. [53] X
Proenca et al. [54]

Kiefer et al. [55]

Valdivia et al. [56]

Carmona et al. [57]

Liu et al. [58]
Loyola-Gonzélez et al. [59]
Varlamis [60]
Cafiete-Sifuentes et al. [61]
Tallon et al. [62]

Qian et al. [63]

Li et al. [64]

Al-Taie et al. [65]
Alipourchavary et al. [66]
Cervantes et al. [67] X
Luna et al. [68] X

XX X X X X X
X X X X 0O
>

>

X X X X X X
XXXXXXXXXXXXXXXXXXXX
X XX

X X X
XX XXX XXX XXX
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3.2 Seleccion

Después del estudio de los 39 articulos se concluye que solo el 28% se enfocan al
area médica y de estos ninguno considera la comparacion de opiniones, ademas la
mayoria (62%) opta por el uso de descubrimiento de subgrupos como técnica de

mineria de datos como [32] y [41], por mencionar algunos.

Dadas estas circunstancias, el presente trabajo presenta el desarrollo de un médulo
que utiliza el descubrimiento de subgrupos para la comparacion de opiniones
meédicas sobre la disminucion de autopsias en hospitales mexicanos y permite la
visualizacion de las reglas obtenidas sobre las opiniones médicas para la seleccion

de las mas relevantes.

3.3 Desarrollo del sistema
A continuacién, se explica la estructura de la aplicacién utilizando la técnica de
desarrollo UWE (UML-Based Web Engineering, Ingenieria Web basada en UML).

El disefio de la arquitectura del sistema se realiz6 siguiendo el patrén arquitectonico
MVC (Modelo Vista Controlador), el cual organiza los elementos del sistema de
manera que facilite su mantenimiento y correccion de posibles errores futuros al

separar por capas el desarrollo.

En la Figura 3.2 se presenta el diagrama en el que el médico accede a la aplicacion
web a través de un cliente, responde y consulta la encuesta. La aplicacion tiene la
capacidad de generar modelos de mineria de datos utilizando VIKAMINE,
mostrandolos de manera gréafica haciendo uso de la biblioteca de PrimeFaces, esto
para una visualizacion mas entendible para los patélogos sin requerir un analisis

exhaustivo.
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Figura 3.2. Esquema de solucién.

3.3.1 Andlisis de requisitos
Durante esta fase del proyecto, se llevo a cabo la recopilacion y especificacion de
las caracteristicas y requisitos funcionales y no funcionales del nuevo modulo de la

aplicacion.

En la Tabla 3.3 se presentan los diferentes actores que participan en la aplicacion,
junto con la descripcién de las actividades que realiza cada uno de ellos. Esta tabla
brinda una vision general de los roles y responsabilidades de los diferentes usuarios
o entidades involucradas en la aplicacién, y ayuda a comprender como interactiian

entre si en el contexto del sistema.
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Tabla 3.3. Actores de la aplicacion Web.

Administrador

Especialista

Encuestado

Actores

Descripcion

Inicia sesion en el sistema y posee los
privilegios para agregar, editar, buscar
y eliminar usuarios, asi como para
consultar los resultados y cerrar la
sesion.

El usuario inicia sesion en el sistema
mediante un proceso de autenticacion,
durante este proceso cuenta con
autorizacion para realizar consultas y
eliminaciones de encuestas, generar
modelos, consultar resultados y cerrar
la sesion.

Este usuario tiene la capacidad de
consultar resultados y responder
encuestas, pero no tiene permisos para
realizar otras acciones adicionales en el

sistema.

Tras la identificacion de los actores y sus respectivas funciones en la aplicacién, se

presenta en la Figura 3.3 una representacion visual a través de un diagrama de

casos de uso.
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€<Navegacion>>"
Iniciar sesidn

€<Navegacion>>
Cerrar sesion

<<Proceso>>
Modificar usuar

o
<<Proceso>>
liminar usuari

<<Navegacion>>
onsultar encuesta

<Nave gacion>>
liminar encuesta

€< Nave gacion>>
enerar model

Administrador

<<Proceso:
onsultar usuari

Especialista

<Proceso>>

<<Include>>
<<Procasa»> Minar texto
e >

)\ \esponder encue:
Encuestado
<<Proceso>>
Buscarcentro de estudio N~ ___________ <<Proceso>>
<<Extends> Agregar centro de estudio

>
extension points
regar centro de estudio P By usl Paradig ammunity Edition Q

Figura 3.3. Diagrama de casos de uso de la aplicacién web.

<<Navegacion=>
onsuttar resufad

Para realizar las operaciones correspondientes, tanto el actor Administrador como
el Especialista deben autenticarse en el sistema de forma obligatoria. Ademas,

tienen la capacidad de cerrar sesién en cualguier momento si asi lo desean.

e Los usuarios registrados son gestionados por el rol de Administrador, este es
capaz de insertar uno nuevo y/o modificar, consultar o eliminar uno existente.

e Por otro lado, el Especialista se encarga de gestionar la informacién de las
encuestas en el sistema. Este actor tiene la capacidad de eliminar y/o
consultar encuestas. Ademas, es quien se encarga de generar los modelos
de mineria de datos.

e EIl Encuestado no necesita autenticarse en la aplicacién, ya que su papel en
el sistema es anénimo. En su lugar, hay otro proceso denominado Minar
Texto, el cual se encarga de clasificar las respuestas proporcionadas por los
Encuestados en las preguntas abiertas. Tanto el Encuestado como los

demas actores tienen acceso a la funcionalidad de consultar resultados.

La Figura 3.4, representa el caso de uso Iniciar sesibn mediante un diagrama de
actividades. El primer paso muestra un formulario en la pantalla, donde el usuario
debe proporcionar sus datos de acceso. Posteriormente, el sistema verifica si las
credenciales son correctas y, en caso afirmativo, se inicia la sesion. El proceso

concluye con la actividad de iniciar sesion.
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<<System Acticn==>
Cerara Sesion

=< UserAction=>=>
Zalir

Figura 3.4. Diagrama de actividad del caso de uso Iniciar Sesion.

El diagrama de actividad del caso correspondiente al caso de uso Cerrar Sesion, se
muestra en la Figura 3.5. Este caso representa el proceso de cierre de sesion de un
usuario, el cual comienza mostrando un formulario en la pantalla donde el usuario
selecciona la opcién de cerrar sesion, es entonces donde se llevan a cabo las
actividades necesarias para finalizar la sesion actual del usuario, como limpiar los

datos de sesion y revocar los accesos. La actividad concluye al cerrar la sesion

actual.

W

<=[Display Action==>
Mostrar Formulano Sesion

<< System Action=>

== Userfction== =
Cerara Sesion

Salir

Usuario Fioweiad By \isdal Paradigm ¢ iRy Edi ,@

Figura 3.5. Diagrama de actividad del caso de uso Cerrar Sesion.

La Figura 3.6 muestra el diagrama de actividad del caso de uso Responder
Encuesta, el primer paso consiste en desplegar un formulario en pantalla, en el cual
el usuario responde cada una de las preguntas de la encuesta llenando los campos
correspondientes en este caso 16, con el objetivo de que el sistema guarde los datos

como una nueva encuesta y lance el caso de uso Minar Texto. El caso de uso
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finaliza cuando la encuesta ha sido registrada en la aplicacion y ha sido sometida a

la actividad de mineria de texto.

Pregunta 1
Pregunta 2
Pregunta 3

Pregunta 4
Pregunta 5

Action ==
Crear Formulario
Encuesta

Pregunta &

Pregunta 7
Pregunta 8
Pregunta 9
Pregunta 10

==UserAction==
Insertar Datos de Encuesta

Figura 3.6. Diagrama de actividad del caso de uso Responder encuesta.

Pregunta 11
Pregunta 12
Pregunta 13
Pregunta 14
Pregunta 15
Pregunta 16
Ne_Control

Respuesta 1

Respuesta 2 ——m8M =5

Respuesta 3
Respuesta 4
Respuesta 5

Respuesta 6
Respuesta 8 ——————— =
Respuesta § —M8 —M =
Respuesta 10 —————————— =

Respuesta 11 }
Respuesta 12 —_—

Respuesta 13 ——— ==
Respuesta 14 —————————————>|
o

Respuasta 15

Respuesta 16 ;
~3

Ne_Control

<< System Action=>
Guard ar Encuesta

<< System Action=>
Minar Texto

Encuesta

El caso de uso Consultar Encuesta, esta representado por el diagrama de actividad

presente en la Figura 3.7, comienza desplegando en pantalla un listado con todas

las encuestas y el formulario en el cual el usuario ingresa el nimero de control que

necesita consultar. A continuacion, el sistema recupera y muestra los datos de la

encuesta correspondiente. La actividad finaliza una vez que se proporcionan los

datos de la encuesta al usuario.
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: : Criterio Fittro
& weDieiay A onea Filtra_NoCortrol ;
No_Contral L\ Mostrar Formulario il <<UserAction>>
Filtrar encuesta
Pregunta 14
Pregunta 15
<<Display Action=>> Pragunta 16 Pragunta 1 Pragunta 11
Encuestas Centro Hospitalario Pregunta 2 Pregunta 12
Institucicn Pregunta 3 Pregunta 13
Municipio Pregunta 4 Pregunta 14
Localidad Pregunta 5 <<Display Pregunta 15
Action>>
Pregunta 6 Pregunta 16
Mostrar Encue sta 0
Pregunta 7 No_Control
Encuesta Pregunta 8
Pregunta 9
Pregunta 10
al "EI;ICLLQSIEL injty Edition @

Figura 3.7. Diagrama de actividad del caso de uso Consultar Encuesta.

Por otro lado, en la Figura 3.8 se muestra el diagrama de actividades del caso de
uso Eliminar Encuesta. Para llevar a cabo la accion de eliminacion de una encuesta,
el sistema comienza mostrando en la pantalla un listado de las encuestas
disponibles. Ademas, se presenta un formulario en el cual el usuario ingresa el
namero de control correspondiente a la encuesta que desea eliminar. A
continuacion, el sistema presenta los datos de la encuesta y el usuario indica su
deseo de eliminarla. En consecuencia, el sistema procede a eliminar la encuesta y

se termina la actividad.
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=<Display Action>=>
Encuestas

Encuesta

No_Control

Pregunta 14
Pregunta 15
Pregunta 16
Centro Hospitalarie
Institucion
Municipic

Localidad

rf <<Display Action>> *{ Criteric Filtro :
k Mostrar Formularic <<UserAction=>

Filtrar encuesta

Encuesta

Pragunta 1 Pregunta 11
Pregunta 2 Pregunta 12
Pregunta 3 Pregunta 13
Pregunta 4 Pregunta 14
Pregunta 5 <<Display Pregunta 15
Action=>=
Pregunta & = ta 16
Mostrar Encuesta deoalin

Pregunta 7 Weo_Control
Pregunta 8
Pregunta &
Pregunta 10

<< System Action=> <<UserAction==

Eliminar Encuesta Selecciona Eliminar

Figura 3.8. Diagrama de actividad del caso de uso Eliminar Encuesta.

En el caso de uso Generar Modelo se representa en el diagrama de actividades

representado en la Figura 3.9. El caso de uso inicia presentando en pantalla los

resultados del modelo existente. Luego, el usuario elige la opcion de Generar

Modelo, lo cual provoca que el sistema genere el modelo nuevo. Finalmente, se

concluye la actividad de generacion del modelo.

<< isplay Action>>
Resultados Mineria

Modelo

< sardction=> << System Action=>
Seleccionar Algornitmo Generar Modelo

Modelo

Fowered By Visual [Paradigm Communiy Edition @

Figura 3.9. Diagrama de actividad del caso de uso Generar Modelo
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A continuacion, en la Figura 3.10 se muestra el caso de uso Interpretar Resultados
de Mineria a través de un diagrama de actividades. Este comienza realizando el

analisis del modelo y termina cuando la pantalla despliega los resultados de mineria.

Grafico_Algontmo Mineria

<< System Action>>
Interpretar Modelo

<< Display Action>> |
Mostrar Resultados

Mode o R . " . i ; @

d By Visual Faradgm Commmunity Edilsar

Figura 3.10. Diagrama de actividad del caso de uso Interpretar Resultados de Mineria.

La Figura 3.11 presenta el caso de uso de Buscar Centro de Estudio y Agregar
Centro de Estudio por medio de un diagrama de actividades. El usuario comienza
realizando la busqueda su centro de estudio. Si el centro de estudio se encuentra
en la busqueda, la actividad finaliza. Sin embargo, si el centro de estudio no se
encuentra, el usuario procede a llenar el formulario para dar de alta el centro de

estudio y, posteriormente, se finaliza la actividad.

<<UserAction>> Nombre_centro_estudio Nombre_centro_estudio ————>|
Buscar Centro de Estudio <<UserAction>> 3 - - <<System Action>>
Agregar Centro Estudio po Guarda el centro de estudio
Nombre_ciudad —— =/
\ g

Figura 3.11. Diagrama de actividad del caso de uso Buscar Centro de Estudio y Agregar Centro de

Estudio.

S presenta a continuacion, el diagrama de actividad del caso de uso Insertar Usuario

en la Figura 3.12. El caso de uso inicia presentando en pantalla un formulario en el
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que el usuario privilegiado proporciona los datos necesarios. A continuacion, el

sistema guarda el nuevo usuario y se finaliza la actividad.

Nombre Nombre
<<Display Action>> R <<UserAction>> User <<System Action>> ®
Mostrar Formulario Usuario Uner Insertar Datos Uusario Pass Guardar Usario

Pardge o

Figura 3.12. Diagrama de actividad del caso de uso Insertar Usuario.

La Figura 3.13 representa el diagrama de actividad del caso de uso Consultar
Usuario. La actividad comienza desplegando en pantalla una lista con todos los
usuarios registrados en el sistema, junto con el formulario en el cual el usuario
autentificado es capaz de filtrar los resultados utilizando el identificador del usuario.
A continuacién, el sistema responde presentando la informacion del usuario

consultado y se termina la actividad.

| | Criterio Fittro

<<UserAction>>
Filtrar Usuario

<<Display Action>>
Mostrat Formulario Filtro

<<Display Action>>
Mostar Uusarios

) Nombre
<<Display Action>>

: Usuario
Mostrar Usuario

Pass

_ Usuario
syal Paradyg JOr

Figura 3.13. Diagrama de actividad del caso de uso Consultar Usuario.

A continuacion, en la Figura 3.14 se presenta el diagrama de actividad

correspondiente al caso de uso Actualizar Usuario. La actividad comienza
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presentando en pantalla una lista con todos los usuarios registrados en la aplicacion,
junto con un formulario en el cual, el usuario autentificado proporciona el
identificador del usuario o usuarios que desea actualizar. A continuacion, el sistema
muestra los datos existentes para que el usuario efectde los cambios y renueve la
informacion requerida. Después de que se han llevado a cabo las modificaciones,

el sistema almacena la actualizacion y termina la actividad.

Usuario

Nombre

Criterio Filtro

Usuario <<UserAction>>

Filtrar Usuario

<<Display Action>>
Filtrar Usuario

<<Display Action>>
Usario

Pass

Display Acti Nombre
<<Display Action>> 5

2 r ;

<<System Action>> S:::;f <<UserAction>> Mostrar Usuario Usuario

Eliminar Usario Bags Seleccionar Eliminar Pass
Usuario
Usuario
i By 1al Paradg ) inity Ed \9

Figura 3.14. Diagrama de actividad del caso de uso Actualizar Usuario.

El caso de uso Eliminar Usuario se representa en el diagrama de actividades de la
Figura 3.15. Se comienza la actividad presentando en la pantalla una lista de todos
los usuarios registrados, junto con un formulario en donde el usuario privilegiado
proporciona el identificador del usuario que desea eliminar. A continuacion, el
sistema muestra los datos del usuario seleccionado y el usuario autorizado
selecciona la opcién de eliminar. El sistema, como respuesta, realiza la accion de

eliminar el usuario y se termina la actividad.
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Usuario

Nombre

) Criterio Filtro
Usuario

<<UserAction>>
Filtrar Usuario

<<Display Action>>
Filtrar Usuario

<<Display Action>>
Usario

Pass

Nombre

<<Display Action>>
Mostrar Usuario

<<System Action>> Usuario

Eliminar Uusario

<<UserAction>>

Seleccionar Eliminar Pass

Usuario Powerad By Paradigm Co ,.;‘,;,r.,‘@

Figura 3.15. Diagrama de actividad del caso de uso Eliminar Usuario.

3.4 Disefio de la aplicacion

En esta fase, se llevd a cabo el desarrollo del disefio de solucion con el propdsito
de satisfacer los requisitos planteados en la primera fase de andlisis. Esto permite
al cliente comprender el comportamiento de la solucion. La primera actividad
consiste en definir la arquitectura del sistema para identificar las necesidades que
se deben cubrir. En la Figura 3.16 se muestra la representacion de la arquitectura

propuesta para la aplicacion web.

Managed Beans
Model Beans
Controller ( <<component>> E
<<component>> @ Managed Bean a <<component>>
FaceServiet A\ Model Bean
|
é)
a
o O
| — & &
View [ Libfaries
) <<gomponent>> <<component>> <<gomponent>>
SIS (] Q hm{mpﬂ"em» g] <<library>> 2] <<library>> gl <<library>> g]
rimeraces .
XHTML P F JDBC VIKAMINE PrimeFaces
© &
O ©
| | |
<<component>> E <<component>> g <<gcomponent>> E
<<table>> <<file>> <<file>>
BD PostgreSQL Model Graphic

Figura 3.16. Arquitectura propuesta de la aplicacion web.
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3.4.1 Arquitectura
El disefio de la arquitectura del sistema se realizo utilizando el patrén arquitecténico
MVC (Modelo Vista Controlador). Este patron permite distribuir los componentes del

sistema de manera que facilite su mantenimiento.
Modelo

Representan los componentes que acceden a los datos manejados por la
aplicacion. Gestiona, Manipula y actualiza los datos, utiliza una base de datos por

medio de la cual se realizan las consultas, filtros y actualizaciones, asi como bajas.
Vista

Representan los componentes que producen la visualizacion de la interfaz de
usuario pues es el componente encargado de presentar las pantallas, paginas,
ventanas, y formularios al usuario final, utiliza archivos XHTML (eXtensible
HyperText Markup Language) que emplean etiquetas de JSF (JavaServer Faces) y

elementos de la biblioteca PrimeFaces.
Controlador

En esta capa se incluye la légica del negocio de la aplicacion, es decir, la
funcionalidad principal de la misma. En esencia, este componente se encarga de
recibir, atender y procesar las instrucciones que se reciben. Contiene el servlet de
JSF, el cual permite la comunicacién entre el modelo y la vista, seleccionando la

vista adecuada en funcion de las instrucciones procesadas.

3.4.2 Modelo conceptual

El propdsito de este modelo es conceptualizar y representar de manera abstracta el
ambito de aplicacion del sistema, basandose en los requisitos establecidos, a
continuacion, se representa de forma conceptual el domino de la aplicacién
basandose en los requisitos establecidos, es decir, los diagramas: conceptual,

l6gico y fisico de la base de datos (Figuras 3.17, 3.18 y 3.19).
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Figura 3.18. Diagrama logico de la aplicacion

u
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Figura 3.19. Diagrama fisico de la aplicacién

Tablas de la base datos

Categoria: Guarda toda la informacion relacionada con la forma en que el
encuestado accedié a responder la encuesta, ya sea a través de una "Invitacion

interna" o una "Invitaciéon accionada fuera del servicio".

Especialidad: Almacena el valor que indicara a qué campo corresponde un

encuestado, es decir, la referencia al sector médico sera "Medicina".

Area: Almacena la informacion que indica qué servicio presta el encuestado al

hospital, es decir, si es "Adscrito”, "Residente” o "Interno".

Grado: Se refiere al valor que se utilizara para indicar el grado de especializacion.
del encuestado dentro del area médica, dichos valores son "Practica Universitaria",

"Medicina General" o "Especialidad".

Centro Estudio: Almacena los nombres de los centros de estudio que estan

relacionados con la ensefianza de medicina. Por ejemplo; "Facultad de Medicina",
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"Universidad Veracruzana" y "Hospital Regional Rio Blanco", por mencionar

algunos.

Tipo: Esta tabla contiene la catalogacién de los centros de preparacion médica, ya

sea "Escuela” u "Hospital".

Ciudad, Estado, Pais: Estas tablas y sus relaciones posibilitan una localizacién
geografica a los centros educativos, por ejemplo, ya que la Universidad Veracruzana
cuenta con campus en distintas zonas del pais sera posible conocer exactamente a
gué campus se hace referencia de la "Universidad Veracruzana" si se refiere a la
del estado "Veracruz" en la ciudad de "Mendoza", o del estado de "Veracruz" en la
ciudad "Xalapa".

Pregunta: En esta tabla se almacena cada una de las preguntas que forman parte

de la encuesta.

Respuesta: Guarda todas las posibles respuestas en la encuesta y fija la relacion
de estas respuestas con la pregunta correspondiente. Por ejemplo, en el caso de
respuestas como "Menos de 5" y "Mas de 20", que son opciones posibles para la
pregunta "Afios de practica". Esta relacion se establece a través de la clave externa
"idPreg" en la tabla Respuesta, que hace referencia a la clave primaria "idPreg" en

la tabla Pregunta.

Centro: La ubicacion geografica de cada centro de preparacién médica se asigna

en funcion de las relaciones entre las tablas "Centro Estudio" y "Ciudad".

Médico: En esta tabla se guardan las encuestas, estableciendo la relacion entre el
namero de control de cada encuesta y su categoria, especialidad, grado y area

correspondiente.

Formacion Educativa: Almacena las relaciones con las tablas Médico, Grado y
Centro; es asi como se almacena la informacién de los centros médicos donde se

formé el médico encuestado.
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Encuesta: Las respuestas para cada pregunta de cada médico encuestado se
registran en esta tabla, basandose en las relaciones entre las tablas "Médico",

"Pregunta” y "Respuesta”.

Clasificado: Almacena las respuestas de las preguntas abiertas en conjunto con su
correspondiente clasificacion, el cual es resultado del proceso de mineria de texto

para la clasificacion.

Interpretacion: Con el propésito de proporcionar una descripcion logica de los
resultados obtenidos a partir de los algoritmos de mineria empleados en este
estudio, en esta tabla se guarda el significado y la descripcion de cada atributo
presente en los conjuntos de datos que se han analizado

Matriz_binaria y Vista_minable: Contienen la informacion de las encuestas que
han sido guardadas en la base de datos relacionadas con el centro hospitalario al
que pertenecen y se crean por funciones SQL automaticas.

IdentificacionUsuario: Aqui se contiene toda la informacién del usuario,
incluyendo el centro hospitalario, localidad, institucion y médico. Debido a que esta
asociada con varias tablas, esta tabla ayuda a identificar el centro hospitalario desde

el cual se contesto la encuesta.
Municipio: Guarda los nombres de los municipios.

Localidad: En esta tabla se almacenan los nombres de las localidades y se

establece a qué municipio pertenecen.

CentroHospitalario: Contiene el nombre de todos los centros hospitalarios

existentes en la base de datos.

Institucion: Guarda el nombre de todas las instituciones.
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3.4.3 Modelo de Navegacion
Este modelo representa la navegacion mediante un diagrama de clases
estereotipado mostrando todas las posibilidades de navegacion que tendra el

usuario en la aplicacién web.

Este diagrama muestra como el usuario es capaz de desplazarse dentro de la
aplicacion, partiendo desde la pagina principal donde por medio del menu de
opciones el usuario elige la que desea en el momento tal como: iniciar sesion,
insertar encuesta o consultar resultados, si decide seleccionar esta Ultima, tendra
distintas alternativas, es decir, si es un administrador, accede al apartado de

usuarios y ahi sera capaz de insertar uno nuevo, consultar, modificar o eliminar.

De lo contrario si accede como especialista, entonces se dirige al apartado de
encuestas en donde elige alguna y entonces se le desplegara toda la informacion
correspondiente con respecto a ella, también es capaz de eliminar una encuesta o

generar los modelos de mineria.

Tanto el administrador como el especialista tienen la posibilidad de cerrar sesion en

la aplicacion.

<<Menu>>
Menu_Principal

<<Pagina_Presentacion>>
Home

<<Link_Navegacion>> <<Link_Navegacion>> <<link_Proceso>>

J y
<<Navegacion>> <<Navegacion>> <<Navegacion>>
Consultar_Resultados Iniciar_Sesion Insertar_Encuesta

<<link_Proceso>>

Vv
<<Proceso>>
Insertar_ce

<<Link_Navegacion>

<<Menu>>
Acciones

>
<<Link_Navegacion>> <<Link_Navegacion>> | <<link_Proceso>>

\Vi
<<Proceso>>
Generar_Modelo

<<Link_Navegacion>>

<<PresentationGroup>>

<<link_Proceso>> <<Navegacion>> <<PresentationGroup>>

V Cerrar_Sesion Encuestas

<<Proceso>> <<Link_Navegacion>> o N; .
Insertar_Usuario L ink_Naveg
v Y
<<Index>>
<<link_Proceso>> Indes Usuarios <<Index>>
—_— Index_Encuestas
<<Proceso>>

Usuarios

]

Actualizar_Usuario _, <<link_Proceso>> <<Link_Navegacion>>
<t

<<Menu>> {7 ik <<Navegacion>>
link_P " <<Link_|
<<Proceso>> <ink] Menu_Usuario <Menw> | > Info_E t
Eliminar_Usuario Menu_Encuestas

<<Proceso>>

Eliminar_Encuesta

<<Link_Navegacion>> <<link_Proceso>>

VA
<<Navegacion>>
Info_Usuario J ity Edition €
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Figura 3.20. Diagrama de navegacion de la aplicacion Web.

3.4.4 Modelo de presentacion
Este modelo define la presentacion de las paginas de la aplicacion las cuales ya se

presentaron en el modelo de navegacion (Figura 3.20).

La Figura 3.21 muestra la pagina de Inicio la cual consiste en un menu principal que
muestra alternativas adaptadas a los privilegios de cada tipo de usuario, junto con

un formulario para iniciar sesion.

<<PresentationPage>>
Inicio
<<PresentationGroup>=> <<PresentationGroup>> <<form=:=
:Menu_Administrador :Menu_Administrador :Sesion
<<anchor>> <<anchor>> <<textinput>> =<textinput=>=
Consultar Encuesta Insertar Usuario :User :Pass
o >
——— anchor -
Consultar Usuario <<hutton>> ==hutton>>
Generar Modelo e i
:Iniciar Sesion :Cerrar
<<anchor=>
‘Menu Anonimo Actualizar Usuario
=<anchor=> <<anchor== =<taxt==>
Insertar Encuesta Elimiar Usuario Texto de Bienvenida
1 By \isual Paradigm Co @

Figura 3.21. Diagrama de navegacion de la aplicacion Web.

La Figura 3.22 representa la pagina Gestionar Encuesta, esta es la pagina a la que
solo accede todo usuario firmado como especialista, aqui se presenta una tabla que
muestra informacién de las encuestas, junto con alternativas para seleccionar y/o

eliminar, asociadas a cada una de ellas.

Existe un formulario llamado Filtrar Encuesta en el cual se debe indicar el nimero
de la encuesta que necesita gestionar. Si un especialista requiere ver la informacién
de una encuesta en particular, selecciona la opcién "Seleccionar" y se redirige a la

pagina Encuesta.
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<<Pagina_Presentacion>>
Gestionar encuesta
<<form=>
:Filtar Encuestas
<< i i >>
Presenta;illnns,?\lternatlves <<textinput>> <<bution>>
ensjes :No. Control :Filtrar
<<PresentationGroup==>
Encuestas
<<text>> <<text>> <<text>> <<taxt>> <<text>> <<taxt>> <ctaxt>> <<putton>> <<hutton>>
No_Contro Area Grado CentroHospitalario Institucion | | Municipio | | Localidad | |:Seleccionari | | :Eliminar1
<<text>> <<text>> <<text>> <<text>> <<text>> <<text>> <<text>> <<button>> <<button>>
No_Contro Area Grado CentroHospitalario Institucion | | Municipio | | Localidad | |:Seleccionar2 | | :Eliminar2
<ctayt>> <<taxt>> <<taxt>> <<taxt>> <<text>> <<text>> <<text>> <<button>> <<button>>
No Contro Area Grado CentroHospitalario Institucion | | Municipio Localidad :Seleccionar3 :Eliminar3

Figura 3.22. Pagina Gestionar Encuesta del modelo de presentacion.

La pagina Encuesta, representada en la Figura 3.23, presenta un formulario que
permite contestar una encuesta nueva o simplemente visualizarla, dependiendo de
la operacion que haya generado la llamada a esta pagina. Los mensajes de
validacion y de error en esta pagina se manejan de la misma manera que en las

paginas anteriores.
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<<Pagina_Presentacion>>

Encuesta
<<form=>
Formulario Encuesta
=<text>>
<<selection>> <<textinput>> <<textinput== <<textinput>> No Control

<<textinput>=

<<selection>>

<<selection>>

=<selection>>

Centro_Hospitalario Institucion Municipio Localidad
<<taxt>> <<taxt>> <<taxt>>
Preg. 14 Preg. 15 Preg. 16
<<selection>> =<selection>> =<selection>>
Respuesta_Preg. 14 ||Respuesta_Preg. 15 | [Respuesta_Preg. 16
<<text>> <<text>> <<text>> <<text>>
Preg. 1 Preg. 2 Preg. 3 Preg. 4

<<selection>>
Respuesta_Preg.1

<<selection>>
Respuesta_Preg.2

<<selection>>
Respuesta_Preg.3

<<selection>>
Respuesta_Preg.14

<<text>>
Preg. 5

<<taxt=>
Preg. 6

<<text=>
Preg. 7

=<text=>
Preg. 8

<<selection>>
Respuesta_Preg. 5

<<selection>>
Respuesta_Preg. 6

=<<selection>>
Respuesta_Preg. 7

<<selection>>
Respuesta_Preg.8

<<textinput=>

Otros
<<tax{>> <<faxi>> <<fext>> <<taxt>>
Preg. 9 Preg. 10 Preg. 11 Preg. 12

<<selection=>
Respuesta_Preg. 9

=<selection=>
Respuesta_Preg. 10

<<selection=>
Respuesta_Preg. 11

<<selection>>
Respuesta_Preg. 12

<<textinput==>

<<textinput=>

<<textinput==

=<textinput==>

Otros Otros Otros Otros
<<text>> <<PresentationsAlternatives==> <<PresentationsAlternatives==>
Preg. 13 Operacion Mensajes

T T

i i

] ]

<<textinput>> ! !
Otros i |
| |

] ]

] [l

Si ocurre un error se

Mostrard al usuario un mensaje

de error de validaciany sila
operacidn serealiza correctamente
el mensaje serd de confirmacion.

Sila operacion quellama ala
padgina es Insertar Encuesta

se muestra en botdn Insertar.
Si la operacion que llama ala
padgina es ActualizarEncuesta
se muestra en botdn Actualizar.

Figura 3.23. Pagina Encuesta del modelo de presentacion.

El especialista utiliza la pagina Generar Modelos para obtener los modelos. Desde
esta pagina, elige el conjunto de datos que desea minar y el algoritmo que desee,

especificando los parametros correspondientes. Una vez generado el modelo, se
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muestra en la pagina, incluyendo el nimero de regla, la regla misma y su

interpretacion. Esto se aprecia en las siguientes Figuras. (3.24, 3.25y 3.26).

<=PresentationGroup==
:Genera Modelos

<<PresentationsAlternatives=> <<text>>
Seleccionar Algoritmo Reglas

<<PresentationGroup=>= <<text=> <<text>> <<text=>
BSD No_Regla Regla

<<text>>
Tamafio ValorFunciéon

<<faxt>>
Conjunto de Datos

<<text>>
<<selection>> Visualizacion
Seleccionar DataSet

<<Irnage>>
<<text>> Grafica
Medida de Interes

<<selection>>
Seleccionar medida

<<text>>
Interpretacion de reglas

<<text=>
Etiqueta de Clase

<<selection>>
Etiqueta de clase

<<taxt>>

Seleccionar num. Reglas

<<selection>>
Seleccionar num. Reg

<<text>>
Seleccionar num. Atributos

<<selection>>
Seleccionar num. Atrib

<<button>>
:Crear_Modelo

<<PresentationGroup=>>
SDMap

<<PresentationGroup=>>
BeamSearch

Figura 3.24. Pagina Generar Modelos del modelo de presentacién con BSD
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<<PresentationGroup>>
:Genera Modelos

<<PresentationsAlternatives>> <<text>>
Seleccionar Algoritmo Reglas
<< >> << g << >> << =
<<PresentationGroup>> taxt: text: text~ text: "
BSD No_Regla Regla Tamafio ValorFuncion
<=PresentationGroup=>>
SDMap <<text>>
P Visualizacion
Conjunto de Datos <<image>>
Grafica
<=<selection>>
Seleccionar DataSet
<<text==>
st Interpretacion de reglas
Medida de Interes

=<selection>>
Seleccionar medida

<<text>>
Etiqueta de Clase

<<selection>>
Etiqueta de clase

<<text>>
Seleccionar num.
Ranlas
<<selection>>
Seleccionar num. Reg

<<taxi>>
Seleccionar num. Atributos

<<sglection>>
Seleccionar num. Atrib

<<button>=>
:Crear_Modelo

<=PresentationGroup==>
BeamSearch

Figura 3.25. Pagina Generar Modelos del modelo de presentacion con SDMap
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<<PresentationGroup>>
:Genera Modelos

<<PresentationsAlternatives=> <<text>>
Seleccionar Algoritmo Reglas
- <<text>> <<text>> <<text>> <<text>>
SeRmeshralonGrong No_Regla Regla Tamanfo ValorFuncion
BSD
<<PresentationGroup>>
SDMap <<text>>
Visualizacion
<<PresentationGroup>>
BeamSearch <<Image>>
Grafica
<<text>>
Conjunto de Datos
<<text>>
<<selection>> Interpretacion de reglas
Seleccionar DataSet
<<taxt=>

Medida de Interes

<<selection>>
a— did

<<text>>
Etiqueta de Clase

<<selection=>
Etiqueta de clase

<<text>>
Seleccionar num. Reglas

<<selection>>
Seleccionar num. Reg

<<taxt>>
Seleccionar num. Atributos

<<=selection=>
Seleccionar num. Atrib

<<button=>
:Crear_Modelo

jiven Y

Figura 3.26. Pagina Generar Modelos del modelo de presentacién con BeamSearch

En la pagina Resultados, el especialista y encuestado tienen la opcion de visualizar
la interpretacion de los modelos generados que se realiza posterior a la seleccion
del algoritmo y el conjunto de datos correspondientes, como se presenta en la
Figura 3.27. En esta figura, se observa cémo se presentan los resultados y se

realiza la interpretacion de los modelos generados.
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<<Pagina_Presentacion>>
Resultados VIKAMINE

<<PresentationGroup>>
:Resultados VIKAMINE

<<form== <<text==
:Selecciona Modelo Interpretacion de Reglas
<<fext=>

Algoritmos VIKAMINE

=<selection=>
Seleccionar Algorito

==selection=>
Seleccionar DataSet

<<text=>
Conjunto de Datos2

<<taxt>>
Medida de Interes

<<selection=>
Seleccionar medida

<<text=>
Etiqueta de Clase

<<selection>>
Etiqueta de clase

=<taxt=>
Seleccionar num. Reglas

<=selection>>
Seleccionar num. Reg

==selection=>
Seleccionar num. Atrib

<<fext>>
Seleccionar num. Atributos

<<button==
Resultados

Figura 3.27. Pagina Resultados EPM del modelo de presentacion

La Figura 3.28 presenta los parametros especificos para cada algoritmo utilizado.

Estos parametros son configurables y permiten ajustar el comportamiento del

algoritmo durante el proceso de generacion del modelo.
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<<PresentationsAlternatives>>
parametros
<<PresentationGroup>> <<PresentationGroup>> <<PresentationGroup>>
<<text>> <<taxt>> <<taxt>>
BSD SDMap BeamSearch
<<text>> <<textinput=> <<text>> <<textinput>> <<text>> <<textinput>>
valAlgoritmo val_algoritmo valAlgoritmo val_algoritmo valAlgoritmo val_algoritmo
<<text>> <<textlnput>> <<text>> <<textinput== <<taxt>> <<textinput>>
dataset val_dat t dataset val_dataset dataset val_dataset
<<text>> <<textinput>> <<text>> <<textinput>> <<text>> <<textinput>>
medidalnterés val_medida medidalnterés val_medida medidalnterés val_medida
<<text>> <<textlnput>> <<text>> <<textinput>> <<text>> <<textinput>=>
valEtiquetaClase val_clase valEtiquetaClase val_clase valEtiquetaClase val_clase
<<text>> <<textinput>> <<text>> <<textinput=> <<text>> <<textlnput>>
numReglas Val_reglas numReglas Val_reglas numReglas Val_reglas
<<text>> <<textinput=> <<text>> <<textinput>> <<text>> <<textinput>>
valAtributos atributos valAtributos atributos valAtributos atributos
<<button=> <<button=> <<button>>
:Crear_Modelo :Crear_Modelo :Crear_Modelo
. '

Figura 3.28. Area alternativa Parametros.

La pagina Resultados_SD expone la interpretacién de cada regla generada por cada
algoritmo. Esto permite al usuario visualizar y analizar el significado y la relevancia
de cada regla dentro del contexto de los resultados obtenidos. La Figura 3.29 ilustra

esta representacion de los resultados.

<<PresentationsAlternatives>>
Resultados_SD
<<PresentationGroup=>> <<PresentationGroup=> <<PresentationGroup>=
<<text>> <<text=> <<text>>
BSD SDMap BeamSearch
<<text>> <<PresentationGroup=>> <<text>>
Resultados_BSD <<text=> Resultados BeamSearch
Resultados SDMap
<<Image>=> <<text>>
:BSD =<Image>> :BeamSearch
:SDMap
<<tpyt>> <<text>>
<<text>> <<taxt>>
No. 1 Int M- <<text>> <<text>> No. 1 Interpretacion 1
= il el ]l No. 1 Interpretacion 1
cofayi>> w<tayt=>= <<taxt>> <<text>>
No. 2 Interpretacion 2 maloKe SsleXies No. 2 Interpretacion2
Z No. 2 Interpretacion 2
<<ftext=> <<text>> <=text>> <<text>>
" <<text>> <<text>>
No.n Interpretacion n No.n Interpretacion n No. n Interpretacion n

Figura 3.29. Area alternativa Resultados_SD.

Pagina 104 de 306



3.4.5 Modelo de Procesos

Este modelo se representa como un diagrama de actividades en donde se detalla
cada caso de uso especificado. Enseguida, se presentan los diagramas
correspondientes a cada uno de los casos de uso identificados para su
implementacion. Estos diagramas proporcionan una representacion visual de los
pasos y las interacciones involucradas en cada caso de uso, lo que ayuda a

comprender mejor el flujo de trabajo y las funcionalidades del sistema.

En el caso de uso Responder Encuesta se presenta al usuario el formulario
correspondiente en el cual el usuario contesta las preguntas solicitadas en la
encuesta, después que se ha completado dicha encuesta el sistema valida los datos
y de no ser correctos, se muestra un mensaje de error, de lo contrario, si no se
encuentra encuesta nueva existente, se procede a guardar los datos de la encuesta
COmMo una nueva encuesta y se lanza el caso de uso Minar Texto. En este caso de
uso, se clasifican las respuestas de las preguntas abiertas proporcionadas por el

usuario. El proceso de clasificacion de texto se muestra en la Figura 3.30.
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No_Control
Centro_Hospitalario
Institucion
Municipic

Localidad

Pregunta 1
Pregunta 2

Pregunta 3
Pregunta 4
Pregunta 5

Pregunta 6
Pregunta 7

Pregunta 8

<<Display Action==>
Crear Formulario Encuesta

\
et

Pregunta 9

Pregunta 10
Pregunta 11
Pregunta 12
Pregunta 13
Pregunta 14
Pregunta 15
Pregunta 16

Centro_Hospitalario

No_Contral %

i E—

<<UserAction=>

Respuesta

<<System Action>>

Inserar Datos de Encuesta

HEpEpEgEy

1

2
3
4
5
6

Guardar Encuesta

7

<

Respuesta &

Respuesta 9 %

R 10

Resp 1

Resp 12

Respuesta 13
Respuesta 14

R 15

Ri 16

VA

<<System Action>>
Mensaje Error Validacion

Datos_Incomectos

Datos_Correctos

<< System Action>>
Genarar Encuesta

<= System Action=>
Minar Texio

eI B isul Parmdigm Community Edition €Y

Figura 3.30. Diagrama de actividad del caso de uso Responder Encuesta.

En la Figura 3.31, se presenta el proceso del caso de uso Consultar Encuesta, el

proceso comienza con la exhibicion de un listado de todas las encuestas

disponibles, junto con un formulario en el cual el usuario ingresa el nimero de

control de la encuesta que desea filtrar. Posteriormente, el sistema verifica si existe

alguna encuesta con el numero de control ingresado. En caso de no obtener

resultados, el sistema muestra un mensaje indicando que la encuesta no existe. El

usuario debe aceptar el mensaje y regresar al listado de todas las encuestas. De lo

contrario el sistema muestra los datos de la encuesta correspondiente.
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Mo_Coentrol <<Digplay Action== Criterio Filtro_MoControl
Pregunta 14 Maostrar Formulario Filtro

Pregunta 15
Pregunta 16

<< Display Action>>

Maostrar Encuestas Centro_Hospitalario
Institucion W
hALeni cipic
Localidad Filtrar Encuesta
<<lIserbction== << Systern Action=> No Si
Confimar Mostrar Mensaje hY4
W
No_Control Pregunta @
Centro_Hospitalario Pregunta 10
Institucion Pregunta 11
Municipic Pregunta 12
Localidad Pregunta 13
Pregunta 1 <<Display Action>> Pregunta 14
Pregunta 2 Maostrar Encuesta Pregunta 15
Pregunta 3 Pregunta 16
Pregunta 4
Pregunta 5
Pregunta &
Pregunta 7
Pregunta 8
Pawergd E\yEU\FIﬁﬁﬁ aragigm Communily Edition @

Figura 3.31. Diagrama de actividad del caso de uso Consultar Encuesta.
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El proceso de Eliminar Encuesta comienza manifestando en pantalla un listado con
todas las encuestas. El usuario a través de un formulario, filtra las encuestas
después de proporcionar el nimero de control de la encuesta a eliminar. Si la
encuesta especificada no existe, el sistema mostrara un mensaje indicando que no
se encontrd la encuesta. En este caso, el usuario debe aceptar el mensaje y
regresar al listado de encuestas. Sin embargo, si la encuesta existe, el sistema
mostrara los datos de la encuesta y solicitara la confirmacién del usuario para
proceder con la eliminacién. Una vez confirmada la eliminacion, el sistema eliminara
la encuesta y finalizaré el proceso. notifica al usuario por medio de un mensaje que
indica que dicha encuesta no existe, el usuario acepta y regresa el listado de las
encuestas, cuando el sistema encuentra la encuesta que corresponde con el
namero de control dado presenta informacion al usuario, en ese momento el usuario
elige la opcion de eliminar y el sistema presenta el mensaje de confirmacion, donde
el usuario debe confirmar para eliminar del sistema permanentemente, si lo hace,
se procede a eliminarla, en caso de que el usuario decida cancelar la operacion, el
sistema responde mostrando nuevamente la lista de encuestas, sin realizar ninguna

operacion adicional, tal como se observa en la Figura 3.32.

<<System Action>>
Mostrar Mensaje
No existe
<<Display Action>> u <<UserAction>>
Mastrar Formulanio Filtrar Encuesta
] centre_Hospitalaric
u Institucion

[ Municipic No_Control
[ Locaiidad Centro_Haospitalario

Institucion

<<System Action=>
Confimar

[L] No_Centrol Critero Filtro

[] Pregunta 14
[] Pregunta 15
[l Pregunta 16

<<Display Action>>
Encuestas

Pregunta 9
Pregunta 10
Pregunta 11

Municipio Pregunta 12
Pregunta 13
Pregunta 14
Pregunta 15

Pregunta 16

Localidad
Pregunta 1
Pregunta 2
Pregunta 3
Pregunta4 []

Pregunta5 [
Encuesta Pregunta® [
Si Pregunta? [

Pregunta8 [

<<Display Action>>
Mostrar Encuesta

Mo

<<System Action>>
Eliminar Encuesta

Figura 3.32. Diagrama de actividad del caso de uso Eliminar Encuesta.

<<System Action=> <<UserAction=> Encuesta
Mensaje Confirmacion Seleccionar Eliminar
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En el caso de uso Generar Modelo, el proceso comienza al mostrar al especialista
los resultados del modelo existente. A continuacion, el especialista elige el algoritmo
de SD que desea aplicar y el sistema genera el correspondiente modelo. En caso
de que se produzca algun error, el sistema despliega un mensaje de error y vuelve
al punto de inicio del caso de uso. Por el contrario, si la operacion se realiza con

éxito, el modelo se guarda en el sistema, como se muestra en la Figura 3.33.

Modelo

<<[Dizplay Action== Grmafico_Algontmobineria
Resultados Mineria

/

<= LlserAction=>
Seleccionar Algornitmo

<< Syetam Action=>
Generar Modelo

L

Modelo
Cormecto << System Action=>

Guardar Modelo

|/-c-:5ystem Actic-n:-:-J

Wastr&r Mensaje Error

Figura 3.33. Diagrama de actividad del caso de uso Generar Modelo

A continuacion, En la Figura 3.34 se representa el proceso de interpretacion de los
resultados de los modelos obtenidos en el caso anterior. Este proceso comienza
cuando el sistema interpreta el modelo. Si ocurre alguna excepcion durante la
interpretacion, el sistema alerta al usuario mediante un mensaje y retorna al paso
de interpretacién del modelo para intentarlo nuevamente. Sin embargo, si no se

produce ningun error, el sistema proyecta los resultados obtenidos.
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<<System Action>>
Interpretar Modelo

Modelo

Grafico_AlgoritmoMineria
Correcto <<Display Action>>

~| Mostar Resultados Mineria

Error

<<System Action>>
Mensaje Error

Powered By Visual Paradigm Community Edition 9

Figura 3.34. Diagrama de actividad del caso de uso Interpretar Resultados de Mineria

3.5 Desarrollo de los modelos de mineria de datos utilizando KDD

Para este desarrollo se utilizé el proceso de la metodologia de Descubrimiento de
Conocimiento en Bases de Datos (KDD, por sus siglas en inglés) como se especifica
en la Figura 3.35. El enfoque se centr6 en la aplicacion de la mineria de datos para
identificar los motivos detras de la disminucién en la realizacion de autopsias en los

hospitales mexicanos.

Proceso de KDD

TS P T T
e | | ‘
| i Datos ! Descubrimiento i
1 1 |
.D.atos | Base de i seleccionados | de subgrupos E
Iniciales i Datos i i ' Visualizacién
E i E |
| i ! !
1 ) ' )
E T u g vt J
PostgroSOX - =
Google Forms
Integracion y Seleccion, Descubrimiento Evaluacion,
recopilacion limpieza y Supervisado de interpretacion
Transformacion Reglas ——
Descriptivas visualizacién

Figura 3.35. Proceso de descubrimiento del conocimiento.
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3.5.1 Seleccion de datos

Al reconocer que la principal problemética de esta investigacion es la disminucion
de autopsias en los hospitales mexicanos, se constatdé que no se dispone de una
fuente de informacion que permitiera realizar investigaciones de manera directa y
especifica sobre los motivos detras de la falta de solicitudes de autopsias en dichos
hospitales. Ademas, se planted la necesidad de comparar los resultados entre
diferentes hospitales para determinar si existen motivos, causas o circunstancias

similares que contribuyan a esta disminucién.

Por esta razon, se considero utilizar como instrumento de recoleccion de datos una
encuesta como técnica de investigacion social aplicada mediante Google Forms,
cuya finalidad es investigar el juicio, comportamientos y actitudes de los médicos en
relacion con la ejecucion de autopsias. Ademas, se busca identificar los valores,
creencias y motivos regionales que caracterizan a estos meédicos en relacion con

las autopsias.

La encuesta consta de dieciséis preguntas en total, tres de ellas son de tipo abierto
y trece son de tipo cerrado. Cinco de las preguntas cerradas incluyen una seccién
adicional para que los encuestados puedan especificar otras opciones. Ademas, la
encuesta recopila cuatro datos adicionales como: centro hospitalario, institucion,

municipio y localidad, y al final un apartado para comentarios o sugerencias.

A continuacion, se presenta la sintetizacién de toda la informacién recolectada

de acuerdo al instrumento de recolecciéon de datos:

e Veintisiete categorias conectadas con factores negativos que los médicos
consideran para la ejecucion de autopsias en su hospital y veintiséis para los
factores positivos.

e Nueve motivos por los que los familiares no solicitan el estudio de autopsia.

e Ocho posibles razones por las que no se realizan suficientes autopsias en el

hospital en el que se aplica el instrumento.
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e 14 métodos eficientes para solicitar una autopsia segun la opinion de los

médicos.

e Seis opciones sobre el personal adecuado para solicitar una autopsia segun

la opinidn de los médicos.

e Respuestas de comentarios generales de las médicos categorizadas en 25

categorias.

e Tres respuestas posibles para el area y el grado del médico.

e Cinco posibles respuestas para cada una de las tres preguntas que se

relacionan con la opinion de los médicos sobre los hallazgos encontrados en

las autopsias.

Este resumen proporciona una vision general de la informacion identificada a través

del instrumento de recoleccién de datos, incluyendo las categorias relacionadas con

factores negativos y positivos, motivos de los familiares, razones de falta de

autopsias, métodos de solicitud, comentarios generales de los médicos y opiniones

sobre los hallazgos de autopsias.

A continuacion, se presenta una sintesis de la encuesta aplicada y el total de

categorias producidas por cada respuesta [1], como se muestra en la Tabla 3.4:

Tabla 3.4. Resumen de la encuesta aplicada al personal médico.

Aspectos Preguntas
Informacion del Centro
médico Hospitalario

Institucion
Municipio
Localidad
Area
Formacion  del Grado
medico Centro Formacion

Medicina General

Tipo de

pregunta

Abierta

Abierta
Abierta
Abierta
Cerrada
Cerrada

Cerrada

Categorias

generadas
4

W W w N b
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Aspectos

Experiencia del

médico

Opinion del
médico sobre los
hallazgos de
autopsias
Opinion del

encuestado ante
la solicitud de

autopsias

Preguntas

Centro Formacion
Especialidad
Afos de practica
Casos de
autopsias en los
gue ha participado
Originan
discrepancias con
los diagnésticos
clinicos
Originan casos de

demandas

Originan casos de
arbitraje
Motivos para que
el médico la
solicite
Motivos para que
el médico no la
solicite
Motivos para que
el familiar no la
solicite
Motivos por los
gue en el hospital

no se realizan

Tipo de
pregunta

Cerrada
Cerrada

Cerrada

Cerrada

Cerrada

Cerrada

Abierta

Abierta

Cerrada

Cerrada

Categorias
generadas
49

26

27
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Aspectos Preguntas Tipo de Categorias

pregunta generadas
suficientes
autopsias
Opinién del Personal Cerrada 7
médico sobre el adecuado para
procedimiento solicitar autopsias
para solicitar una Método para Cerrada 11
autopsia solicitar autopsia
por parte del
médico
Método eficiente Cerrada 11
para solicitar
autopsia
Aspecto General Comentarios Abierta 25

3.5.2 Pre-procesamiento de Datos

Todas las respuestas generadas por los médicos se mutaron a dos tablas:
vista_minable y matriz_binaria, con el propésito de aplicar las técnicas de mineria
de datos correspondientes. Esta transformacion se muestra en las Figuras 3.36 y
3.37.

Dichas estructuras se crearon mediante funciones automaticas SQL (Structured
Query Language, Lenguaje de Consulta Estructurado), obteniendo con ello dos
conjuntos de datos distintos a partir de los mismos datos, Conjunto de datos C

(matriz-binaria) y Conjunto de datos D (vista-minable).

Ademas, se generaron conjuntos de datos denominados mcc_aut, mcc_no_aut y
com_sug_op con el proposito de clasificar las respuestas de los encuestados a las
preguntas abiertas, especificamente relacionadas con los motivos para solicitar

autopsias, los motivos para no solicitarlas y los comentarios adicionales. Estos
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conjuntos de datos contienen las respuestas proporcionadas por los encuestados
en relacion a las mencionadas preguntas, y se asignaron categorias predefinidas
como valores para el atributo de clase. Estas categorias fueron seleccionadas
previamente en colaboracion con un experto para proveer el andlisis y la explicacién

de los datos obtenidos.

Vista_minable: En esta tabla, el significado de las filas es todas las mezclas
posibles de respuestas para las encuestas y las columnas simbolizan las

respuestas.

El valor de cada columna corresponde a la combinacién entre una pregunta y una
respuesta, y se representa como un par <pregunta, respuesta>, para ejemplificar
esto, se anexa la imagen de dicha tabla, en dicha tabla se agregd el valor
id_encuesta y centro_hospitalario para tener un control con respecto a qué hospital

pertenece cada encuesta.

Data Output

id_instancia 4 id_encuesta , centro_hospitalario

area + Categoria + ult_grado
4 [PK]integer integer ¢ character varying (30)

»
4 character varying (20) 4 character varying (40) character varying (20)

-
-

H1 al c2 g8

N

H1 al c2 g8
H1 al c2 g8
H1 al c2 g8

w
a b~ W N

H1 al c2 g8
H1 al c2 g8

NN N NN

N o

H1 al c2 g8

Figura 3.36. Conjunto de datos D.

Matriz_binaria: En este conjunto de datos las filas representan a un médico

encuestado y las columnas simbolizan sus respuestas.

El valor de cada columna representa la interseccidén entre una respuesta y un valor,
y se interpreta como un par <respuesta, valor>. El valor sera “S” si se selecciono

“n

esarespuestao “” sino se selecciond. en dicha tabla se agrego el valor id_instancia
y centro_hospitalario para tener un control con respecto a qué hospital pertenece
cada encuesta, a continuacion, en la Figura 3.37 se anexa la vista de la

Matriz_binaria.
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Data Output

id_instancia , centro_hospitalario + p1-1 s p2_1 . p3.3 + P43
4 [PK]integer character varying (30) character varying (1) character varying (1) character varying (1) character va
1 1 H1 S S S S
2 2 H1 S s S [null]
3 3 H1 S S [null] [null]
4 4 H1 [null] [null] [null] [null]
5 5 H1 S [null] [null] [null]
6 6 HI1 [null] S [null] [null]
7 7 H1 [null] [null] [null] [null]

Figura 3.37. Conjunto de datos C.

En la Tabla 3.5, se presentan las caracteristicas “actuales” de los conjuntos de
datos C y D.

Tabla 3.5. Caracteristicas de los conjuntos de datos C y D.

Caracteristicas Conjunto C Conjunto D
Atributos 247 21
Instancias 289 47093

Tipo de datos Nominal-Binarios- Nominal

Asimétricos
Descripcion Matriz binaria  Matriz representada por
<respuesta, valor> <pregunta, respuesta>
Valores faltantes Si No
Valores fuera de No No
rango
Valores No No

inconsistentes

3.5.3 Mineria de Datos
Con respecto a los datos y al objetivo principal de este proyecto se aplicd el
Descubrimiento de Subgrupos para atacar el problema. Esto con el fin de encontrar

las diferencias entre clases de los diferentes hospitales.
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3.5.4 Analisis del Descubrimiento de subgrupos

Se estudiaron y analizaron cada uno de los algoritmos que proporciona VIKAMINE
para el descubrimiento de subgrupos aplicandolos tanto en el conjunto de datos C
y D.

Se evaluaron 18 algoritmos considerando las diferentes etiquetas de clase: H1 para
el H.R.R.B., H11 para el Hospital General de San Juan Bautista Tuxtepec y H12
para el H.G.Z. 53.

En la Tabla 3.6 se describen los resultados de las pruebas realizadas para evaluar
la eficiencia de los 18 algoritmos en cada conjunto de datos, se realizaron 100
ejecuciones de cada prueba para estimar la velocidad promedio de cada algoritmo,
se realizaron las pruebas con todas las posibles combinaciones de los diferentes
algoritmos de busqueda con las distintas funciones de calidad (al menos 20),
restringiendo el criterio de busqueda para sélo obtener los 50 y 20 mejores
subgrupos, esto con el fin de agilizar el proceso de ejecucién y encontrar el algoritmo
mas Optimo, en esta primera prueba se hizo uso del data set: Matriz_binaria el cual

consta de 247 atributos en el conjunto de datos y 289 instancias hasta el momento.
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Tabla 3.6. Caracteristicas de los algoritmos en el conjunto de datos C.

Propiedad Funcion de calidad Algoritmo de busqueda 50 subgrupos 20 subgrupos
de interés
Tiempo  Resultado Tiempo  Resultado
de dela de dela
ejecucion funcién de ejecucion funcién de
calidad calidad
(Promedio) (Promedio)
H1 1 -0.431 1 -8.110
ChiSquareQF SDMap Segundo Segundo
H11 1 0.614 1 12.091
Segundo Segundo
H12 1 0.770 1 14.633
Segundo Segundo
H1 0 -0.431 0 -8.110
ChiSquareQF BSD segundos segundos
H11 0 0.614 0 12.091
segundos segundos
H12 0 0.770 0 14.633
segundos segundos
H1 2 -0.431 1 -10.549
segundos Segundo
H11 ChiSquareQF BeamSearch 2 0.614 1 12.091
segundos Segundo
H12 2 0.770 1 14.633
segundos Segundo
H1 3 -0.431 1 -8.110
SDBeamSearchDisjunctive segundos segundo
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Propiedad
de interés

H11
H12

H1

H11

H12

H1
H11
H12

H1

H11

Funcién de calidad

ChiSquareQF

ChiSquareQF

WRACccQF

WRACccQF

Algoritmo de busqueda

SimpleDFS

SDMap

BSD

50 subgrupos
Tiempo  Resultado
de dela
ejecucion funcién de

calidad
(Promedio)
3 0.614
segundos
3 0.770
segundos
1 minuto -0.431
25
segundos
1 minuto 0.614
25
segundos
1 minuto 0.770
25
segundos
1 0.329
segundo
1 0.520
segundo
1 0.469
segundo
0 0.329
segundos
0 0.520
segundos

20 subgrupos

Tiempo
de
ejecucion

1
segundo
1
segundo
55
segundos

55
segundos

55
segundos

1
Segundo
1
Segundo
1
Segundo
0
segundos
0
segundos

Resultado
dela
funcién de
calidad
(Promedio)
12.091
14.633

-8.110

12.091

14.633

6.381
10.014

9.683

6.381

10.014
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Propiedad
de interés

H12
H1
H11
H12
H1
H11
H12
H1
H11
H12

H1

Funcién de calidad

WRACccQF

WRACcCcQF

WRACccQF

BinomialQF

Algoritmo de busqueda

BeamSearch

SDBeamSearchDisjunctive

SimpleDFS

SDMap

50 subgrupos
Tiempo  Resultado  Tiempo
de dela de
ejecucion funcién de ejecucion
calidad
(Promedio)

0 0.469 0
segundos segundos
2 0.328 1
segundos Segundo
2 0.520 1
segundos Segundo
2 0.469 1
segundos Segundo
3 0.328 1
segundos segundo
3 0.520 1
segundos segundo
3 0.469 1
segundos segundo
45 0.329 45
segundos segundos
45 0.520 45
segundos segundos
45 0.469 45
segundos segundos
0 0.415 0
segundos segundos

20 subgrupos

Resultado
de la
funcién de
calidad
(Promedio)
9.683
6.381
10.014
9.683
6.381
10.014
9.683
6.381
10.014
9.683

7.534
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Propiedad
de interés

H11
H12
H1
H11
H12
H1
H11
H12
H1
H11

H12

Funcién de calidad

BinomialQF

BinomialQF

BinomialQF

Algoritmo de busqueda

BSD

BeamSearch

SDBeamSearchDisjunctive

50 subgrupos
Tiempo  Resultado
de dela
ejecucion funcién de

calidad
(Promedio)
0 0.614
segundos
0 0.776
segundos
0 0.415
segundos
0 0.614
segundos
0 0.776
segundos
1 0.313
segundo
1 0.322
segundo
1 0.322
segundo
1 0.235
segundo
1 0.158
segundo
1 0.095
segundo

20 subgrupos

Tiempo
de
ejecucion

0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos

Resultado
de la
funcién de
calidad
(Promedio)
12.114
14.673
7.556
12.114
14.673
5.397
8.538
10.587
4.687
5.095

2.109
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Propiedad
de interés

H1
H11
H12

H1
H11
H12

H1
H11
H12

H1

H11

Funcién de calidad

BinomialQF

PrecisionQF

PrecisionQF

PrecisionQF

Algoritmo de busqueda

SimpleDFS

SDMap

BSD

BeamSearch

50 subgrupos
Tiempo  Resultado
de dela
ejecucion funcién de

calidad
(Promedio)
42 0.415
segundos
42 0.614
segundos
42 0.776
segundos
1 0.443
segundo
1 0.779
segundo
1 0.806
segundo
0 0.443
segundos
0 0.779
segundos
0 0.806
segundos
2 0.443
segundos
2 0.779
segundos

20 subgrupos

Tiempo
de
ejecucion

42
segundos
42
segundos
42
segundos
1
segundo
1
segundo
1
segundo
0
segundos
0
segundos
0
segundos
1
segundo
1
segundo

Resultado
de la
funcién de
calidad
(Promedio)
7.556
12.114
14.673
8.437
14.831
15.359
8.437
14.831
15.359
8.437

14.831
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Propiedad
de interés

H12
H1
H11
H12
H1
H11
H12
H1
H11
H12

H1

Funcién de calidad

PrecisionQF

PrecisionQF

RelativeGainQF

RelativeGainQF

Algoritmo de busqueda

SDBeamSearchDisjunctive

SimpleDFS

SDMap

BSD

50 subgrupos
Tiempo  Resultado
de dela
ejecucion funcién de

calidad
(Promedio)
2 0.806
segundos
1 0.443
segundo
2 0.779
segundos
2 0.806
segundos
42 0.443
segundos
42 0.779
segundos
42 0.806
segundos
1 0.443
segundo
1 0.779
segundo
1 0.806
segundo
0 0.443
segundos

20 subgrupos

Tiempo
de
ejecucion

1
segundo
0
segundos
0
segundos
0
segundos
42
segundos
42
segundos
42
segundos
1
segundo
1
segundo
1
segundo
0
segundos

Resultado
de la
funcién de
calidad
(Promedio)
15.359
8.437
14.831
15.359
8.437
14.831
15.359
8.437
14.831
15.359

8.437
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Propiedad
de interés

H11
H12
H1
H11
H12
H1
H11
H12
H1
H11

H12

Funcién de calidad

RelativeGainQF

RelativeGainQF

RelativeGainQF

Algoritmo de busqueda

BeamSearch

SDBeamSearchDisjunctive

SimpleDFS

50 subgrupos
Tiempo  Resultado
de dela
ejecucion funcién de

calidad
(Promedio)
0 0.779
segundos
0 0.806
segundos
1 0.443
segundo
2 0.779
segundos
2 0.806
segundos
1 0.443
segundo
2 0.779
segundos
2 0.806
segundos
46 0.443
segundos
46 0.779
segundos
46 0.806
segundos

20 subgrupos

Tiempo
de
ejecucion

0
segundos
0
segundos
1
segundo
1
segundo
1
segundo
0
segundos
1
segundos
1
segundos
43
segundos
46
segundos
42
segundos

Resultado
de la
funcién de
calidad
(Promedio)
14.831
15.359
8.437
14.831
15.359
8.437
14.831
15.359
8.437
14.831

15.359
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Propiedad
de interés

H1
H11
H12

H1
H11
H12

H1
H11
H12

H1

H11

Funcién de calidad

SimpleBinomialQF

SimpleBinomialQF

SimpleBinomialQF

SimpleBinomialQF

Algoritmo de busqueda

SDMap

BSD

BeamSearch

SDBeamSearchDisjunctive

50 subgrupos
Tiempo  Resultado
de dela
ejecucion funcién de

calidad
(Promedio)
0 0.427
segundos
0 0.641
segundos
0 0.776
segundos
0 0.427
segundos
0 0.641
segundos
0 0.776
segundos
2 0.428
segundos
2 0.641
segundos
2 0.776
segundos
3 0.428
segundos
3 0.641
segundos

20 subgrupos

Tiempo
de
ejecucion

0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
1
segundo
1
segundo
1
segundo
1
segundo
1
segundo

Resultado
de la
funcién de
calidad
(Promedio)
8.134
12.648
14.673
8.134
12.648
14.673
8.134
12.648
14.673
8.134

12.648
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Propiedad
de interés

H12
H1
H11
H12
H1
H11
H12
H1
H11
H12

H1

Funcion de calidad Algoritmo de busqueda

SimpleBinomialQF SimpleDFS
AddedValueQF SDMap
AddedValueQF BSD
AddedValueQF BeamSearch

50 subgrupos
Tiempo  Resultado
de dela
ejecucion funcién de

calidad
(Promedio)
3 0.776
segundos
45 0.427
segundos
45 0.641
segundos
45 0.776
segundos
0 0.443
segundos
0 0.779
segundos
0 0.806
segundos
0 0.442
segundos
0 0.778
segundos
0 0.806
segundos
2 0.442
segundos

20 subgrupos

Tiempo
de
ejecucion

1
segundo
45
segundos
45
segundos
45
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
1
segundo

Resultado
de la
funcién de
calidad
(Promedio)
14.673
8.134
12.648
14.673
8.437
14.831
15.359
0.442
0.778
0.806

0.442
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Propiedad
de interés

H11
H12
H1
H11
H12
H1
H11
H12
H1
H11

H12

Funcién de calidad

AddedValueQF

AddedValueQF

AdjustedResidualQF

Algoritmo de busqueda

SDBeamSearchDisjunctive

SimpleDFS

SDMap

50 subgrupos
Tiempo  Resultado
de dela
ejecucion funcién de

calidad
(Promedio)
2 0.778
segundos
2 0.806
segundos
1 0.443
segundo
2 0.779
segundos
2 0.806
segundos
55 0.443
segundos
55 0.779
segundos
55 0.806
segundos
0 0.443
segundos
0 0.779
segundos
0 0.806
segundos

20 subgrupos

Tiempo
de
ejecucion

1
segundo
1
segundo
0
segundos
0
segundos
0
segundos
55
segundos
55
segundos
55
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos

Resultado
de la
funcién de
calidad
(Promedio)
0.778
0.806
8.415
14.792
15.318
8.415
14.792
15.318
8.437
14.831

15.359
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Propiedad
de interés

H1
H11
H12

H1
H11
H12

H1
H11
H12

H1

H11

Funcién de calidad

AdjustedResidualQF

AdjustedResidualQF

AdjustedResidualQF

AdjustedResidualQF

Algoritmo de busqueda

BSD

BeamSearch

SDBeamSearchDisjunctive

SimpleDFS

50 subgrupos
Tiempo  Resultado
de dela
ejecucion funcién de

calidad
(Promedio)
0 0.443
segundos
0 0.779
segundos
0 0.806
segundos
1 0.443
segundo
1 0.779
segundo
1 0.806
segundo
1 0.443
segundo
1 0.779
segundo
1 0.806
segundo
43 0.443
segundos
43 0.779
segundos

20 subgrupos

Tiempo
de
ejecucion

0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
43
segundos
43
segundos

Resultado
de la
funcién de
calidad
(Promedio)
8.437
14.831
15.359
8.437
14.831
15.359
8.437
14.831
15.359
8.437

14.831
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Propiedad
de interés

H12
H1
H11
H12
H1
H11
H12
H1
H11
H12

H1

Funcién de calidad

DyadicLiftCompletedQF

DyadicLiftCompletedQF

DyadicLiftCompletedQF

DyadicLiftCompletedQF

Algoritmo de busqueda

SDMap

BSD

BeamSearch

SDBeamSearchDisjunctive

50 subgrupos
Tiempo  Resultado
de dela
ejecucion funcién de

calidad
(Promedio)
43 0.806
segundos
2 -0.023
segundos
2 0.029
segundos
2 -0.033
segundos
1 -0.026
segundo
1 0.030
segundo
1 -0.001
segundo
1 0.030
segundo
1 -0.041
segundo
1 -0.054
segundo
1 0.028
segundo

20 subgrupos

Tiempo
de
ejecucion

43
segundos
2
segundos
2
segundos
2
segundos
1
segundo
1
segundo
1
segundo
1
segundo
1
segundo
1
segundo
1
segundo

Resultado
de la
funcién de
calidad
(Promedio)
15.359
-0.042
0.392
-0.322
-0.042
0.392
-0.322
1.358
-0.671
-1.578

0.283

Pagina 129 de 306



Propiedad
de interés

H11
H12
H1
H11
H12
H1
H11
H12
H1
H11

H12

Funcién de calidad

DyadicLiftCompletedQF

DyadicLiftQF

DyadicLiftQF

Algoritmo de busqueda

SimpleDFS

SDMap

BSD

50 subgrupos
Tiempo  Resultado
de dela
ejecucion funcién de

calidad
(Promedio)
2 -0.013
segundos
2 -0.011
segundos
45 0.434
segundos
45 -0.037
segundos
45 0.092
segundos
3 -0.023
segundos
3 0.029
segundos
3 -0.001
segundos
2 -0.026
segundos
2 0.030
segundos
2 -0.001
segundos

20 subgrupos

Tiempo
de
ejecucion

1
segundo
1
segundo
45
segundos
45
segundos
45
segundos
1
segundos
1
segundos
1
segundos
1
segundos
1
segundos
2
segundos

Resultado
de la
funcién de
calidad
(Promedio)
-0.783
0.237
7.972
-1.374
1.450
-0.042
0.392
-0.322
-0.042
0.392

-0.014
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Propiedad
de interés

H1
H11
H12

H1
H11
H12

H1
H11
H12

H1

H11

Funcién de calidad

DyadicLiftQF

DyadicLiftQF

DyadicLiftQF

DyadicMultiweightedLiftCompletedQF

Algoritmo de busqueda

BeamSearch

SDBeamSearchDisjunctive

SimpleDFS

SDMap

50 subgrupos
Tiempo  Resultado
de dela
ejecucion funcién de

calidad
(Promedio)
1 0.443
segundo
1 -0.221
segundo
1 -0.194
segundo
1 0.443
segundo
1 -0.221
segundo
1 -0.194
segundo
45 0.443
segundos
45 -0.221
segundos
45 -0.194
segundos
1 0.029
segundos
1 0.327
segundos

20 subgrupos

Tiempo
de
ejecucion

0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
45
segundos
45
segundos
45
segundos
1
segundo
1
segundo

Resultado
de la
funcién de
calidad
(Promedio)
8.437
-4.219
-3.691
8.437
-4.219
-3.691
8.437
-4.219
-3.691
0.560

3.949
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Propiedad
de interés

H12
H1
H11
H12
H1
H11
H12
H1
H11
H12

H1

Funcién de calidad

DyadicMultiWeightedLiftCompletedQF

DyadicMultiWeightedLiftCompletedQF

DyadicMultiWeightedLiftCompletedQF

DyadicMultiweightedLiftCompletedQF

Algoritmo de busqueda

BSD

BeamSearch

SDBeamSearchDisjunctive

SimpleDFS

50 subgrupos
Tiempo  Resultado
de dela
ejecucion funcién de

calidad
(Promedio)
2 0.430
segundos
1 0.029
segundo
1 0.329
segundo
1 0.048
segundo
1 0.443
segundos
2 0.779
segundos
2 0.806
segundos
3 0.443
segundos
3 0.779
segundos
3 0.806
segundos
45 0.443
segundos

20 subgrupos

Tiempo
de
ejecucion

1
segundo
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
45
segundos

Resultado
de la
funcién de
calidad
(Promedio)
0.336
0.570
3.949
0.840
8.437
14.831
15.359
8.437
14.831
15.359

8.437
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Propiedad
de interés

H11
H12
H1
H11
H12
H1
H11
H12
H1
H11

H12

Funcién de calidad

FMeasureQF

FMeasureQF

FMeasureQF

Algoritmo de busqueda

SDMap

BSD

BeamSearch

50 subgrupos
Tiempo  Resultado
de dela
ejecucion funcién de

calidad
(Promedio)
45 0.779
segundos
45 0.806
segundos
0 0.081
segundos
0 0.581
segundos
0 0.356
segundos
0 0.081
segundos
0 0.581
segundos
0 0.356
segundos
1 0.079
segundo
1 0.581
segundo
1 0.356
segundo

20 subgrupos

Tiempo
de
ejecucion

45
segundos
45
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos

Resultado
de la
funcién de
calidad
(Promedio)
14.831
15.359
1.051
11.336
9.695
1.051
11.336
9.695
1.030
11.336

0.784
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Propiedad
de interés

H1
H11
H12
H1
H11
H12
H1
H11
H12
H1

H11

Funcién de calidad

FMeasureQF

FMeasureQF

InformationGainQF

InformationGainQF

Algoritmo de busqueda

SDBeamSearchDisjunctive

SimpleDFS

SDMap

BSD

funcion de ejecucion

50 subgrupos
Tiempo  Resultado

de dela
ejecucion

calidad
(Promedio)

3 0.079
segundos

3 0.581
segundos

3 0.356
segundos

43 0.079
segundos

43 0.581
segundos

55 0.356
segundos

0 -0.407
segundos

0 0.610
segundos

0 0.690
segundos

0 -0.407
segundos

0 0.610
segundos

20 subgrupos

Tiempo
de

1
segundo
1
segundo
1
segundo

40
segundos
40
segundos
55
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos

Resultado
de la
funcién de
calidad
(Promedio)
1.030
11.336
9.695
1.030
11.336
9.695
-7.646
11.959
13.991
-7.646

11.959
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Propiedad
de interés

H12
H1
H11
H12
H1
H11
H12
H1
H11
H12

H1

Funcién de calidad

InformationGainQF

InformationGainQF

InformationGainQF

InterclassVarianceQF

Algoritmo de busqueda

BeamSearch

SDBeamSearchDisjunctive

SimpleDFS

SDMap

50 subgrupos
Tiempo  Resultado
de dela
ejecucion funcién de

calidad
(Promedio)
0 0.690
segundos
1 -0.407
segundo
1 0.610
segundo
1 0.690
segundo
3 -0.407
segundos
3 0.610
segundos
0 0
segundos
0 0
segundos
0 0
segundos
0 0
segundos
0 0
segundos

20 subgrupos

Tiempo
de
ejecucion

0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
1
segundo
1
segundo
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos

Resultado
de la
funcién de
calidad
(Promedio)
13.991
-7.646
11.959
13.991
-7.646
11.959

0
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Propiedad
de interés

H11
H12
H1
H11
H12
H1
H11
H12
H1
H11

H12

Funcién de calidad

InterclassVarianceQF

InterclassVarianceQF

InterclassVarianceQF

Algoritmo de busqueda

BSD

BeamSearch

SDBeamSearchDisjunctive

50 subgrupos
Tiempo  Resultado
de dela
ejecucion funcién de

calidad
(Promedio)

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

20 subgrupos

Tiempo
de
ejecucion

0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos

Resultado
dela
funcién de
calidad
(Promedio)
0

0

0
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Propiedad
de interés

H1
H11
H12

H1
H11
H12

H1
H11
H12

H1

H11

Funcién de calidad

InterclassVarianceQF

LiftQF

LiftQF

LiftQF

Algoritmo de busqueda

SimpleDFS

SDMap

BSD

BeamSearch

50 subgrupos
Tiempo  Resultado
de dela
ejecucion funcién de

calidad
(Promedio)

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

20 subgrupos

Tiempo
de
ejecucion

0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos

Resultado
dela
funcién de
calidad
(Promedio)
0

0

0
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Propiedad
de interés

H12
H1
H11
H12
H1
H11
H12
H1
H11
H12

H1

Funcién de calidad

LiftQF

LiftQF

PiatetskyShapiroQF

PiatetskyShapiroQF

Algoritmo de busqueda

SDBeamSearchDisjunctive

SimpleDFS

SDMap

BSD

50 subgrupos
Tiempo  Resultado
de dela
ejecucion funcién de

calidad
(Promedio)

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

20 subgrupos

Tiempo
de
ejecucion

0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos

Resultado
dela
funcién de
calidad
(Promedio)
0

0

0
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Propiedad
de interés

H11
H12
H1
H11
H12
H1
H11
H12
H1
H11

H12

Funcién de calidad

PiatetskyShapiroQF

PiatetskyShapiroQF

PiatetskyShapiroQF

Algoritmo de busqueda

BeamSearch

SDBeamSearchDisjunctive

SimpleDFS

50 subgrupos
Tiempo  Resultado
de dela
ejecucion funcién de

calidad
(Promedio)

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

20 subgrupos

Tiempo
de
ejecucion

0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos

Resultado
dela
funcién de
calidad
(Promedio)
0

0

0
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Propiedad
de interés

H1
H11
H12

H1
H11
H12

H1
H11
H12

H1

H11

Funcién de calidad

RecallQF

RecallQF

RecallQF

RecallQF

Algoritmo de busqueda

SDMap

BSD

BeamSearch

SDBeamSearchDisjunctive

50 subgrupos
Tiempo  Resultado
de dela
ejecucion funcién de

calidad
(Promedio)

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

20 subgrupos

Tiempo
de
ejecucion

0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos

Resultado
dela
funcién de
calidad
(Promedio)
0

0

0
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Propiedad
de interés

H12
H1
H11
H12
H1
H11
H12
H1
H11
H12

H1

Funcién de calidad

RecallQF

TStatisticsQF

TStatisticsQF

TStatisticsQF

Algoritmo de busqueda

SimpleDFS

SDMap

BSD

BeamSearch

50 subgrupos
Tiempo  Resultado
de dela
ejecucion funcién de

calidad
(Promedio)

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

20 subgrupos

Tiempo
de
ejecucion

0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos

Resultado
dela
funcién de
calidad
(Promedio)
0

0

0
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Propiedad
de interés

H11

H12

H1
H11

H12

Funcién de calidad

TStatisticsQF

TStatisticsQF

VarianceReductionQF

Algoritmo de busqueda

SDBeamSearchDisjunctive

SimpleDFS

SDMap

50 subgrupos
Tiempo  Resultado
de dela
ejecucion funcién de

calidad
(Promedio)

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

20 subgrupos

Tiempo
de
ejecucion

0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos

Resultado
dela
funcién de
calidad
(Promedio)
0

0

0

Pagina 142 de 306



Propiedad
de interés

H1
H11
H12

H1
H11
H12

H1
H11
H12

H1

H11

Funcién de calidad

VarianceReductionQF

VarianceReductionQF

VarianceReductionQF

VarianceReductionQF

Algoritmo de busqueda

BSD

BeamSearch

SDBeamSearchDisjunctive

SimpleDFS

50 subgrupos
Tiempo  Resultado
de dela
ejecucion funcién de

calidad
(Promedio)

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

0 0
segundos

20 subgrupos

Tiempo
de
ejecucion

0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos

Resultado
dela
funcién de
calidad
(Promedio)
0

0

0
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Propiedad
de interés

H12

Funcién de calidad

Algoritmo de busqueda

50 subgrupos 20 subgrupos

Tiempo  Resultado Tiempo  Resultado

de dela de de la
ejecucion funcién de ejecucion funcién de
calidad calidad
(Promedio) (Promedio)
0 0 0 0
segundos segundos
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Como se visualiza en la Tabla 3.6, las funciones ChiquareQF, WRAccQF,
RelativeGainQF, DyadicMultiWeightedLiftCompletedQF y PrecisionQF son mucho
mas r4pidas con el algoritmo de busqueda BSD, mientras que las funciones
BinomialQF, SimpleBinomialQF, AddedValueQF, AdjustedResidualQF,
FMeasureQF, InformationGainQF con SDMap y BSD. Con lo que se concluye que
hasta este momento del analisis el algoritmo mas rapido es BSD sin importar con
que funcién de calidad trabaje mientras que, por el contrario el algoritmo més lento
con este dataset fue SimpleDFS cuyos tiempo de ejecuciones sobrepasaban los 60
minutos, por lo tanto, fue excluido para las pruebas con este dataset, dandole
entonces el titulo como algoritmo mas lento a SDBeamSearchDisjunctive sin
importar con que funcion fuese probado, siguiéndole BeamSearch a excepcion de
las funciones DyadicLiftCompletedQF y DyadicLiftQF pues con estas demostro ser
mas rapido que con todas las demas funciones, pero al ser de los algoritmos que

mas demoran tuvieron que descartarse para su uso.

Ahora, en la Tabla 3.7, se realizaran las mismas pruebas anteriores, con los mismos
criterios, pero ahora con el dataset Vista_minable el cual consta de 21 atributos en

el conjunto de datos y 47093 instancias hasta el momento.
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Tabla 3.7. Caracteristicas de los algoritmos en el conjunto de datos D.

Propiedad
de interés

H1
H11
H12

H1
H11
H12

H1

Funcion de calidad Algoritmo de busqueda

ChiSquareQF
SDMap
ChiSquareQF
BSD
ChiSquareQF
BeamSearch

50 subgrupos

Tiempo de Resultado

ejecucion

3
segundos
3
segundos
3
segundos
2
segundos
2
segundos
2
segundos
3 minutos
22
segundos

20 subgrupos
Tiempo de Resultado de
de la ejecucién la funcién de
funcion de calidad
calidad (Promedio)
(Promedio)
0.709 1 segundo 0.675
-0.650 1 segundo -0.055
0.757 1 segundo 0.759
0.709 1 segundo 0.675
-0.650 1 segundo -0.055
0.757 1 segundo 0.759
0.709 1 minuto 0.675
22
segundos
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Propiedad
de interés

H11

H12

H1

H11

H12

H1
H11
H12

H1

H11

Funcién de calidad

ChiSquareQF

ChiSquareQF

WRACccQF

Algoritmo de busqueda

SDBeamSearchDisjunctive

SimpleDFS

SDMap

50 subgrupos

Tiempo de Resultado

ejecucion

3 minutos
34
segundos
3 minutos
30
segundos
3 minutos
38
segundos
3 minutos
35
segundos
3 minutos
10
segundos

2
segundos
2
segundos

20 subgrupos

Tiempo de Resultado de

de la ejecucidn
funcién de
calidad
(Promedio)
-0.650 1 minuto
43
segundos
0.757 1 minuto 7
segundos
0.542 1 minuto
38
segundos
0.168 1 minuto
34
segundos
0.791 1 minuto
10
segundos
0.745 1 segundo
0.293 1 segundo

la funcion de
calidad
(Promedio)

-0.055
0.759
8.310

4.196

13.377

0.746

0.271

Pagina 147 de 306



Propiedad
de interés

H12
H1
H11
H12

H1

H11

H12

H1
H11
H12

H1

Funcién de calidad

WRACccQF

WRACcCcQF

WRACccQF

Algoritmo de busqueda

BSD

SDBeamSearchDisjunctive

SimpleDFS

50 subgrupos

2
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
3 minutos
40
segundos
3 minutos
40
segundos
3 minutos
40
segundos

3
segundos

Tiempo de Resultado
ejecucion

20 subgrupos

Tiempo de Resultado de

de la ejecucidn
funcion de
calidad
(Promedio)
0.716 1 segundo
0.745 1 segundo
0.293 1 segundo
0.716 1 segundo
0.643 1 minuto
40
segundos
0.294 1 minuto
40
segundos
0.494 1 minuto
40
segundos
0.745 1 minuto
16
segundos

la funcion de

calidad

(Promedio)
0.674
0.746
0.271
0.674

11.479
5.138

9.796

0.746
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Propiedad  Funcion de calidad Algoritmo de busqueda 50 subgrupos 20 subgrupos
de interés
Tiempo de Resultado  Tiempo de Resultado de
ejecucion de la ejecucién la funcién de
funcién de calidad
calidad (Promedio)
(Promedio)
H11 WRACccQF BeamSearch 3 0.293 1 minuto 0.271
segundos 30
segundos
H12 3 0.709 1 minuto 0.674
segundos 17
segundos
H1 BinomialQF 2 0.764 2 0.765
SDMap segundos segundos
H11 2 0.291 2 0.269
segundos segundos
H12 2 0.757 2 0.759
segundos segundos
H1 BinomialQF 1 segundo 0.290 1 segundo 0.765
H11 BSD 1 segundo 0.757 1 segundo 0.269
H12 1 segundo 0.661 1 segundo 0.759
H1 BinomialQF 1 minuto 0.255 35 0.743
BeamSearch 18 segundos
segundos
H11 1 minuto 0.519 35 0.253
18 segundos
segundos
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Propiedad
de interés

H12

H1
H11
H12

H1
H11
H12

H1

H11
H12
H1
H11

H12

Funcién de calidad

BinomialQF

BinomialQF

PrecisionQF

PrecisionQF

Algoritmo de busqueda

SDBeamSearchDisjunctive

SimpleDFS

SDMap

BSD

50 subgrupos

1 minuto
18
segundos
2 minutos
2 minutos
2 minutos

3
segundos
3
segundos
3
segundos
2
segundos
2
segundos
2
segundos

Tiempo de Resultado
ejecucion

de

calidad

(Promedio)

0.771

0.697
0.249
0.515

0.'3:49
0.880
0.771
0.349
0.880

0.771

20 subgrupos

Tiempo de Resultado de

la ejecucidn
funcién de

35
segundos

1 minuto
1 minuto
1 minuto

3
segundos
3
segundos
3
segundos
2
segundos
2
segundos
2
segundos

la funcion de

calidad

(Promedio)
0.453
13.973

4.331
9.773

0.7-71
0.349
0.880
0.771
0.349

0.880
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Propiedad
de interés

H1

H11

H12

H1
H11
H12

H1
H11l
H12

H1

H11
H12

H1

Funcién de calidad

PrecisionQF

PrecisionQF

PrecisionQF

RelativeGainQF

RelativeGainQF

Algoritmo de busqueda

BeamSearch

SDBeamSearchDisjunctive

SimpleDFS

SDMap

50 subgrupos

1 minuto
19
segundos
1 minuto
16
segundos
1 minuto
19
segundos
2 minutos
2 minutos
2 minutos

2
segundos
2
segundos
2
segundos
1 segundo

Tiempo de Resultado
ejecucion

20 subgrupos

Tiempo de Resultado de

de la ejecucidn
funcién de
calidad
(Promedio)
0.349 35
segundos
0.771 1 minuto 5
segundos
0.764 35
segundos
0.772 1 minuto
0.349 1 minuto
0.880 1 minuto
0.771 3
segundos
0.349 3
segundos
0.880 3
segundos
0.771 2
segundos

la funcion de
calidad
(Promedio)

0.771
0.349
0.880

14.667
6.636
16.722

0.771
0.349
0.880

0.771
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Propiedad  Funcion de calidad Algoritmo de busqueda 50 subgrupos 20 subgrupos
de interés

Tiempo de Resultado  Tiempo de Resultado de

ejecucion de la ejecucién la funcién de
funcion de calidad
calidad (Promedio)
(Promedio)
H11 BSD 1 segundo 0.349 2 0.349
segundos
H12 1 segundo 0.880 2 0.880
segundos
H1 1 minuto 0.415 35 0.771
11 segundos
segundos
H1l RelativeGainQF BeamSearch 2 minutos 0.349 35 0.349
27 segundos
segundos
H12 2 minutos 0.880 35 0.880
41 segundos
segundos
H1 1 minuto 0.772 30 14.667
RelativeGainQF SDBeamSearchDisjunctive segundos
H11 2 minutos 0.349 1 minuto 6.636
H12 2 minutos 0.880 1 minuto 16.722
H1 SimpleBinomialQF 1 segundo 0.765 1 segundo 0.765
H11 SDMap 1 segundo 0.310 1 segundo 0.309
H12 1 segundo 0.777 1 segundo 0.818
H1 SimpleBinomialQF 1 segundo 0.765 1 segundo 0.765
H1l1 BSD 1 segundo 0.310 1 segundo 0.309
H12 1 segundo 0.777 1 segundo 0.818

Pagina 152 de 306



Propiedad
de interés

H1

H11

H12

H1
H11l
H12

H1
H11
H12

H1
H11
H12

H1

Funcién de calidad

SimpleBinomialQF

SimpleBinomialQF

AddedValueQF

AddedValueQF

AddedValueQF

Algoritmo de busqueda

BeamSearch

SDBeamSearchDisjunctive

SDMap

BSD

BeamSearch

50 subgrupos

3 minutos

3 minutos
19
segundos
2 minutos
57
segundos
3 minutos
3 minutos
3 minutos
1 segundo
1 segundo
1 segundo
1 segundo
1 segundo
1 segundo
2 minutos
18
segundos

Tiempo de Resultado
ejecucion

de

calidad

(Promedio)

0.765

0.311

0.777

0.753
0.310
0.804
0.771
0.349
0.880
0.771
0.349
0.880
0.771

20 subgrupos

Tiempo de Resultado de

la ejecucidn
funcién de

1 minuto
22
segundos
1 minuto
33
segundos
1 minuto
13
segundos
1 minuto
1 minuto
1 minuto
1 segundo
1 segundo
1 segundo
1 segundo
1 segundo
1 segundo
35
segundos

la funcion de
calidad
(Promedio)

0.765

0.309

0.818

14.323
5.833
13.803
0.771
0.349
0.880
0.771
0.349
0.880
0.771
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Propiedad
de interés

H11

H12

H1

H11
H12
H1

H11

H12
H1

H11

H12
H1

Funcién de calidad

AddedValueQF

AdjustedResidualQF

AdjustedResidualQF

Algoritmo de busqueda

SDBeamSearchDisjunctive

SDMap

BSD

50 subgrupos

2 minutos
33
segundos
2 minutos
49
segundos
1 minuto

2 minutos
2 minutos
2
segundos
2
segundos
2
segundos
1 segundo
1 segundo
1 segundo
1 minuto
27
segundos

Tiempo de Resultado
ejecucion

de

calidad

(Promedio)

0.349

0.880

0.772

0.349
0.880
0.765

0.292
0.758
0.765
0.292

0.758
0.661

20 subgrupos

Tiempo de Resultado de

la ejecucidn
funcién de

35
segundos

35
segundos

30
segundos
1 minuto
1 minuto
2
segundos
2
segundos
1 segundo

1 segundo
1 segundo
1 segundo
35
segundos

la funcion de
calidad
(Promedio)

0.349

0.880

14.667

6.636
16.722
0.765

0.269
0.759
0.765
0.269

0.759
0.771
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Propiedad  Funcion de calidad Algoritmo de busqueda 50 subgrupos 20 subgrupos
de interés
Tiempo de Resultado  Tiempo de Resultado de
ejecucion de la ejecucién la funcién de
funcion de calidad
calidad (Promedio)
(Promedio)
H11l AdjustedResidualQF BeamSearch 1 minuto 0.255 35 0.247
13 segundos
segundos
H12 1 minuto 0.519 35 0.447
21 segundos
segundos
H1 1 minuto 0.701 30 13.973
segundos
H11l AdjustedResidualQF = SDBeamSearchDisjunctive 1 minuto 0.252 30 4.331
segundos
H12 1 minuto 0.518 30 9.773
segundos
H1 1 minuto 6 -0.132 1 minuto 5 -0.139
segundos segundos
H11 DyadicLiftCompletedQ SDMap 1 minuto 7 0.197 1 minuto 8 0.209
F segundos segundos
H12 1 minuto 4 -0.066 1 minuto 3 -0.070
segundos segundos
H1 59 -0.132 1 minuto 4 -0.139
DyadicLiftCompletedQ BSD segundos segundos
H11 F 1 minuto 2 0.197 1 minuto 6 0.209
segundos segundos
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Propiedad
de interés

H12

H1

H11

H12

H1

H11

H12

H1

Funcion de calidad Algoritmo de busqueda

DyadicLiftCompletedQ BeamSearch

F

DyadicLiftCompletedQ SDBeamSearchDisjunctive
F

50 subgrupos

Tiempo de Resultado

ejecucion

1 minuto

1 minuto
28
segundos
1 minuto
26
segundos
5 minutos
30
segundos
1 minuto
50
segundos
1 minuto
50
segundos
1 minuto
50
segundos
5 minutos
40
segundos

20 subgrupos

Tiempo de Resultado de

de la ejecucidn
funcién de
calidad
(Promedio)
-0.066 1 minuto 5
segundos
-0.228 38
segundos
0.201 38
segundos
0.066 38
segundos
0.363 50
segundos
-0.415 50
segundos
-0.082 50
segundos
-0.132 5 minutos
48
segundos

la funcion de
calidad
(Promedio)

-0.070

0.227

-0.329

-0.097

7.267

-7.078

-0.947

-0.139
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Propiedad
de interés

H11

H12

H1

H11

H12

H1

H11

Funcién de calidad

DyadicLiftQF

DyadicLiftQF

DyadicLiftQF

Algoritmo de busqueda

SDMap

BSD

BeamSearch

50 subgrupos

Tiempo de Resultado

ejecucion

5 minutos
35
segundos
5 minutos
29
segundos
5 minutos
12
segundos
5 minutos
10
segundos
5 minutos
9
segundos
2 minutos
51
segundos
2 minutos
54
segundos

20 subgrupos

Tiempo de Resultado de

de la ejecucidn
funcién de
calidad
(Promedio)
0.197 5 minutos
37
segundos
-0.066 5 minutos
52
segundos
-0.132 8 minutos
20
segundos
0.197 8 minutos
12
segundos
-0.066 5 minutos
7
segundos
0.272 1 minuto
11
segundos
-0.650 1 minuto
10
segundos

la funcion de

calidad

(Promedio)
0.209
-0.070
-0.139
0.209
-0.070

0.022

-0.650
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Propiedad
de interés

H12

H1
H11

H12

H1
H11
H12

H1

Funcién de calidad

DyadicLiftQF

DyadicMultiWeightedLi
ftCompletedQF

DyadicMultiWeightedLi
ftCompletedQF

Algoritmo de busqueda

SDBeamSearchDisjunctive

SDMap

BSD

50 subgrupos

2 minutos
50
segundos
4 minutos
4 minutos
4 minutos
1 minuto 8
segundos
1 minuto 5
segundos
1 minuto
11
segundos
1 minuto

1 minuto
1 minuto
3 minuto

18
segundos

Tiempo de Resultado
ejecucion

de

calidad

(Promedio)

-0.119

0.312
-0.651
-0.020
0.550
0.259

0.536

0.550

0.259

0.536

0.771

20 subgrupos

Tiempo de Resultado de

la ejecucidn
funcién de

1 minuto
10
segundos
2 minutos
2 minutos
2 minutos
1 minuto 8
segundos
1 minuto 5
segundos
1 minuto
11
segundos
1 minuto 3
segundos
1 minuto 3
segundos
1 minuto 3
segundos
35
segundos

la funcion de

calidad

(Promedio)
0.130
0.667
-12.364
2.722
0.527
0.232

0.545

0.527
0.232
0.521

0.771
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Propiedad
de interés

H11

H12
H1
H11
H12
H1
H11
H12
H1
H11
H12

H1

Funcién de calidad

DyadicMultiWeightedLi
ftCompletedQF

DyadicMultiWeightedLi
ftCompletedQF

FMeasureQF

FMeasureQF

Algoritmo de busqueda

BeamSearch

SDBeamSearchDisjunctive

SDMap

BSD

50 subgrupos

3 minutos
50
segundos
3 minutos

2 minutos
4 minutos
4 minutos
3
segundos
3
segundos
3
segundos
2
segundos
2
segundos
2
segundos
3 minutos
50
segundos

Tiempo de Resultado
ejecucion

de

calidad

(Promedio)

0.349

0.880
0.772
0.349
0.880
0.745
0.263
0.746
0.745
0.263
0.746

0.765

20 subgrupos

Tiempo de Resultado de

la ejecucidn
funcién de

1 minuto 7
segundos

35
segundos
1 minuto
2 minutos
2 minutos

3
segundos

3
segundos

3
segundos

2
segundos

2
segundos

2
segundos
1 minuto

27
segundos

la funcion de
calidad
(Promedio)

0.349

0.880
14.667
6.636
16.722
0.746
0.250
0.759
0.746
0.250
0.759

0.746
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Propiedad
de interés

H11

H12

H1
H11
H12

H1
H11
H12

H1
H11

H12

Funcién de calidad

FMeasureQF

FMeasureQF

InformationGainQF

InformationGainQF

Algoritmo de busqueda

BeamSearch

SDBeamSearchDisjunctive

SDMap

BSD

50 subgrupos

3 minutos
42
segundos
3 minutos
31
segundos
4 minutos
4 minutos
4 minutos
4
segundos
4
segundos
4
segundos
2
segundos
2
segundos
2
segundos

Tiempo de Resultado
ejecucion

de

calidad

(Promedio)

0.765

0.746

0.625
0.256
0.701
0.649
0.241
0.709
0.649
0.241

0.709

20 subgrupos

Tiempo de Resultado de

la ejecucidn
funcién de

1 minuto
25
segundos
1 minuto
24
segundos
2 minutos
2 minutos
2 minutos
3
segundos
3
segundos
3
segundos
2
segundos
2
segundos
2
segundos

la funcion de
calidad
(Promedio)

0.236

0.759

11.479
4.454

11.640
0.668
0.237
0.776
0.668
0.237

0.776
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Propiedad
de interés

H1

H11

H12

H1
H11l
H12

H1
H11
H12

H1

H11

Funcién de calidad

InformationGainQF

InformationGainQF

InterclassVarianceQF

InterclassVarianceQF

Algoritmo de busqueda

BeamSearch

SDBeamSearchDisjunctive

SDMap

BSD

50 subgrupos

6 minutos
35
segundos
6 minutos
30
segundos
6 minutos
22
segundos
4 minutos
4 minutos
4 minutos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos

Tiempo de Resultado
ejecucion

20 subgrupos

Tiempo de Resultado de

de la ejecucidn
funcién de
calidad
(Promedio)
0.649 1 minuto
31
segundos
0.241 1 minuto
30
segundos
0.709 1 minuto
26
segundos
0.188 2 minutos
0.241 2 minutos
0.540 2 minutos
0 0
segundos
0 0
segundos
0 0
segundos
0 0
segundos
0 0
segundos

la funcion de
calidad
(Promedio)

0.668

0.237

0.776

0.609
4.447
11.028
0

0

0
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Propiedad  Funcion de calidad Algoritmo de busqueda 50 subgrupos 20 subgrupos
de interés
Tiempo de Resultado  Tiempo de Resultado de
ejecucion de la ejecucién la funcién de
funcién de calidad
calidad (Promedio)
(Promedio)
H12 0 0 0 0
segundos segundos
H1 0 0 0 0
InterclassVarianceQF BeamSearch segundos segundos
H11 0 0 0 0
segundos segundos
H12 0 0 0 0
segundos segundos
H1 0 0 0 0
InterclassVarianceQF = SDBeamSearchDisjunctive  segundos segundos
H11 0 0 0 0
segundos segundos
H12 0 0 0 0
segundos segundos
H1 1 segundo 0.771 3 0.771
LiftQF SDMap segundos
H11l 1 segundo 0.349 3 0.349
segundos
H12 1 segundo 0.880 3 0.880
segundos
H1 1 segundo 0.771 2 0.771
LiftQF BSD segundos
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Propiedad
de interés

H11
H12
H1
H11
H12

H1
H11
H12

H1

H11
H12
H1

H11
H12

Funcién de calidad

LiftQF

LiftQF

PiatetskyShapiroQF

PiatetskyShapiroQF

Algoritmo de busqueda

BeamSearch

SDBeamSearchDisjunctive

SDMap

BSD

50 subgrupos

1 segundo
1 segundo
2 minutos
2 minutos
2 minutos

3 minutos
3 minutos
3 minutos
1 segundo

1 segundo
1 segundo
1 segundo

1 segundo
1 segundo

Tiempo de Resultado
ejecucion

20 subgrupos

Tiempo de Resultado de

de la ejecucidn
funcién de
calidad
(Promedio)
0.349 2
segundos
0.880 2
segundos
0.771 33
segundos
0.349 59
segundos
0.880 33
segundos
0.772 1 minuto
0.349 1 minuto
0.880 1 minuto
0.745 2
segundos
0.294 2
segundos
0.717 2
segundos
0.745 1 segundo
0.294 1 segundo
0.717 1 segundo

la funcion de

calidad

(Promedio)
0.349
0.880
0.771
0.349
0.880

14.667
6.636
16.722
0.746

0.271
0.674
0.746

0.271
0.674
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Propiedad
de interés

H1

H11

H12

H1
H11l
H12

H1
H11
H12

H1

H11

Funcién de calidad

PiatetskyShapiroQF

PiatetskyShapiroQF

RecallQF

RecallQF

Algoritmo de busqueda

BeamSearch

SDBeamsSearchDisjunctive

SDMap

BSD

50 subgrupos

3 minutos

3 minutos

3 minutos

3 minutos
3 minutos
3 minutos
1 segundo
1 segundo
1 segundo

1 segundo

1 segundo

Tiempo de Resultado
ejecucion

de

calidad

(Promedio)

0.745

0.294

0.717

0.643
0.294
0.494
0.550
0.259
0.536
0.550

0.259

20 subgrupos

Tiempo de Resultado de

la ejecucidn
funcién de

1 minuto
26
segundos
1 minuto
26
segundos
1 minuto
26
segundos
1 minuto
1 minuto
1 minuto
3
segundos
3
segundos
3
segundos
2
segundos
2
segundos

la funcion de
calidad
(Promedio)

0.746

0.271

0.674

11.479
5.138
9.796
0.527
0.232
0.545
0.527

0.232
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Propiedad  Funcion de calidad Algoritmo de busqueda 50 subgrupos 20 subgrupos
de interés
Tiempo de Resultado  Tiempo de Resultado de
ejecucion de la ejecucién la funcién de
funcion de calidad
calidad (Promedio)
(Promedio)
H12 1 segundo 0.536 2 0.545
segundos
H1 3 minutos 0.535 1 minuto 0.500
54 40
RecallQF BeamSearch segundos segundos
H11 3 minutos 0.252 1 minuto 0.218
56 46
segundos segundos
H12 3 minutos 0.259 1 minuto 0.504
50 42
segundos segundos
H1 0 0 0 0
RecallQF SDBeamSearchDisjunctive  segundos segundos
H11 0 0 0 0
segundos segundos
H12 0 0 0 0
segundos segundos
H1 0 0 0 0
TStatisticsQF SDMap segundos segundos
H11 0 0 0 0
segundos segundos
H12 0 0 0 0
segundos segundos
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Propiedad
de interés

H1
H11
H12

H1
H11
H12

H1
H11
H12

H1

H11

Funcién de calidad

TStatisticsQF

TStatisticsQF

TStatisticsQF

VarianceReductionQF

Algoritmo de busqueda

BSD

BeamSearch

SDBeamSearchDisjunctive

SDMap

50 subgrupos

Tiempo de Resultado

ejecucion

0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos

20 subgrupos

Tiempo de Resultado de

de la ejecucidn
funcién de
calidad
(Promedio)
0 0
segundos
0 0
segundos
0 0
segundos
0 0
segundos
0 0
segundos
0 0
segundos
0 0
segundos
0 0
segundos
0 0
segundos
0 0
segundos
0 0
segundos

la funcion de
calidad
(Promedio)

0

0
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Propiedad
de interés

H12
H1
H11
H12
H1
H11
H12
H1
H11

H12

Funcion de calidad Algoritmo de busqueda

VarianceReductionQF BSD

BeamSearch

VarianceReductionQF

VarianceReductionQF SDBeamSearchDisjunctive

50 subgrupos

Tiempo de Resultado

ejecucion

0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos
0
segundos

20 subgrupos

Tiempo de Resultado de

de la ejecucidn
funcién de
calidad
(Promedio)
0 0
segundos
0 0
segundos
0 0
segundos
0 0
segundos
0 0
segundos
0 0
segundos
0 0
segundos
0 0
segundos
0 0
segundos
0 0
segundos

la funcion de
calidad
(Promedio)

0

0
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Al analizar la Tabla 3.7 con un conjunto de datos distintos el andlisis de la Tabla 3.6
gueda comprobado pues los resultados son muy similares a la prueba con el dataset
anterior, que el algoritmo BSD es el mas rapido independientemente con qué
funcion trabaje, mientras que, por el contrario, SDBeamSearchDisjunctive (el cual
para la prueba con el conjunto de datos C superaba los 60 minutos, por lo tanto, en

automatico fue descartado) y BeamSearch volvieron a ser los mas lentos.

Por lo tanto, los tres algoritmos seleccionados con base en las pruebas realizadas
son SDMap, BSD y BeamSearch; las funciones de calidad con las que dichos
algoritmos obtuvieron mejores resultados fueron, WRAccQF, ChiSquareQF, y
BinomialQF, por ser en conjunto con los algoritmos antes mencionados las mas

rapidas y con mejores resultados.

3.6 Validacion de encuestas

En esta seccion se dara a conocer el método de validacion de encuestas llevada a
cabo para la medicién de validez y concordancia del instrumento de recoleccion de
datos aplicada en los hospitales mexicanos, concretamente el H.R.R.B., H.G.Z. 53

y el Hospital General San Juan Bautista Tuxtepec.

3.6.1 Validez de contenido — Método basado en el juicio de expertos

Este método se enfoca en contar con n nimero de expertos que evaluen los items
que conforman el instrumento de recoleccion de datos con base en una escala de
Likert y emiten juicios sobre el grado de concordancia entre los elementos y

contenidos que se evaltan.

Segun [69], los resultados para la validacion por juicio de expertos se desarrollan
por medio de las formulas que establece [70] para determinar el Coeficiente de
Validez de Contenido (CVC) donde menciona que, por medio de la escala de Likert,
se calcula la media obtenida en cada uno de los items que conforman el instrumento
de recoleccion de datos y con base en ella se calculé el CVC; mediante la siguiente

formula;
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En donde:

e M, representa la media del item en la puntuacion que asignaron los expertos.

o V,.ax €S la puntuacion maxima que el item alcanza.

También fue calculado el error calculado de cada item y seccidén del instrumento
con la finalidad de reducir el sesgo en las calificaciones de los jueces, calculandose

de la siguiente manera:

donde:

e j es el numero total de expertos que participaron en la evaluacion del

Instrumento
Finalmente, con todos estos datos, se calcul6é el CVC mediate la siguiente formula:

CVC = CV(; - Pe;
Con base en dichas férmulas, se analizaron los resultados obtenidos de la
validacion por juicios de expertos para cada uno de los items y secciones del
instrumento con sus respectivos criterios, en donde Hernandez Nieto indica que vale
la pena conservar solo los que logren un CVC superior a 0.80, la escala en la que

se basa este criterio esta representada en la Tabla 3.8.
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Tabla 3.8. Escala de interpretacién del CVC

CcvC Interpretacion
Menor a 0.60 Validez y concordancia inaceptables

Igual o mayor de 0.60 y menor o igual Validez y concordancia deficientes
a0.70

Mayor que 0.71y menor o igual a0.80 Validez y concordancia aceptables

Mayor que 0.80 y menor o igual que Validez y concordancia buenas
0.90

Mayor que 0.90 Validez y concordancia excelentes

Para el trabajo de la recoleccion de opiniones a partir de encuestas sobre la
disminucién de autopsias en hospitales mexicanos se opt6 por obtener el CVC de
dicho instrumento, se aplico la evaluacion por medio de tres expertos, estos
evaluaron cada uno de los items y secciones de la encuesta, es decir, cada una de
las preguntas que en esta aparecen, en este caso 17 items. Los datos recolectados

en las evaluaciones se representan en la Tabla 3.9.

Tabla 3.9. Evaluacion del instrumento por item.

Evaluacién por item

ftems Ex Ex Ex Mx Vmax CVCi Pei CvC Validez y

p.1 p.2 p.3 concor-

dancia

iteml 25 21 25 23.66 25 0.946 0.0370 0.90962 Buena
66667 6667 374 963

item2 25 25 25 25 25 1 0.0370 0.96296 Excelente
3704 296

item3 25 25 25 25 25 1 0.0370 0.96296 Excelente
3704 296

item4 24 24 20 22.66 25 0.906 0.0370 0.86962 Buena
66667 6666 3704 963

67
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Evaluacion por item

ftems Ex Ex Ex Mx Vmax CVCi Pei CvC Validez y
p.1 p.2 p.3 concor-
dancia
item5 24 24 25 24.33 25 0.973 0.0370 0.93629 Excelente
33333 3333 3704 63
3
item6 23 25 25 24.33 25 0.973 0.0370 0.93629 Excelente
33333 3333 3704 63
3
item7 22 25 25 24 25 0.96 0.0370 0.92296 Excelente
3704 296
item8 21 25 20 22 25 0.88 0.0370 0.84296 Buena
3704 296
item9 21 25 25 23.66 25 0.946 0.0370 0.90962 Buena
66667 6666 3704 963
67
item 25 25 25 25 25 1 0.0370 0.96296 Excelente
10 3704 296
item 25 25 25 25 25 1 0.0370 0.96296 Excelente
11 3704 296
item 19 25 25 23 25 0.92 0.0370 0.88296 Buena
12 3704 296
item 25 25 25 25 25 1 0.0370 0.96296 Excelente
13 3704 296
item 25 25 25 25 25 1 0.0370 0.96296 Excelente
14 3704 296
item 25 25 25 25 25 1 0.0370 0.96296 Excelente
15 3704 296
item 25 24 20 23 25 0.92 0.0370 0.88296 Buena
16 3704 296
item 25 25 25 25 25 1 0.0370 0.96296 Excelente
17 3704 296
PROMEDIO 0.92923 Excelente
747

Una vez que cada uno de los expertos registrdé sus puntuaciones por cada item, es
decir, cada pregunta, se sumé cada puntuacion y se dividié entre el nimero de
expertos (3), obteniendo asi la media en la puntuacion dada por los expertos (M,).
El Valor maximo (V,,.,) @ obtener en cada item en la evaluacion realizada por los
expertos fue de 25 puntos debido a que se utilizaron 5 indicadores (Pertinencia,

Claridad conceptual, Redaccion y terminologia, Escala y Relevancia) y la escala de
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tipo Likert es de 5 puntos (1= Inaceptable 2= Deficiente 3= Regular 4= Bueno 5=
Excelente). Posteriormente, se dividio la puntuacion media de cada item entre el
valor maximo, obteniendo el Coeficiente de Validez de Contenido del item (CVC,).
Por otra parte, se calculo la probabilidad del error por cada item (Pe;). Finalmente,
para obtener el Coeficiente de Validez de Contenido (CVC) se rest6 el Coeficiente

de Validez de Contenido del item menos la Probabilidad del error por cada item.

El item con resultado mas bajo de CVC fue el nimero 8 con un valor de 0.84296296
aunque de acuerdo con la interpretacion del CVC la validez del item es buena. Por
lo tanto, a pesar de ser el item con CVC mas bajo se conservé en la encuesta, por
la escala indica que su Validez y concordancia es “buena”. Ademas, el resultado en
general que se obtuvo de la evaluacion de los items del instrumento de recoleccién
de datos fue de 0.92923747, lo que significa que la validez y concordancia del

instrumento fueron Excelentes.
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Capitulo 4. Resultados

Como parte de los resultados del presente proyecto se agregé un moédulo de
Descubrimiento de Subgrupos a la aplicacion Web donde los médicos responden la
encuesta y proporciona informacion relevante para posteriormente procesar de

manera automatizada y mantener los datos actualizados.

El médulo de Descubrimiento de Subgrupos incluye un conjunto de operaciones
proporcionadas por VIKAMINE, las cuales permiten analizar los datos y extraer de
ellos conocimiento en subgrupos que resultan utiles e interesantes para el

procesamiento de los datos.

El nuevo médulo de la aplicacion permite al especialista elegir entre tres algoritmos,
los cuales son: SDMap, BSD y BeamSearch, de igual manera tiene la opcion de
seleccionar las distintas etiquetas de clase (H1, H11 y H12) y el conjunto de datos
del cual quiere extraer los subgrupos para generar el modelo de datos y

posteriormente guardarlo.

4.2 Resultados de la investigacion

A continuacion, se muestran los resultados obtenidos a la investigacion previa al
presente desarrollo para ello concretamente se analizaron 39 articulos relacionados
(las especificaciones de la recoleccion de dichos articulos se mencionan en la
seccion 3.1 del presente trabajo) demostrando en este apartado de manera grafica
los resultados, los cuales son los siguientes: la Figura 4.1 muestra el nimero de
articulos publicados por afio separados por técnica: Descubrimiento de Subgrupos
(SD) y Conjuntos de Contraste (CS), en donde 15 articulos se relacionan con CS,
22 se enfocan en SD y 2 consideran ambas técnicas.
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Figura 4.1. Publicaciones por afio.

La figura demuestra que existe un mayor numero de publicaciones de SD en mas
afos (2018, 2021 y 2022), mientras que de CS solo lo iguala en nimero entre 2019
a 2020.

Los resultados obtenidos por editorial se observan en la Figura 4.2. En donde se
encuentra que las editoriales con mas publicaciones de descubrimiento de
subgrupos fueron Springer y Otras; mientras que de conjuntos de contraste,

Springer e IEEE.
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B5CS BSD B1Ambos

Figura 4.2. Publicaciones por editorial.

En cuanto a las Herramientas de Mineria de datos empleadas, se hace una
representacion a continuacioén en la Figura 4.3. Con ello se observa que los trabajos
de CS utilizan WEKA, mientras que los de SD la mayoria utilizd6 VIKAMINE.

10 5
= : :
O P m
WEKA Cortana VIKAMINE

B5CS mSD

Figura 1.3. Tecnologias utilizadas en los trabajos analizados.
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A continuacion, en la Figura 4.4 se muestran los algoritmos empleados en los
articulos analizados: SD-Map*, Top-k, SD-Map, Detector de Disparo Unico (SSD),
Pattern-based Classifier for Class Imbalance Problem (PBC4cip) y Otros, de los
cuales los mas frecuentes son PBC4cip y SD-Map.

45

40

35

30

25

20

15

10

5 12 2 3. 44 1
0 ~—m = B —= =
SD-Map* Top-k SD-Map SSD  PBC4cip  Otros

BHCS BSD FlAmbos

Figura 4.4. Algoritmos utilizados en los trabajos analizados.

Dentro de los lenguajes de programacién mas empleados en los trabajos analizados
se encontré que el lenguaje mas utilizado para conjuntos de contraste fue Java,

mientras que para el descubrimiento de subgrupos fue Python, ver Figura 4.5.

10
6 5
B -
= =
Python Java

BECS EmSD E1Ambos

Figura 4.5. Lenguajes de programacion utilizados en los trabajos analizados.

De la comparacion de opiniones analizada en los articulos recolectados los trabajos
gue hacen uso de la comparacién de opiniones como un método del cual parte su

investigacion y/o desarrollo se observan en la Figura 4.6.
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Figura 4.6. Comparacion de opiniones.

Como se visualiza, el uso de la comparacion de opiniones es poco frecuente en los

trabajos analizados ya que solo 3 [11], [38], [51] de 39 trabajos hacen uso de ella.

Como es posible observar en la Figura 4.7, el grafico demuestra que 26 trabajos de
39 analizados hacen uso de algin método de visualizacion para la mejora de la in-

terpretacion de analisis de los resultados obtenidos.

11 11

10 i
5 I D
0 B RN = iR

Si No

BCS BSD KAmbos

Figura 4.7. Utilizacion de visualizacion

En cuanto a los conjuntos de datos, la Figura 4.8 muestra los lugares de obtencion
de datos y frecuencia de los mismos en los trabajos, entre los cuales se encontraron
repositorios como: Knowledge Extraction Based On Evolutionary Learning (KEEL),
The Cancer Genome Atlas (TCGA), Repositorio de aprendizaje automatico UCI,

Surveillance Epidemiology and End Results Program (SEER), TripAdvisor y Otros .
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Figura 4.8. Obtencion de datos.

Ahora en la Figura 4.9 se observan las areas de aplicacion de los 39 trabajos
analizados, obteniendo como resultado que las areas de mayor aplicacion fueron:

Area médica e Investigacion, por ejemplo [47], [58].

10 9

8

6 4 55 5 4 4

4 —2 EE 1 1 1

. cff B Ei. E

0 % | (i ]
; %&'b Q&(;b §Q\e | ,b(_}‘o«\ O,é’b

‘oe)o N N Qf,}\%

BCS BSD Kl Ambos

Figura 4.9. Obtencion de datos.

Después de analizar los 39 articulos, se concluye que las técnicas para el
descubrimiento supervisado de reglas descriptivas se utilizan para dar solucion a
problematicas en diversas areas, también que la mayoria de los trabajos prefirieron
hacer uso de SD, que el enfoque al area médica y la comparacion de opiniones es
escaso pues solo 3 trabajos hicieron uso de ella y que ninguno de dichos trabajos
aborda los criterios (Comparacion de opiniones, Utilizacién de Visualizacion,
Conjuntos de contraste o Descubrimiento de subgrupos y Enfoque al area médica)
seleccionados para el estudio de los trabajos seleccionados y analizados.

Por lo tanto, con el nuevo mdédulo para la comparacion de opiniones médicas sobre

la disminucién de autopsias utilizando el SD se cubre el problema que tienen los
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patologos para comprender los resultados obtenidos demostrando que las técnicas
seleccionadas son las mejores y mas adecuadas, brindando asi una interpretacion
mas facil y rapida de dichos resultados. Se espera que esto contribuya en la toma
de decisiones de las &areas correspondientes de los hospitales para incrementar la

realizacion de autopsias.

4.3 Presentacion del médulo y caso de estudio
Para acceder al nuevo modulo es necesario primero ingresar al sistema a través de
su péagina de inicio, posicionando el cursor sobre la seccion “Sesidén” y haciendo clic

n “Iniciar”, esta pagina es visible para cualquier usuario, solo muestra informacion

referente a la investigacion (Figura 4.10).

Hospit:\] Regional

de Rio Blanco

2 Gestionar » o Consultar v @ Crear v

i)

# Inigio 2 Sesion

# Inicio
o Determinacion del diagnostico situacional de las autopsj el H.R.R.B aplicando algoritmos de
e Catir aprendizaje automatico para las tareas de mineria de da, isis de Encuestas sobre la Disminuciéon
o Shrr de Autopsias en Hospitales Mexicanos usan icas de Mineria de Datos
Gestionar La autopsia es una practica muy importante para la medicina, dado que es el iinico estudio g identificar la verdadera causa de muerte del finado, estudiar la
o Usuario: evolucion de la enfermedades. determinar la efectividad de los tratamientos tradicionales y des: v.nh rir nuevas enfermedades entre otras no menos importantes. Sin
embargo, en ¢l hospital de Rio Blanco (H.R.R.B) este método se encuentra practicamente en desuso.

2 Encuesta
Sounter | = fotopses | Objetivo
£ Reglas asociacion ]\ i

. N I Aplicar algoritmos de mineria de datos para identificar las causas. motivos y circunstancias por las cudles los médicos no
A Redes bayesianas | solicitan autopsias en el HR.R.B.
A~ Mineria de patrones emergentes ‘l

- 84 I { ara comprender los datos y a partir de
# Descubrimiento de Subgrupos 2/ | forman, lo que permite obtener un mode
2 grafica ) / \l | /‘ influyentes en el rechazo hacia la practic
« 4\ i £\
Crear “' J \
® Encuesta \ }‘/\
L ’ 4 M

Figura 4.10. Pagina de inicio.

Luego de agregar las credenciales correctas se hace clic en “Iniciar Sesién” tal como

se muestra en la Figura 4.11, en este caso se inicia sesion como Especialista.
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Usuario: *

Contrasena: *

A Iniciar Sesion x Cancelar

Figura 4.11. Iniciar Sesion.

Para comenzar a generar las reglas es necesario tener los data set actualizados
para ello se utiliza la seccion “Conjuntos de datos” de la vista del especialista, tal

como se muestra en la Figura 4.12.

# Inicio No. Control: 0 A Buscar £ Todos
Sesion
Paginas: (1 de 21) 9]2.3,4(5/67/8/9/10/ . ss/ > 10v
A Iniciar
¢ o Centro
& Cerrar No. Control Grado Area Categoria Especialidad fo Localidad Operaciones
Eliminar Medicina Jurisdiccion Secretaria de < x
88 Genieral Adscrito Espontaneo Medicina plesan Sakid Orizaba Orizaba ps
x Encuesta
Hospital Secretaria de
Consultar 89 Especialidad Adscrito Espontaneo Medicina Regional Rio Salud de Rio Blanco Rio Blanco ; x
Blanco Veracruz
P Encuestas
Hosphal Secretaria de
P Reglas asociacion 90 Especialidad Adscrito Espontaneo Medicina Regional Rio Salud Rio Blanco Rio Blanco } x
Blanco
8 Mineria de patrones emergentes
Hospital Secretaria de
P Descubrimiento de Subgrupos 91 Especialidad Adscrito Espontaneo Medicina Regional Rio Salud de Rio Blanco Rio Blanco Lx
Blanco Veracruz
P Redes bayesianas
Hospital Secretaria de
92 Especialidad Residente Espontaneo Medicina Regional Rio Salud de Rio Blanco Rio Blanco fx
Blanco Veracruz
93 Especialidad Adscrito Espontaneo Medicina lM?SC‘)::Zitz)aND IMSS Orizaba Orizaba ,( x
Hospital Secretaria de
94 Medicina Residente Espontaneo Medicina Regional Rio Salud de Rio Blanco Rio Blanco } x

General

Blanco Veracruz

QuIRos Medicina Hospltal Ministerlo de

B Daacuieante o St
x
95 General Adscrito Espontaneo Medicina Carlos Juan Salud de Cuba Habana Habana }
® Conjuntos de datos Finlay

Figura 4.12. Funciones del especialista.

Al hacer clic en “Actualizar datasets” (Figura 4.13) se llama a las funciones creadas
en la base de datos, las cuales cabe mencionar que se crearon en la tesis anterior
y se modificaron agregando la generacién de los .CSV que son necesarios para que
VIKAMINE genere las reglas con base en dichos archivos, estos archivos son

pertenecientes a los data sets “C y D”.
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= Datos de los encuestados

289.00 4 123.00 4

Il Total | Ningun Caso

| Especialista | Menos de 5 casos

Médico general 92.25 Entre 6 y 10 casos

216.75

Ml Estudiante medicina Ml Entre 11 y 20 casos

Ml Mis de 20 casos

144.50 61.50

72.25 30.75

0.00 - 0.00 -

Encuestados Experiencia en casos de autopsia

Nuevas encuestas: 0
Actualizar datasets .

Figura 4.13. Actualizar datasets.

Una vez actualizados los data sets es necesario dirigirse a la seccion “Crear”, el
especialista selecciona “Descubrimiento de subgrupos”, el sistema muestra el
nuevo moédulo con el formulario perteneciente al descubrimiento de subgrupos, en
dicho formulario el especialista selecciona todos los parametros necesarios para la
generacion de los conjuntos con respecto a las caracteristicas especificas como se
muestran en la Figura 4.14, iniciando con la seleccion del algoritmo, los cuales son
los elegidos con base en su eficiencia de acuerdo con la investigacion previa,
también selecciona el data set de su eleccién, la funcién de calidad, la etiqueta de
clase que se refiere al hospital para que a partir de esta se generen las reglas, el
namero maximo de reglas requeridas y finalmente el nimero de atributos, es decir,

el nimero maximo de elementos que contiene el antecedente de las reglas.
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Descubrimiento Subgrupos

Algoritmo: *

Dataset: *
Medida de
interés; *

Etiqueta de
clase: *

Numero de
reglas: *

Numero de
atributos: *

SDMap

Conjunto C

Conjunto D

WRAccQF

Hospital Regional Ric

20

Crear Modelo

-

+ Reglas sin interpretar
+ Andlisis Visual
o

Interpretacion de las reglas

Regla

Figura 4.14. Descubrimiento de subgrupos.

Se muestran tres secciones las cuales son:

e Reglas sin interpretar (Figura 4.15), en donde apareceran las reglas tal cual

VIKAMINE las genera, esta seccion estd conformada por lo siguiente:

primero el nUmero de la regla generada, la regla con su antecedente, el

tamafio del sugrupo y finalmente el valor de la funciébn de calidad

seleccionada.
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= Reglas sin interpretar

No. Regla

W oo N O ;R W N =

Regla

S{p13_1=S}
S{p16_8=S}

Sipd_2=5, p11_1=8}
S{p16_8=S, p10_1=S}
S{p13_1=S, p10_1=S}
Sipd_2=5, p9_4=S, p11_1=5}
S{pd_2=S, p9_4=S)

Sipd_2-5}

S{p13_1=S, p11_1=S}
S(p16_8=5, p11_1=5}
Sipd_2=5, p9_4=S, p10_1=S}
S{pd_2=S, p11_1=S, p10_1=S}
Sipd_2=5, p10_1=5}
Sip17_10=S}

S{(p13_1=S, p11_1=8, p10_1=5}
S{p16_8=S, p11_1=8, p10_1=S}
S{p17_10=S, p10_1=S}
S{p9_4=S, p11_1=8}
S(p16_8=5, p4_2-S}
S{pd_2=S, p1_1=5, p11_1=S}

Figura 4.15. Reglas sin interpretar.

Tamaiio

53.0
55.0
94.0
470
470
62.0
73.0
131.0
440
41.0
68.0
86.0
118.0
38.0
39.0
36.0
36.0
132.0
35.0
450

Valor de funcion de calidad

0.078
0.077
0.071
0.0689
0.089
0.067
0.087
0.066
0.064
0.063
0.063
0.0683
0.06

0.058
0.056
0.055
0.055
0.054
0.05

0.048

Andlisis visual (Figura 4.16), donde se muestran las graficas generadas con

base en el modelo creado, cada barra representa una regla generada y su

valor global, es decir, qué tamafio representa esta regla con respecto a los

tres hospitales, esto con el fin de facilitarle a los patélogos la eleccion de las

reglas de mayor interés, cabe mencionar que esta grafica s6lo aparecera una

vez creado el modelo puesto que necesita de estos datos para generar las

barras.
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= Andlisis Visual

W i

Figura 4.16. Analisis visual.

Interpretacion de reglas (Figura 4.17), todas las reglas interpretadas en un

lenguaje natural, dicha interpretacion se conforma de lo siguiente: el

significado de los elementos en el antecedente, el hospital al que pertenece,

el valor de la funcién de calidad con su nombre completo, el tamafio del

subgrupo y finalmente su porcentaje global.

Regla:

Regla:

Regla:

Regla:

Regla:

Regla:

Regla:

Regla:

-

No.

$

Interpretacion de las reglas

1

Regla

Si los médicos no comentan, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una presicion relativa
ponderada de: 0.078, el tamafio de este subgrupo es de: 53.0 y su porcentaje global de: 18%.

Si los médicos estudiaron medicina general en Alta Especialidad en IMSS, entonces son del Hospital Regional Rio
Blanco. Esta regla tiene una presicion relativa ponderada de: 0.077, el tamafio de este subgrupo es de: 55.0 y su
porcentaje global de: 19%.

Si los médicos estdn de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y estiman
como motive para salicitar autopsia el interés, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una
presicion relativa ponderada de: 0.071, el tamafio de este subgrupo es de: 94 0 y su porcentaje global de: 32%

Si los médicos estudiaron medicina general en Alta Especialidad en IMSS y alegan que es el médico el personal
adecuado para ordenar autopsia, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una presicion
relativa ponderada de: 0.069, el tamarfio de este subgrupo es de: 47 0 y su porcentaje global de: 16%.

Si los médicos no comentan y alegan que es el médico el personal adecuado para ordenar autopsia, entonces son del
Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una presicion relativa ponderada de: 0.089, el tamafio de este
subgrupo es de: 47.0 y su porcentaje global de: 16%

Si los médicos estan de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y consideran
que no se realizan suficientes autopsias en el hospital debido a que no se solicitan y estiman come motivo para
solicitar autopsia el interés, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una presicion relativa
ponderada de: 0.067, el tamafio de este subgrupo es de: 62.0 y su porcentaje global de: 21%.

Si los médicos estan de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y consideran
que no se realizan suficientes autopsias en el hospital debido a que no se sdlicitan, entonces son del Hospital
Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una presicion relativa ponderada de: 0.067, el tamafic de este subgrupo es de
73.0 y su porcentaje global de: 25%

Si los médicos estan de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje, entonces son
del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una presicion relativa ponderada de: 0.066, el tamafio de este
subgrupo es de: 131.0 y su porcentaje global de: 45%

Figura 4.17. Interpretacion de las reglas.
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El sistema brinda la opcion de guardar todas las reglas generadas en un archivo
con formato PDF el cual se genera dando clic en el icono de PDF que se sitia en la

parte superior de las reglas interpretadas, tal como se muestra en la Figura 4.19.

Interpretacion de las reglav

1

Regla

Si los médicos no comentan, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una presicion relativa
ponderada de: 0.078, el tamafio de este subgrupo es de- 53.0 y su porcentaje global de: 18%

Regla

Si los médicos estudiaron medicina general en Alta Especialidad en IMSS, entonces son del Hospital Regional Rio
Regla: 2 Blanco. Esta regla tiene una presicion relativa ponderada de: 0.077, el tamafio de este subgrupo es de: 55.0 y su
porcentaje global de: 19%.

Si los médicos estdn de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y estiman
Regla: 3 como motive para solicitar autopsia el interés, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una
presicion relativa ponderada de: 0 071, el tamafio de este subgrupo es de: 94 0 y su porcentaje global de: 32%

Si los médicos estudiaron medicina general en Alta Especialidad en IMSS y alegan que es el médico el personal
Regla: 4 adecuado para ordenar autopsia, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una presicion
relativa ponderada de: 0.069, el tamafio de este subgrupo es de: 47 0 y su porcentaje global de: 16%

Si los médicos no comentan y alegan que es el médico el personal adecuado para ordenar autopsia, entonces son del
Regla: 5 Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una presicion relativa ponderada de: 0.089, el tamafio de este
subgrupo es de: 47.0 y su porcentaje global de: 16%

Si los médicos estan de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y consideran
que no se realizan suficientes autopsias en el hospital debido a que no se solicitan y estiman come motivo para

Regla: 6 solicitar autopsia el interés, enfonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una presicion relativa
ponderada de: 0.067, el tamafio de este subgrupo es de: 62 0 y su porcentaje global de: 21%
Si los médicos estan de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y consideran
Regla: 7 que no se realizan suficientes autopsias en el hospital debido a que no se solicitan, entonces son del Hospital

Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una presicion relativa ponderada de: 0.067, el tamafio de este subgrupo es de
73.0 y su porcentaje global de: 25%

Si los médicos estan de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje, entonces son
Regla: 8 del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una presicion relativa ponderada de: 0.066, el tamafio de este
subgrupo es de: 131.0 y su porcentaje global de: 45%

Figura 4.19. Opcién imprimir reglas.
Generando lo siguiente:

e Detalle de las reglas obtenidas, es decir, todos los parametros que selecciond
el especialista para encontrar las reglas, los cuales son:
o Data set
o Algoritmo
o Medida de interés
o Numero de subgrupos

o NuUmero de atributos

A peticion del area de patologia también se agregd como nota la definicion de la
medida de interés o funcion de calidad, ya que para ellos, al no ser expertos en el
area de mineria de datos, sera un apoyo para el estudio de las reglas.

Y finalmente todas las reglas interpretadas en un lenguaje natural, todo esto se

muestra en la Figura 4.20.
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Detalle de las reglas obtenidas

Conjunto de datos: C
Algoritmo: SDMap

Medida de interés: WRAccQF
Namero de subgrupos: 20
Ndmero de atributos: 3

Nota: La precision relativa ponderada mide qué tan inusual es una regla, se define
como el balance entre su cobertura (porcentaje de médicos con estas opiniones) y su
ganancia de precision. Se calcula con la siguiente ecuacion:

WRAccQF= n/N * (p-p0))

Donde p es la frecuencia relativa de la variable de interés (hospital seleccionado)

en el subgrupo (médicos con esas opiniones), p0 es la frecuencia relativa de la
variable de interés en la poblacion total, N es el tamario de la poblacién total y n es

el tamafio del subgrupo.

Reglas interpretadas en lenguaje Natural

No. Regla

Regla: 1 Si los médicos no comentan, entonces
son del Hospital Regional Rio Blanco.
Esta regla tiene una presicion relativa
ponderada de: 0.078, el tamafio de este
subgrupo es de: 53.0 y su porcentaje
global de: 18%.

Regla: 2 Si los médicos estudiaron medicina
general en Alta Especialidad en IMSS,
entonces son del Hospital Regional Rio
Blanco.

Esta regla tiene una presicion relativa
ponderada de: 0.077, el tamafio de este
subgrupo es de: 55.0 y su porcentaje
global de: 19%.

Si los médicos estan de acuerdo en que
los hallazgos de las autopsias dan origen a
casos de arbitraje y estiman como motivo
para solicitar autopsia el interés, entonces
son del Hospital Regional Rio Blanco.
Esta regla tiene una presicion relativa
ponderada de: 0.071, el tamafio de este
subgrupo es de: 94.0 y su porcentaje
clobal de: 32%.

Regla: 4 Si los médicos  estudiaron medicina
general en Alta Especialidad en IMSS y
alegan que es el médico el personal
adecuado para ordenar autopsia, entonces
son del Hospital Regional Rio Blanco.
Esta regla tiene una presicion relativa
ponderada de: 0.069, el tamafio de este
subgrupo es de: 47.0 y su porcentaje
elobal de: 16%.

~

13
®,

w

Figura 4.20. Generacion de PDF.

A continuacion, de la Figura 4.21 a la Figura 4.47 se muestran las reglas obtenidas
en combinacion con cada algoritmo y funcién de calidad, probandolos con 20 reglas
y 3 atributos, todo esto con el data set C, al ser tres hospitales diferentes se muestra

a continuacion la ejemplificacién con el Hospital Regional Rio Blanco.

Para las Figuras 4.21 a 4.23 se muestra la primera y las segunda parte de las
reglas obtenidas y la grafica generada de la siguiente combinacién, algoritmo:
SDMap, medida de calidad: WRAccQF y como etiqueta de clase: H.R.R.B.
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Descubrimiento Subgrupos

Algoritmo: =
Dataset: *
Medida de
interés: *
Etiqueta de
clase: *
Numero de
reglas: *

Numero de
atributos: *

Regla

Regla

Regla

Regla

Regla

Regla

Regla

Regla

Regla

Regla

SDMap

® Conjunto C

Conjunto D

WRAccQF

Hospital Regional Ric

20

Crear Modelo

+ Reglas sin interpretar

+ Analisis Visual

Regla

Regla:

Regla

Regla

Regla:

Regla

Regla

Regla

Regla:

Regla:

9

10

No.

Interpretacién de las reglas

1
Regla

Si los médices no comentan, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una presicion relativa ponderada de:
0.078, el tamafio de este subgrupo es de: 53.0 y su porcentaje global de: 18%

Si los médicos estudiaron medicina general en Alta Especialidad en IMSS, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta
regla tiene una presicion relativa penderada de: 0.077, el tamafio de este subgrupo es de: 55.0 y su porcentaje global de: 19%.

Si los médicos estan de acuerdo en que los hallazgos de |as autopsias dan origen a casos de arbitraje y estiman como motive para
solicitar autopsia el interés, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una presicion relativa ponderada de:
0.071, el tamafio de este subgrupe es de: 94.0 y su porcentaje global de: 32%.

Si los médicos estudiaron medicina general en Alta Especialidad en IMSS y alegan que es el médico el personal adecuado para
ordenar autopsia, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una presicion relativa ponderada de: 0.069, el
tamario de este subgrupo es de: 47.0y su porcentaje global de: 16%.

Si los médicos no comentan y alegan que es el médico el personal adecuado para ordenar autopsia, entonces son del Hospital
Regional Rio Blance. Esta regla tiene una presicién relativa penderada de: 0.069, el tamafio de este subgrupo es de: 47.0 y su
porcentaje global de: 16%.

Si los médicos estan de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y consideran que no se
realizan suficientes autopsias en el hospital debido a que no se solicitan y estiman como motivo para solicitar autopsia el interés,
entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una presicion relativa ponderada de: 0.067, el tamafio de este
subgrupo es de: 62.0 y su porcentaje global de: 21%.

Si los médicos estan de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y consideran que no se
realizan suficientes autopsias en el hospital debido a que no se salicitan, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla
tiene una presicion relativa ponderada de: 0.067, el tamafio de este subgrupo es de: 73.0 y su porcentaje global de: 25%

Si los médicos estan de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje, entonces son del Hospital
Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una presicién relativa ponderada de: 0.066, el tamafio de este subgrupo es de: 131.0 y su
porcentaje global de: 45%

Si los médicos no comentan y estiman como motivo para solicitar autopsia el interés, entonces son del Hospital Regional Rio
Blanco. Esta regla tiene una presicion relativa ponderada de: 0.064, el tamafio de este subgrupe es de: 44.0 y su porcentaje glebal
de: 15%.

Si los médicos estudiaron medicina general en Alta Especialidad en IMSS y estiman como motivo para solicitar autopsia el interés,
entences son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una presicion relativa penderada de: 0.063, el tamafio de este

subgrupo es de: 41.0 y su porcentaje global de: 14%.

Figura 4.21. Generacion de reglas SDMap y WRAccQF.

Si los médicos estan de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y consideran gue no se
realizan suficientes autopsias en el hospital debido a que no se solicitan y alegan que es el médico el personal adecuado para
ordenar autopsia, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una presicién relativa ponderada de: 0.063, el
tamafio de este subgrupo es de: 68.0 y su porcentaje global de: 23%.

Si los medicos estan de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y estiman como motivo para
solicitar autopsia el interés y alegan que es el médico el personal adecuado para ordenar autopsia, entonces son del Hospital
Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una presicion relativa ponderada de: 0.063, el tamafio de este subgrupo es de: 86.0 y su
porcentaje global de: 29%.

Si los médicos estan de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y alegan que es el médico el
personal adecuado para ordenar autopsia, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una presicion relativa
ponderada de: 0.06, el tamafio de este subgrupo es de: 118.0 y su porcentaje global de: 40%.

Si los médicos estudiaron su especialidad en Facultad Medicina, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene
una presicion relativa ponderada de: 0.058, el tamario de este subgrupo es de: 38.0 y su porcentaje global de: 13%.

Si los médicos no comentan y estiman como motivo para solicitar autopsia el interés y alegan que es el médico el personal
adecuado para ordenar autopsia, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una presicién relativa ponderada
de: 0.056, el tamafio de este subgrupo es de: 39.0 y su porcentaje global de: 13%.

Si los médicos estudiaron medicina general en Alta Especialidad en IMSS y estiman como motive para solicitar autopsia el interés y
alegan que es el médico el personal adecuado para ordenar autopsia, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla
tiene una presicion relativa ponderada de: 0.055, el tamafio de este subgrupo es de: 36.0 y su porcentaje global de: 12%.

Si los médicos estudiaron su especialidad en Facultad Medicina y alegan que es el médico el personal adecuado para ordenar
autopsia, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una presicion relativa ponderada de: 0.055, el tamafio de
este subgrupo es de: 36.0 y su porcentaje global de: 12%.

Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital debide a que no se solicitan y estiman como
motivo para solicitar autopsia el interés, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una presicion relativa
ponderada de: 0.054, el tamafio de este subgrupo es de: 132.0 y su porcentaje global de: 45%

Si los médicos estudiaron medicina general en Alta Especialidad en IMSS y estan de acuerdo en gue los hallazgos de |as autopsias
dan origen a casos de arbitraje, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una presicion relativa ponderada
de: 0.05, el tamafio de este subgrupo es de: 35.0 y su porcentaje global de: 12%.

Si los médicos estan de acuerdo en gue los hallazgos de |as autopsias dan origen a casos de arbitraje y tienen menos de 5 afios de
practica y estiman como motivo para solicitar autopsia el interés, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene
una presicion relativa ponderada de: 0.048, el tamafio de este subgrupo es de: 45.0 y su porcentaje global de: 15%.

i

Figura 4.22. Generacién de reglas SDMap y WRAccQF 2.
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En las Figuras 4.24 a 4.26 se muestran la primera y las segunda parte de las reglas
obtenidas asi como la gréfica generada de la siguiente combinacion,

SDMap, medida de calidad: ChiSquareQF y como etiqueta de clase: H.

Descubrimiento Subgrupos

Algoritmo: *

Dataset: *

Medida de

interés: *

Etiqueta de
clase: *

Namero de
reglas: *

Numero de
atributos: *

SDMap

® Conjunto C

Conjunto D

ChiSquareQF

Regla
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Figura 4.23. Generacion de grafica SDMap y WRAccQF.
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Interpretacion de las reglas
e @ =l

Regla

Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital por falta de recursos humanos y estiman como
motivo para solicitar autopsia la negligencia médica, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regia tiene una estadistica
Chi-cuadrada de: 62 406, el tamafio de este subgrupo es de: 69.0 y su porcentaje global de: 23%

Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital por falta de recursos humanos y estiman como
motivo para solicitar autopsia |a negiigencia médica y alegan que es el médico el personal adecuado para ordenar autopsia
entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una estadistica Chicuadrada de: 60.592, el tamafio de este
subgrupo es de: 68.0 y su porcentaje global de: 23%.

St los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital por faita de recursos humanos y estan totaimente
de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco
Esta regla tiene una estadistica Chi-cuadrada de: 59.565, el tamafio de este subgrupo es de. 65.0 y su porcentaje global de: 22%

Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital por falta de recursos humanos y alegan que es la
institucién quien debe ordenar la autopsia y estan totaimente de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias pueden ser
discrepantes con los diagnbsticos clinicos, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una estadistica Chi-
cuadrada de- 58.8, el tamafio de este subgrupo es de: 49.0y su porcentaje global de: 16%

Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital por falta de recursos humanos y estan totaimente
de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y estiman como motivo para solicitar autopsia la
negligencia médica, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla fiene una estadistica Chi-cuadrada de 58.49, el
tamanio de este subgrupo es de 460y su porcentaje global de’ 15%

Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital por falta de recursos humanos y alegan que es la
institucibn quien debe ordenar la autopsia y estan de acuerdo en que el método eficiente para solicitar autopsia es pedir el
concentimiento al familiar del paciente, desde que ingresa al hospital, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco, Esta regla
tiene una estadistica Chi-cuadrada de: 58.071, el tamafio de este subgrupo es de: 54.0 y su porcentaje giobal de: 18%

Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital por falta de recursos humanos y estan totalmente
de acuerdo en que los hallazgos de Ias autopsias dan origen a casos de arbitraje y alegan que es el médico el personal adecuado
para ordenar autopsia, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regfa tiene una estadistica Chi-cuadrada de: 57.786, el
tamafio de este subgrupo es de. 64.0y su porcentaje global de. 22%

Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital por falta de recursos humanos, entonces son del
Hospital Regional Rio Blanco. Esta regia tiene una estadistica Chi-cuadrada de: 57.392, el tamaiio de este subgrupo es de: 1270y
su porcentaje global de- 43%

Figura 4.24. Generacion de reglas con SDMap y ChiSquareQF.
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Si los médicos consideran gue no se realizan suficientes autopsias en el hospital por falta de recursos humanaos y estan totalmente
de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y alegan que es la institucién quien debe ordenar
la autopsia, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una estadistica Chi-cuadrada de: 56.77, el tamafio de
este subgrupo es de: 45.0 y su porcentaje global de: 15%.

Regla: 9

Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital por falta de recursos humanos y alegan que es el
Regla: 10 médico el personal adecuado para ordenar autopsia, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una
estadistica Chi-cuadrada de: 56.701, el tamafio de este subgrupo es de: 119.0 y su porcentaje global de: 41%.

Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital por falta de recursos humanos y estiman como
1 motivo para solicitar autopsia la negligencia médica y estan de acuerdo en que el método eficiente para solicitar autopsia es pedir el
concentimiento al familiar del paciente, desde que ingresa al hospital, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla

tiene una estadistica Chi-cuadrada de: 56.328, el tamafic de este subgrupo es de: 53.0 y su porcentaje global de: 18%

Regla:

Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital por falta de recursos humanos y estan de acuerdo

Regla: 12 en que el método eﬁcierjle para solicitar autopsia es pedir el concentimiente al familiar del paciente, desde que ingresa al hospital,
entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una estadistica Chi-cuadrada de: 55783, el tamafio de este
subgrupo es de: 88.0 y su porcentaje global de: 30%.

Si los médicos estan totalmente de acuerde en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y estan de
acuerdo en que el método eficiente para solicitar autopsia es realizarlo a través del area de patologia, entonces son del Hospital
Regional Ric Blanco. Esta regla tiene una estadistica Chi-cuadrada de: 55.348, el tamafio de este subgrupo es de: 47.0 y su
porcentaje global de: 16%

Regla: 13

Si los médicos estan totalmente de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y estiman como
Regla: 14 motivo para solicitar autopsia la negligencia médica, entonces son del Hospital Regional Rio Blanceo. Esta regla tiene una estadistica
Chi-cuadrada de: 55.254, el tamaiio de este subgrupo es de: 550 y su porcentaje global de: 19%

Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital por falta de recursos humanos y estan totalmente
Regla 15 de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y creen que la causa de rechazo por parte del
familiar es por motivos religiosos, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una estadistica Chi-cuadrada de:

54.601, el tamafio de este subgrupo es de: 52.0 y su porcentaje global de: 17%.

Si los médicos estan totalmente de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y estan de
acuerdo en que el método eficiente para solicitar autopsia es realizarlo a través del area de patologia y alegan que es el médico el
personal adecuado para ordenar autopsia, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una estadistica Chi-
cuadrada de: 53.644, el tamafic de este subgrupo es de: 46.0 y su porcentaje global de: 15%

Regla: 16

Si los médicos estan totalmente de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y estiman como
Regla: 17 motivo para solicitar autopsia la negligencia médica y alegan que es el médico el personal adecuado para ordenar autopsia,
entonces son del Hospital Regional Rie Blanco. Esta regla tiene una estadistica Chi-cuadrada de: 53.533, el tamafio de este

subgrupo es de: 54.0 y su porcentaje global de: 18%

Si los médicos estan totalmente de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y alegan que es la

18 institucion quien debe ordenar la autopsia y alegan que es el médico el personal adecuade para erdenar autopsia, entonces son del
Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una estadistica Chi-cuadrada de: 53 533, el tamafio de este subgrupo es de: 54.0 y
su porcentaje global de: 18%.

Regla:

Si los médicos estan de acuerdo en que el método eficiente para solicitar autopsia es realizarlo a través del area de patologia,
Regla: 19 entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una estadistica Chi-cuadrada de: 53 357, el tamafio de este
subgrupo es de: 71.0 y su porcentaje global de: 24%.

Si los médicos estan totalmente de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y alegan que es la
Regla: 20 institucion quien debe ordenar la autopsia, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una estadistica Chi-
cuadrada de: 52.559, el tamafic de este subgrupo es de: 56.0 y su porcentaje global de: 19%

Figura 4.25. Generacién de reglas con SDMap y ChiSquareQF_2.
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Figura 4.26. Generacion de grafica con SDMap y ChiSquareQF.
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De las Figuras 4.27 a 4.29 la combinacion es la siguiente: algoritmo: SDMap,

medida de calidad: BinomialQF y como etiqueta de clase: H.R.R.B.

Descubrimiento Subgrupos

Algoritmo: *

Dataset: *

Medida de

interés: ~

Etiqueta de
clase: =

Numero de
reglas: *
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+ Analisis Visual
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Interpretacion de las reglas

1

Regla

Si los médicos piensan gue una causa o motive para ne solicitar autopsia es po factores sociales, entonces son del Hospital

Regla: 1 Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una distribucién binomial de: 0.892, el tamafio de este subgrupo es de: 4.0 y su porcentaje
global de- 1%.
v Si los médicos plantean come motivo para solicitar autepsia cuande es necesario proporcionar informacion esencial a familiares en
Regla: 2 casos de enfermedades infecciosas o congénitas, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una distribucién
binomial de: 0.771, el tamafio de este subgrupo es de: 3.0 y su porcentaje global de: 1%

v Regla: 3 Si los médicos hicieron su especialidad en el Hospital General Dr. Manuel Gea Gonzalez, entonces son del Hospital Regional Rio
9 Blanco. Esta regla tiene una distribucién binomial de: 0.771, el tamafio de este subgrupo es de: 3.0 y su porcentaje global de: 1%.
_— Si los médicos estudiaron medicina general en Universidad Popular Auténoma, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta

g regla tiene una distribucion binomial de: 0.771, el tamafie de este subgrupo es de: 3.0 y su porcentaje global de: 1%.
Regla: 5 Si los médicos estiman como motivo para solicitar autopsia el interés, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla
& tiene una distribucion binomial de: 0.704, el tamaio de este subgrupo es de: 215.0 y su porcentaje global de: 74%
Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital debide a la negacion de los familiares, entonces
Regla: 6 son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una distribucién binomial de: 0.673, el tamafic de este subgrupo es de: 9.0y
su porcentaje global de: 3%

Regla: 7 Si los médices realizaron su especialidad en el Hospital General Dr. Manuel Gea Gonzalez, entonces son del Hospital Regional Rio
9 Blanco. Esta regla tiene una distribucion binomial de: 0.444, el tamafio de este subgrupo es de: 1.0 y su porcentaje global de: 0%.
Regla: 8 Si los médicos estudiaron su especialidad en Universidad Juarez Auténoma, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta

& regla tiene una distribucion binomial de: 0.444, el tamafie de este subgrupo es de: 1.0 y su porcentaje global de: 0%.
Regla: 9 Si los médicos estudiaron medicina general en la Universidad Auténoma, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla
& tiene una distribucién binomial de: 0.444, el tamafio de este subgrupo es de: 1.0 y su porcentaje global de: 0%
Regla: 10 Si los médicos hicieron su especialidad en un Instituto de Salud Publica, entonces son del Hospital Regienal Rio Blanco. Esta regla
9 tiene una distribucién binomial de: 0.444, el tamafio de este subgrupo es de: 1.0 y su porcentaje global de: 0%.
Si los médicos estudiaron medicina general en la Universidad Michoacana de San Nicolas de Hidalgo, entonces son del Hospital
Regla: 11 Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una distribucién binemial de: 0.444, el tamafio de este subgrupo es de: 1.0 y su porcentaje

global de: 0%.

Figura 4.27. Generacion de reglas con SDMap y BinomialQF.

Si los médicos realizaron su especialidad en el Hospital General Regional IMSS, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco.
Esta regla tiene una distribucion binomial de: 0.444, el tamafio de este subgrupo es de: 1.0 y su porcentaje global de: 0%

Si los médicos creen que la causa de rechazo por parte del familiar es circunstancial, entonces son del Hospital Regional Rio
Blanco. Esta regla tiene una distribucion binomial de: 0.444, el tamafio de este subgrupo es de: 1.0 y su porcentaje global de: 0%.

Si los médicos realizaron su especialidad en el Hospital General de Orizaba, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta
regla tiene una distribucion binomial de: 0.444, el tamaric de este subgrupo es de: 1.0 y su porcentaje global de: 0%.

Si los médicos estan totalmente en desacuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de demanda, entonces
son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una distribucidn binomial de: 0.421, el tamafio de este subgrupo es de: 7.0 y
su porcentaje global de: 2%.

Si los médicos estiman como motivo para solicitar autopsia un problema médico legal, entonces son del Hospital Regional Rio
Blanco. Esta regla tiene una distribucion binomial de: 0.389, el tamafio de este subgrupo es de: 4.0 y su porcentaje global de: 1%.

Si los médicos estan de acuerdo en que el método eficiente para solicitar autopsia es solicitar el consentimiento de autopsia a los
familiares inmediatamente después de la defuncién, entonces son del Hospital Regional Ric Blanco. Esta regla tiene una
distribucion binomial de: 0.305, el tamafio de este subgrupo es de: 130.0 y su porcentaje global de: 44%.

Si los médicos estan en desacuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje&quot;, entonces son del
Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una distribucién binomial de: 0.268, el tamafic de este subgrupo es de: 11.0 y su
porcentaje global de: 3%.

Figura 4.28. Generacion de reglas con SDMap y BinomialQF_2.
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Figura 4.29. Generacién grafica con SDMap y BinomialQF.

Nota: cuando una regla no es visible en la gréfica es porque el tamafio de ese subgrupo es 1.0, por ende, su
porcentaje global es un valor decimal, por ejemplo (0.32), cabe mencionar que para representar el valor global
este se trunco a nimeros enteros, estas reglas al no alcanzar el valor 1, es decir; al ser de valor 0 se interpretan
como irrelevantes y no son visibles en la grafica.

De las Figuras 4.30 a 4.32 la combinacion es la siguiente: algoritmo: BSD, medida
de calidad: WRAccQF y como etiqueta de clase: H.R.R.B.

Descubrimiento Subgrupos * Reglas sin interpretar
Algoritmo: *  BSD Z
+ Andlisis Visual
@ Conjunto C

=

Dataset: *
Conjunto D &

Interpretacion de las reglas

1
Medida de  \ypaccor -
interes: " No.
Regla
Etiqueta de . . R
olaai ospital Regional Ric Riia Si los médicos no comentan, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una presicién relativa ponderada de
¢ 9 0.078. el tamafio de este subgrupo es de: 53.0y su porcentaje global de: 18%
N & Regia:2 Si los médicos estudiaron medicina general en Alta Especialidad en IMSS, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta
n“q’;:?_ * 2 v gla regla tiene una presicion relativa ponderada de: 0.077, el tamafio de este subgrupo es de: 550 y su porcentaje giobal de: 19%
Si los médicos estan de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y estiman como motivo para
) Regla 3 solicitar autopsia el interés, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una presicion relativa ponderada de
Nulr:ne de - 0.071, el tamaiio de este subgrupo es de 94.0 y su porcentaje global de: 32%
atributos: *
Si los médicos no comentan y alegan que es el médico el personal adecuado para ordenar autopsia, entonces son del Hospital
Regla 4 Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una presicion relativa ponderada de: 0.069, el tamafio de este subgrupo es de. 47.0'y su
Crear Modelo porcentaje global de. 16%.

Si los médicos estudiaron medicina general en Alta Especialidad en IMSS y alegan que es el médico el personal adecuado para
Regla 5 ordenar autopsia, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una presicién relativa ponderada de: 0.069, el
tamafio de este subgrupo es de: 47.0 y su porcentaje global de: 16%.

Si los médicos estan de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y consideran que no se
realizan suficientes autopsias en el hospital debido a que no se solicitan y estiman como motivo para solicitar autopsia el interés,
entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una presicion refativa ponderada de: 0.067, el tamafio de este
subgrupo es de: 62.0 y su porcentaje global de- 21%

Regla 6

Si los médicos estan de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y consideran que 1o se
Regla 7 realizan suficientes autopsias en el hospital debido a que no se solicitan, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla
tiene una presicion relativa ponderada de: 0.067, el tamafio de este subgrupo es de: 73 0 y su porcentaje global de: 25%

Si los médicos estan de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje, entonces son del Hospital
Regla: 8 Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una presicion relativa ponderada de: 0.066, el tamafo de este subgrupo es de: 131.0 y su
porcentaje global de: 45%
Si los médicos no comentan y estiman como motivo para solicitar autopsia el interés, entonces son del Hospital Regional Rio
Regla: 9 Blanco. Esta rega tiene una presicion relativa ponderada de: 0.064, el tamafio de este subgrupo es de: 44.0 y su porcentaje global
de: 15%

Figura 4.30. Generacién de reglas con BSD y WRAccQF.
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Si los médicos estudiaron medicina general en Alta Especialidad en IMSS y estiman como motivo para selicitar autopsia el interés,
Regla: 10 entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una presicion relativa ponderada de: 0.083, el tamafio de este
subgrupo es de: 41.0 y su porcentaje global de: 14%.

Si los médicos estan de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y consideran que no se

Regla: 11 realizan suficientes autopsias en el hospital debido a que no se solicitan y alegan que es el médico el personal adecuado para

. ordenar autopsia, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una presicion relativa ponderada de: 0.063, el
tamafio de este subgrupo es de: 68.0 y su porcentaje global de: 23%.

Si los médicos estan de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y estiman como motivo para

12 solicitar autopsia el interés y alegan que es el médico el personal adecuado para ordenar autopsia, entonces son del Hospital
Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una presicion relativa ponderada de: 0.063, el tamafio de este subgrupo es de: 86.0 y su
porcentaje global de: 29%.

Regla:

Si los médicos estan de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y alegan que es el médico el
Regla: 13 personal adecuado para ordenar autopsia, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una presicion relativa
ponderada de: 0.06, el tamafio de este subgrupo es de: 118.0 y su porcentaje global de: 40%.

Si los médicos estudiaron su especialidad en Facultad Medicina, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene

Regla: 14 una presicion relativa ponderada de: 0.058, el tamafio de este subgrupo es de: 38.0 y su porcentaje global de: 13%.

Si los médicos no comentan y estiman como motivo para sdlicitar autopsia el interés y alegan que es el médico el personal
Regla: 15 adecuado para ordenar autopsia, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una presicion relativa ponderada
de: 0.056, el tamafio de este subgrupo es de: 39.0 y su porcentaje global de: 13%.

Si los médicos estudiaron su especialidad en Facultad Medicina y alegan que es el médico el personal adecuado para ordenar
Regla: 16 autopsia, entonces son del Hospital Regicnal Rio Blanco. Esta regla tiene una presicién relativa ponderada de: 0.055, el tamafic de
este subgrupo es de: 36.0 y su porcentaje global de: 12%.

Si los médicos estudiaron medicina general en Alta Especialidad en IMSS y estiman como motivo para solicitar autopsia el interés y
Regla: 17 alegan que es el médico el personal adecuado para ordenar autopsia, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla
tiene una presicion relativa ponderada de: 0.055, el tamafic de este subgrupo es de: 36.0 y su porcentaje global de: 12%

Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital debido a que no se solicitan y estiman como
Regla: 18 motivo para solicitar autopsia el interés, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una presicion relativa
ponderada de: 0.054, el tamario de este subgrupo es de: 132.0 y su porcentaje global de: 45%

Si los médicos estudiaron medicina general en Alta Especialidad en IMSS y estan de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias
Regla: 19 dan origen a casos de arbitraje, entonces son del Hospital Regional Rio Blanca. Esta regla tiene una presicion relativa ponderada
de: 0.05, el tamafio de este subgrupo es de: 35.0 y su porcentaje global de: 12%.

Si los médicos estan de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y tienen menos de 5 afios de
Regla: 20 practica y estiman como motive para solicitar autopsia el interés, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene
una presicion relativa ponderada de: 0.048, el tamafio de este subgrupo es de: 45.0 y su porcentaje global de: 15%.

< <a | [0 [ | »

Figura 4.31. Generacion de reglas con BSD y WRAccQF_2.
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Figura 4.32. Generacion de grafica con BSD y WRAccQF.

Pagina 191 de 306



Como se

algoritmo:

H.R.R.B.

Descubrimiento Subgrupos

Algoritmo:

Dataset: =

Medida de

interés: *

Etiqueta de
clase: *

Numero de
reglas: *

Numero de
atributos: *

BSD

® Conjunto C

Conjunto D

ChiSquareQF

Hospital Regional Ric

20

Crear Modelo

+ Reglas sin interpretar

+ Analisis Visual

Regla:

Regla:

Regla

Regla

Regla:

Regla

Regla;

Regla:

No.

observa en las Figuras 4.33 a 4.35 la combinacién es la siguiente:

BSD, medida de calidad: ChiSquareQF y como etiqueta de clase:

Interpretacion de las reglas

1
Regla

Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital por falta de recursos humanos y estiman como
metivo para solicitar autopsia la negligencia meédica, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una estadistica
Chi-cuadrada de: 62.406, el tamaiio de este subgrupo es de: 69.0 y su porcentaje global de: 23%.

Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital por falta de recursos humanos y estiman como
motivo para solicitar autopsia la negligencia médica y alegan gue es el médico el persenal adecuado para ordenar autopsia
entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una estadistica Chi-cuadrada de: 60.592, el tamaiio de este
subgrupo es de: 68.0 y su porcentaje global de: 23%.

Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital por falta de recursos humanos y estan totalmente
de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco
Esta regla tiene una estadistica Chi-cuadrada de: 59.565, el tamafio de este subgrupo es de: 65.0 y su porcentaje global de: 22%.

Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital por falta de recurses humanos y alegan que es la
institucién quien debe ordenar la autopsia y estan totalmente de acuerds en que los hallazgos de las autopsias pueden ser
discrepantes con los diagnosticos clinicos, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una estadistica Chi-
cuadrada de: 58 8, el tamafio de este subgrupo es de: 49.0 y su porcentaje global de: 16%

Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital por falta de recursos humanos y estan totalmente
de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y estiman como motivo para solicitar autopsia la
negligencia médica, entonces son del Hospital Regional Rie Blanco. Esta regla tiene una estadistica Chi-cuadrada de: 58.49, el
tamafio de este subgrupo es de: 46.0 y su porcentaje global de: 15%.

Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital por falta de recursos humanos y alegan que es la
institucion quien debe ordenar la autopsia y estan de acuerdo en que el método eficiente para solicitar autopsia es pedir el
conce nto al familiar del paciente, desde que ingresa al hospital, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla
tiene una estadistica Chi-cuadrada de: 58.071, el tamafio de este subgrupo es de: 54.0 y su porcentaje global de: 18%

Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital por falta de recursos humanos y estan totalmente
de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y alegan que es el médico el personal adecuado
para ordenar autopsia, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una estadistica Chi-cuadrada de: 57.786, el
tamaiio de este subgrupo es de: 64.0 y su porcentaje global de: 22%

Si los médicos consideran gue no se realizan suficientes autopsias en el hospital por falta de recursos humanos, entonces son del
Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una estadistica Chi-cuadrada de: 57.392, el tamafio de este subgrupo es de: 1270y
su porcentaje global de 43%.

Figura 4.33. Generacion de reglas con BSD y ChiSquareQF.
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Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital por falta de recursos humanos y estan totalmente

Regla © de acuerdo en gue los hallazgos de las autppsias dan origen a casos der arbitraje y alegan que es la institucién quien debe ordenar
la autopsia, entonces son del Hospital Regional Ric Blanco. Esta regla tiene una estadistica Chi-cuadrada de: 56.77, el tamafio de
este subgrupo es de: 45.0 y su porcentaje global de: 15%.

Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital por falta de recursos humanos y alegan que es el
Regla: 10 médico el personal adecuado para ordenar autopsia, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una
estadistica Chi-cuadrada de: 56.701, el tamafio de este subgrupo es de: 119.0 y su porcentaje global de: 41%.

Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital por falta de recursos humanos y estiman como

Regla: 11 motivo para solicitar autopsia la ngg\igencia médica_y estan de acue_rdo en gue el método eficiente para_solicitar autopsia es pedir el
concentimiento al familiar del paciente, desde que ingresa al hospital, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla
tiene una estadistica Chi-cuadrada de: 56.328, el tamafio de este subgrupo es de: 53.0 y su porcentaje global de: 18%.

Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital por falta de recursos humanos y estan de acuerdo

Regla 12 en gue el método eficiente para solicitar autopsia es pedir el concentimiento al familiar del paciente, desde que ingresa al hospital,
entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una estadistica Chi-cuadrada de: 55.783, el tamafio de este
subgrupo es de: 88.0 y su porcentaje global de: 30%

Si los médicos estan totalmente de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y estan de
acuerdo en que el método eficiente para solicitar autopsia es realizarlo a través del area de patologia, entonces son del Hospital
Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una estadistica Chi-cuadrada de: 55.348, el tamafio de este subgrupo es de: 47.0 y su
porcentaje global de: 16%.

Regla: 13

Si los médicos estan totalmente de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y estiman como
Regla: 14 motivo para solicitar autopsia la negligencia médica, entonces son del Hospital Regional Ric Blanco. Esta regla tiene una estadistica
Chi-cuadrada de: 55.254, el tamafio de este subgrupo es de: 55.0 y su porcentaje global de: 19%.

Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital por falta de recursos humanos y estan totalmente
de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y creen que la causa de rechazo por parte del
familiar es por motivos religiosos, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una estadistica Chi-cuadrada de:
54.601, el tamafio de este subgrupo es de: 52.0 y su porcentaje global de: 17%.

Regla: 15

Si los médicos estan totalmente de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y estan de
acuerdo en que el método eficiente para solicitar autopsia es realizarlo a través del area de patologia y alegan que es el médico el
personal adecuado para ordenar autopsia, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una estadistica Chi-
cuadrada de: 53 844, el tamafio de este subgrupo es de: 46.0 y su porcentaje global de: 15%

Regla: 16

Si los médicos estan totalmente de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y estiman como
motivo para solicitar autopsia la negligencia médica y alegan que es el médico el personal adecuado para ordenar autopsia,
entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una estadistica Chi-cuadrada de: 53.533, el tamafio de este
subgrupo es de: 54.0 y su porcentaje global de: 18%

Regla: 17

Silos médicos estan totalmente de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y alegan que es la
institucién quien debe ordenar la autopsia y alegan que es el médico el personal adecuado para ordenar autopsia, entonces son del
Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una estadistica Chi-cuadrada de: 53.533, el tamafio de este subgrupo es de: 54.0 y
su porcentaje global de: 18%.

Regla: 18

Si los médicos estan de acuerdo en que el método eficiente para solicitar autopsia es realizarlo a través del area de patologia,
Regla: 19 entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una estadistica Chi-cuadrada de: 53.357, el tamafio de este
subgrupo es de: 71.0 y su porcentaje global de: 24%

Si los médicos estan totalmente de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y alegan que es la
Regla: 20 institucion quien debe ordenar la autopsia, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una estadistica Chi-
cuadrada de: 52 559, el tamafio de este subgrupo es de: 56.0 y su porcentaje global de: 19%

Figura 4.34. Generaciéon de reglas con BSD y ChiSquareQF_2.
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Figura 4.35. Generacion de gréafica con BSD y ChiSquareQF.
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La combinacion de las Figuras 4.36 a 4.38 es la siguiente: algoritmo: BSD, medida

de calidad: BinomialQF y como etiqueta de clase: H.R.R.B.

Regla

Regla

Regla:

Regla

Regla

Regla:

Regla

Regla

Descubrimiento Subgrupos

Algoritmo: *
Dataset: *
Medida de
interés: *

Etiqueta de
clase: *

Namero de
reglas: *

Numero de
atributos:

BSD

® Conjunto C

Conjunto D

BinomialQF

Hospital Regional Ric ~

Crear Modelo

+ Reglas sin interpretar

+ Analisis Visual

Interpretacién de las reglas
1
No.
Regla

Si los médicos piensan que una causa o motivo para no solicitar autopsia es po factores sociales, entonces son del Hospital
Regla 1 Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una distribucion binomial de: 0.892, el tamafio de este subgrupo es de- 4.0y su porcentaje
global de: 1%

Si los médicos plantean como motivo para solicitar autopsia cuando es necesario proporcionar informacion esencial a familiares en
Regla 2 casos de enfermedades infecciosas o congénitas, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una distribucion
binomial de: 0.771, el tamafio de este subgrupo es de: 3.0y su porcentaje global de: 1%

Si los médicos hicieron su especialidad en el Hospital General Dr. Manuel Gea Gonzalez, entonces son del Hospital Regional Rio

Regla: 3 Blanco. Esta regla tiene una distribucién binomial de 0.771, el tamafio de este subgrupo es de: 3.0 y su porcentaje global de- 1%

Regla 4 Si los médicos estudiaron medicina general en Universidad Popular Auténoma, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta
s regla tiene una distribucion binomial de: 0.771, el tamafio de este subgrupo es de: 3.0 y su porcentaje global de' 1%

Regla 5 Si los médicos estiman como motivo para solicitar autopsia el interés, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla

tiene una distribucion binomial de: 0.704, el tamafio de este subgrupo es de: 215.0 y su porcentaje global de. 74%

Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital debido a la negacion de los familiares, entonces
Regla 6 son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una distribucién binomial de: 0,673, el tamafio de este subgrupo es de- 9.0y
su porcentaje global de: 3%.

Si los médicos realizaron su especialidad en el Hospital General Dr. Manuel Gea Gonzalez, entonces son del Hospital Regional Rio

Reglac 7 Blanco. Esta regla tiene una distribucion binomial de- 0,444, el tamafio de este subgrupo es de' 1.0 y su porcentaje global de: 0%
Reoiad Si los médicos estudiaron su especialidad en Universidad Juarez Autonoma, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta
9 regla iene una distribucion binomial de: 0.444, el tamafio de este subgrupo es de: 1.0 y su porcentaje global de: 0%.
Hias Si los médicos estudiaron medicina general en la Universidad Auténoma, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla
9 tiene una distribucién binomial de: 0 444, el tamafio de este subgrupo es de: 1.0 y su porcentaje global de: 0%
Regla: 10 Si los médicos hicieron su especialidad en un Instituto de Salud Piblica, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla
tiene una distribucion binomial de: 0 444, el tamanio de este subgrupo es de 1.0y su porcentaje global de: 0%
Si los médicos estudiaron medicina general en la Universidad Michoacana de San Nicolas de Hidalgo, entonces son del Hospital
Regla: 11 Regional Rio Blanco. Esta regia tiene una distribucién binomial de: 0.444, el tamafio de este subgrupo es de: 1.0 y su porcentaje

global de: 0%

Figura 4.36. Generacion de reglas con BSD y BinomialQF.

Si los médicos realizaron su formacion de medicina general en la Universidad Anahuac, entonces son del Hospital Regional Rio
Blanco. Esta regla tiene una distribucion binomial de: 0.444, el tamario de este subgrupo es de: 1.0 y su porcentaje global de: 0%.

Si los médicos realizaron su especialidad en el Hospital General Regional IMSS, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco.
Esta regla tiene una distribucién binomial de: 0.444, el tamafic de este subgrupo es de: 1.0 y su porcentaje global de: 0%.

Si los médicos creen que la causa de rechazo por parte del familiar es circunstancial, entonces son del Hospital Regional Rio
Blanco. Esta regla tiene una distribucion binomial de: 0.444, el tamario de este subgrupo es de: 1.0 y su porcentaje global de: 0%.

Si los médices realizaron su especialidad en el Hospital General de Orizaba, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta
regla tiene una distribucién binomial de: 0.444, el tamafio de este subgrupo es de: 1.0 y su porcentaje global de: 0%.

Si los médicos estan totalmente en desacuerdo en gue los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de demanda, entonces
son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una distribucién binomial de: 0.421, el tamafio de este subgrupo es de: 7.0 y
su porcentaje global de: 2%.

Si los médicos estiman como motivo para solicitar autopsia un problema médico legal, entonces son del Hospital Regional Rio
Blanco. Esta regla tiene una distribucion binomial de: 0.389, el tamario de este subgrupo es de: 4.0 y su porcentaje global de: 1%.

Si los médicos estan de acuerdo en que el método eficiente para solicitar autopsia es solicitar el consentimiento de autopsia a los
familiares inmediatamente después de la defuncién, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una
distribucién binomial de: 0.305, el tamafio de este subgrupo es de: 130.0 y su porcentaje global de: 44%.

Si los médicos estan en desacuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje&quot;, entonces son del
Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una distribucion binomial de: 0.268, el tamafio de este subgrupo es de: 11.0 y su
porcentaje global de: 3%.

Figura 4.37. Generacion de reglas con BSD y BinomialQF_2.
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Figura 4.38. Generacién de grafica con BSD y BinomialQF.

De las Figuras 4.39 a 4.41 la combinacion es: algoritmo: BeamSearch, medida de
calidad: WRAccQF y como etiqueta de clase: H.R.R.B.
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Descubrimiento Subgrupos + Reglas sin interpretar

Algoritmo: * BeamSearch v
+ Analisis Visual
® Conjunto C
Dataset: *
Conunto D Interpretacion de las reglas
Medida d il
Medida de  wRaccQF -
interés: * No.
Regla
Etiqueta de T X . N
clase: - Hospital Regional Ric Regla 1 Si los médicos no comentan, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una presicion relativa ponderada de-
- 9 0.078, el tamafio de este subgrupo es de: 53.0 y su porcentaje global de: 18%
Numero de Regla: 2 Si los médicos estudiaron medicina general en Alta Especialidad en IMSS, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta
reglas: ~ 20 X 9 regla tiene una presicion relativa ponderada de: 0.077, el tamafio de este subgrupo es de: 55.0 y su porcentaje global de: 19%
Si los médicos estan de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y estiman coma motivo para
. Regla: 3 solicitar autopsia el interés, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una presicion relativa ponderada de:
Numero de - 0.071, el tamafio de este subgrupo es de: 94 0 y su porcentaje global de: 32%
atributos: ~
Si los médicos estudiaron medicina general en Alta Especialidad en IMSS y alegan que es el médico el personal adecuado para
Regla: 4 ordenar autopsia, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una presicion relativa ponderada de: 0.069, el
Crear Modelo tamafio de este subgrupo es de: 47.0'y su porcentaje global de: 16%

Si los médicos no comentan y alegan que es el médico el personal adecuado para ordenar autopsia, entonces son del Hospital
Regla: 5 Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una presicion relativa ponderada de: 0.069, el tamafio de este subgrupo es de: 47.0 y su

porcentaje global de: 16%

Si los médicos estan de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y consideran que no se
Reala 6 realizan suficientes autopsias en el hospital debido a que no se solicitan y estiman como motivo para solicitar autopsia el interés,

9 entonces son del Hospital Regienal Rio Blanco. Esta regla tiene una presicién relativa ponderada de: 0.067, el tamafic de este

subgrupo es de: 62.0'y su porcentaje global de: 21%

Si los médicos estan de acuerdo en que los hallazgos de las autepsias dan origen a casos de arbitraje y consideran gue no se
Regla 7 realizan suficientes autopsias en el hospital debido a que no se solicitan, entonces son del Hospital Regional Ric Blanco. Esta regla

fiene una presicion relativa ponderada de: 0.067, el tamafio de este subgrupo es de: 73.0y su porcentaje global de” 25%

Si los médicos estan de acuerdo en que l0s hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje, entonces son del Hospital
Regla: 8 Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una presicion relativa ponderada de: 0.066, el tamafio de este subgrupo es de: 131.0 y su

porcentaje global de: 45%.

Si los médicos no comentan y estiman como motivo para solicitar autopsia el interés, entonces son del Hospital Regional Rio
Regla: 9 Blanco. Esta regla tiene una presicion relativa ponderada de: 0.064, el tamafio de este subgrupo es de: 44.0 y su porcentaje global

de: 156%.

Si los médicos estudiaron medicina general en Alta Especialidad en IMSS y estiman come motivo para solicitar autopsia el interés,
Regla: 10 entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una presicion relativa ponderada de: 0.063, el tamafic de este

subgrupo es de: 41.0'y su porcentaje global de: 14%.

Figura 4.39. Generacién de reglas con BeamSearch y WRAccQF.

Si los médicos estan de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y consideran que no se

Regla: 11 realizan suficientes autopsias en el hospital debido a que no se solicitan y alegan que es el médico el personal adecuado para
ordenar autopsia, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una presicion relativa ponderada de: 0.063, el
tamafio de este subgrupo es de: 68.0 y su porcentaje global de: 23%.

Si los médicos estan de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y estiman como motive para
solicitar autopsia el interés y alegan que es el médico el personal adecuado para ordenar autopsia, entonces son del Hospital
Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una presicién relativa ponderada de: 0.063, el tamafio de este subgrupo es de: 86.0 y su
porcentaje global de: 29%.

Regla: 12

Si los médicos estan de acuerdo en gue los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y alegan que es el médico el
Regla: 13 personal adecuado para ordenar autopsia, entonces son del Hospital Regional Rio Blance. Esta regla tiene una presicion relativa
ponderada de: 0.08, el tamafio de este subgrupo es de: 118.0 y su porcentaje global de: 40%.

Si los médicos estudiaron su especialidad en Facultad Medicina, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene

Reqlagliy una presicion relativa ponderada de: 0.058, el tamafio de este subgrupo es de: 38.0 y su porcentaje global de: 13%.

Si los médicos no comentan y estiman como motivo para solicitar autopsia el interés y alegan que es el médico el personal
Regla: 15 adecuado para ordenar autopsia, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una presicion relativa ponderada
de: 0.056, el tamafio de este subgrupo es de: 39.0 y su porcentaje global de: 13%.

Si los médicos estudiaron medicina general en Alta Especialidad en IMSS y estiman como motivo para solicitar autopsia el interés y
Regla: 16 alegan que es el médico el personal adecuado para ordenar autopsia, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla
tiene una presicién relativa ponderada de: 0.055, el tamafio de este subgrupo es de: 36.0 y su porcentaje global de: 12%

Si los médicos estudiaron su especialidad en Facultad Medicina y alegan que es el médico el personal adecuado para ordenar
Regla: 17 autopsia, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una presicion relativa ponderada de: 0.055, el tamafio de
este subgrupo es de: 36.0 y su porcentaje global de: 12%.

Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital debido a que no se solicitan y estiman como
Regla: 18 motivo para solicitar autopsia el interés, entonces son del Hospital Regicnal Rio Blanco. Esta regla tiene una presicién relativa
ponderada de: 0.054, el tamafio de este subgrupo es de: 132.0 y su porcentaje global de: 45%

Si los médicos estudiaron medicina general en Alta Especialidad en IM3S y estan de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias
Regla: 19 dan origen a casos de arbitraje, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una presicién relativa ponderada
de: 0.05, el tamafio de este subgrupo es de: 35.0 y su porcentaje global de: 12%.

Si los médicos estan de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y tienen menos de 5 afios de
Regla: 20 practica y estiman como motivo para solicitar autopsia el interés, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene
una presicion relativa ponderada de: 0.048, el tamafio de este subgrupo es de: 45.0 y su porcentaje global de: 15%.

1

Figura 4.40. Generacién de reglas con BeamSearch y WRAccQF 2.
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= Analisis Visual
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Figura 4.41. Generacién de gréafica con BeamSearch y WRAccQF.

De las Figuras 4.42 a 4.44 la combinacion es: algoritmo: BeamSearch, medida de
calidad: ChiSquareQF y como etiqueta de clase: H.R.R.B.

Descubrimiento Subgrupos + Reglas sin interpretar

Algoritmo: * BeamSearch 7
- + Analisis Visual

'® Conjunto C
Dataset: =

— Conjunto D Interpretacion de las reglas
Medida d <« o« [ - .
Vecida de  ChisquareQF =
interés: ~ — No.

Regla
Etiqueta de T v . N
clase: * Hospital Regional Ric Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital por falta de recursos humanos y estiman como
g S Regla: 1 motivo para solicitar autopsia la negligencia médica, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una estadistica
Chi-cuadrada de: 62.406. el tamafio de este subgrupo es de: 9.0 y su porcentaje global de: 23%.

N"me'_o, de 20 = Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital por falta de recursos humanos y estiman como
reglas: — == Regla:2 motivo para solicitar autopsia la negligencia médica y alegan que es el médico el personal adecuado para ordenar autopsia,

entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una estadistica Chi-cuadrada de: 60.592, el tamafio de este

Nimero de subgrupo es de: 68.0 y su porcentaje global de: 23%

Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital por falta de recursos humanos y estan totalmente
Regla: 3 de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco.

i ¥ i 0,
—_— Esta regla tiene una estadistica Chi-cuadrada de: 59 565, el tamario de este subgrupo es de: 65.0 y su porcentaje global de: 22%.

Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital por falta de recursos humanos y alegan que es la

Regla 4 institucion quien debe ordenar la autopsia y estan totaimente de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias pueden ser
discrepantes con los diagnésticos clinicos, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una estadistica Chi-
cuadrada de: 58.8, el tamafio de este subgrupo es de: 49.0 y su porcentaje global de: 16%.

Silos médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital por falta de recursos humanos y estan totalmente

Regla 5 de apuemo en que los hallazgos de las autopsias dgn origen a casos de arbitraje y estiman como metivo para solicitar autopsia la
negligencia médica, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una estadistica Chi-cuadrada de: 58.49, el
tamafio de este subgrupo es de: 46.0 y su porcentaje global de: 15%.

Si los médicos consideran gue no se realizan suficientes autopsias en el hospital por falta de recursos humanos y alegan que es la

Regla: 6 institucién quien debe ordenar la autopsia y estan de acuerdo en que el método eficiente para solicitar autopsia es pedir el
concentimiento al familiar del paciente, desde que ingresa al hespital, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla
tiene una estadistica Chi-cuadrada de: 58.071, el tamafio de este subgrupo es de: 54.0 y su porcentaje global de: 18%.

Silos médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital por falta de recursos humanos y estan totalmente

Regla 7 de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y alegan que es el rnémpo el personal adecuado
para ordenar autopsia, entonces son del Hospital Regional Rio Blance. Esta regla tiene una estadistica Chi-cuadrada de: 57 786, el
tamaio de este subgrupo es de: 64.0 y su porcentaje global de: 22%.

Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital por falta de recursos humanos, entonces son del
Regla: 8 Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una estadistica Chi-cuadrada de: 57.392, el tamafio de este subgrupo es de: 127.0 y
su porcentaje global de: 43%.

Figura 4.42. Generacién de reglas con BeamSearch y ChiSquareQF.
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Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital por falta de recursos humanos y estan totalmente

Regla: 9 de acuert_m en que los hallazgos de las aut_ops\as dan origen a cascs de_arbitraie y alegaljl que es la institucion quien debe ordenar
la autopsia, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una estadistica Chi-cuadrada de: 56.77, el tamafio de
este subgrupo es de: 45.0 y su porcentaje global de: 15%.

Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital por falta de recursos humanos y alegan que es el
Regla: 10 médico el personal adecuado para ordenar autopsia, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una
eestadistica Chi-cuadrada de: 56.701, el tamafio de este subgrupo es de: 119.0 y su porcentaje global de: 41%_

Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital por falta de recursos humanos y estiman como

Regla: 11 motive para solicitar autopsia la negligencia medica y estan de acueydo en que el método eficiente pararsohcitar autopsia es pedir el
concentimiento al familiar del paciente, desde que ingresa al hospital, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla
tiene una estadistica Chi-cuadrada de: 56.328, el tamaiio de este subgrupe es de: 53.0 y su porcentaje global de: 18%.

Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital por falta de recursos humanos y estan de acuerdo

Regla: 12 en que el método eficiente para solicitar autopsia es pedir el concentimiento al familiar del paciente, desde que ingresa al hospital,

. entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una estadistica Chi-cuadrada de: 55.783, el tamafio de este
subgrupo es de: 88.0 y su porcentaje global de: 30%.

Si los médicos estan totalmente de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y estan de

Regla: 13 acuerdo en que el método eficiente para solicitar autopsia es realizarlo a través del area de patologia, entonces son del Hospital
Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una estadistica Chi-cuadrada de: 55.348, el tamafio de este subgrupo es de: 47.0 y su
porcentaje global de: 16%.

Si los médicos estan totalmente de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y estiman como
Regla: 14 motivo para solicitar autopsia la negligencia médica, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una estadistica
Chi-cuadrada de: 55.254, el tamaiio de este subgrupo es de: 55.0 y su porcentaje global de: 19%_

Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital por falta de recursos humanos y estan totalmente
15 de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y creen que la causa de rechazo por parte del

Regla: familiar es por motivos religiosos, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una estadistica Chi-cuadrada de:
54.601, el tamafio de este subgrupo es de: 52.0 y su porcentaje global de: 17%.
Si los médicos estan totalmente de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y estan de
Regla: 16 acuerdo en que el método eficiente para solicitar autopsia es realizarlo a través del area de patologia y alegan que es el médico el

personal adecuado para ordenar autopsia, entonces son del Hospital Regicnal Ric Blanco. Esta regla tiene una estadistica Chi-
cuadrada de: 53.644, el tamafioc de este subgrupo es de: 46.0 y su porcentaje global de: 15%.

Si los médicos estan totalmente de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y estiman como

Regla: 17 motivo para solicitar autopsia la negligencia médica y alegan que es el médico el personal adecuado para ordenar autopsia,
entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una estadistica Chi-cuadrada de: 53.533, el tamafio de este
subgrupo es de: 54.0 y su porcentaje global de: 18%.

Si los médicos estan totalmente de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y alegan que es la
Regla: 18 inslitqcién quien debe ordenar la autopsia y alegan que es el médico el personal adecuado para ordenar autopsia, entonces son del
: Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una estadistica Chi-cuadrada de: 53.533, el tamafio de este subgrupo es de: 54.0 y

su porcentaje global de: 18%

Si los médicos estan de acuerde en gue el método eficiente para solicitar autopsia es realizarlo a través del area de patologia,
Regla: 19 entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una estadistica Chi-cuadrada de: 53.357, el tamafio de este
subgrupo es de: 71.0 y su porcentaje global de: 24%.

Si los médicos estan totalmente de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y alegan que es la
Regla: 20 institucion quien debe ordenar la autopsia, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una estadistica Chi-
cuadrada de: 52.559, el tamafic de este subgrupo es de: 56.0 y su porcentaje global de: 19%.

Figura 4.43. Generacion de reglas con BeamSearch y ChiSquareQF 2.
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Figura 4.44. Generacion de grafica con BeamSearch y ChiSquareQF.
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De las Figuras 4.44 a 4.47 la combinacion es: algoritmo: BeamSearch, medida de

calidad: BinomialQF y como etiqueta de clase: H.R.R.B.

Descubrimiento Subgrupos

Algoritmo: *
Dataset: *
Medida de
interés: ~
Etiqueta de
clase: *
Numero de
reglas: *

Namero de
atributos: ~

Regla: 12

Regla: 13

Regla: 14

Regla: 15

Regla: 16

Regla: 17

Regla: 18

Regla: 19

BeamSearch =

® Conjunto C

Conjunto D

BinomialQF -

Hospital Regional Ri¢ ~

20 =

Crear Modelo

* Reglas sin interpretar

+ Analisis Visual

Interpretacion de las reglas

1

No.
Regla
Si los médicos piensan gue una causa 0 metivo para no selicitar autopsia es po factores sociales, entonces son del Hospital
Regla: 1 Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una distribucion binomial de: 0.892, el tamafio de este subgrupo es de: 4.0 y su porcentaje
global de- 1%.
Si los médicos plantean como motivo para solicitar autopsia cuando es necesario proporcionar informacién esencial a familiares en
Regla: 2 casos de enfermedades infecciosas o congenitas, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una distribucion

binomial de: 0.771, el tamaiio de este subgrupo es de: 3.0 y su porcentaje global de: 1%

Si los médicos hicieron su especialidad en el Hospital General Dr. Manuel Gea Gonzélez, entonces son del Hospital Regional Rio

Regla: 3 Blanco. Esta regla tiene una distribucion binomial de: 0.771, el tamafio de este subgrupo es de: 3.0 y su porcentaje global de: 1%.

Regla: 4 Si los médicos estudiaron medicina general en Universidad Popular Autdnoma, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta
=EE regla tiene una distribucion binomial de: 0.771, el tamaio de este subgrupo es de: 3.0 y su porcentaje global de: 1%.

Regla: 5 Si los médicos estiman como motive para sclicitar autopsia el interés, entonces son del Hospital Regienal Rio Blanco. Esta regla

tiene una distribucion binomial de: 0.704, el tamafio de este subgrupo es de: 215.0 y su porcentaje global de: 74%

Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital debido a la negacion de los familiares, entonces
Regla: 6 son del Hospital Regional Rio Blance. Esta regla tiene una distribucion binomial de: 0.673, el tamafio de este subgrupo es de: 9.0y
su porcentaje global de: 3%

Regla: 7 Si los médicos realizaron su especialidad en el Hospital General Dr. Manuel Gea Gonzalez, entonces son del Hospital Regional Rio
gla: Blanco. Esta regla tiene una distribucién binomial de: 0.444, el tamaiio de este subgrupo es de: 1.0 y su porcentaje global de: 0%
Regla: 8 Si los médicos estudiaron su especialidad en Universidad Juarez Auténoma, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta

d regla tiene una distribucién binomial de: 0.444, el tamafio de este subgrupo es de: 1.0 y su porcentaje global de: 0%.
Regla 9 Si los médicos estudiaron medicina general en la Universidad Auténoma, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla
4l tiene una distribucion binomial de: 0.444, el tamafio de este subgrupo es de: 1.0 y su porcentaje global de: 0%.
Regla: 10 Si los médicos hicieron su especialidad en un Instituto de Salud Publica, entonces son del Hospital Regional Rio Blance. Esta regla
g tiene una distribucion binomial de: 0.444, el tamaiio de este subgrupo es de: 1.0y su porcentaje global de: 0%
Si los médicos estudiaron medicina general en la Universidad Michoacana de San Nicolas de Hidalgo, entonces son del Hospital
Regla: 11 Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una distribucion binomial de: 0.444, el tamafio de este subgrupo es de: 1.0 y su porcentaje

global de: 0%.

Figura 4.45. Generacion de reglas con BeamSearch y BinomialQF.

Si los médicos realizaron su formacion de medicina general en la Universidad Anahuac, entonces son del Hospital Regional Rio
Blanco. Esta regla tiene una distribucion binomial de: 0.444, el tamafio de este subgrupo es de: 1.0 y su porcentaje global de: 0%.

Si los médicos realizaron su especialidad en el Hospital General Regional IMSS, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco.
Esta regla tiene una distribucion binomial de: 0.444, el tamafic de este subgrupo es de: 1.0 y su porcentaje global de: 0%.

Si los médicos creen que la causa de rechazo por parte del familiar es circunstancial, entonces son del Hospital Regional Rio
Blanco. Esta regla tiene una distribucion binomial de: 0.444, el tamafio de este subgrupo es de: 1.0 y su porcentaje global de: 0%.

Si los médicos realizaron su especialidad en el Hospital General de Orizaba, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta
regla tiene una distribucion binomial de: 0.444, el tamafio de este subgrupo es de: 1.0 y su porcentaje global de: 0%.

Si los médicos estan totalmente en desacuerdo en gue los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de demanda, entonces
son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una distribucion binomial de: 0.421, el tamafio de este subgrupo es de: 7.0y
su porcentaje global de: 2%.

Si los médicos estiman como motivo para solicitar autopsia un problema médico legal, entonces son del Hospital Regional Rio
Blanco. Esta regla tiene una distribucion binomial de: 0.389, el tamafio de este subgrupo es de: 4.0 y su porcentaje global de: 1%.

Si los médicos estan de acuerdo en que el método eficiente para solicitar autopsia es solicitar el consentimiento de autopsia a los
familiares inmediatamente después de la defuncion, entonces son del Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una
distribucién binomial de: 0.305, el tamafio de este subgrupo es de: 130.0 y su porcentaje global de: 44%

Si los médicos estan en desacuerdo en gue los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje&guot;, entonces son del
Hospital Regional Rio Blanco. Esta regla tiene una distribucién binomial de: 0.268, el tamafio de este subgrupo es de: 11.0 y su
porcentaje global de: 3%.

Figura 4.46. Generacion de reglas con BeamSearch y BinomialQF 2.
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= Analisis Visual
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Figura 4.47. Generacién de grafica con BeamSearch y BinomialQF.

El nuevo modulo del sistema permite visualizar las respuestas de cada pregunta por
hospital, 1o que facilita la comparacion de resultados y la deduccion de posibles
causas de la disminucion de autopsias en hospitales mexicanos. Para acceder a
esta funcionalidad, el especialista debe iniciar sesion con las credenciales
correspondientes (Figuras 4.10 y 4.11) y luego dirigirse al apartado "Crear" y
seleccionar la opcién "Conjuntos de datos" (Figura 4.12). A continuacién, se debe
elegir la opcion "Graficas por hospital" dentro de esta seccion, tal como se muestra
en la Figura 4.48.
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# Inicio = Datos de los encuestados

Sesién
289.00 123.00 1

% Iniciar | Total M| Ningtin Caso
8 Cerrar | Especialista | Menos de 5 casos
p— 216.75 M| Medico general 92.25 | | Entre 6 y 10 casos

oy Ml Estudiante medicina Ml Entre 11 y 20 casos
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e

Figura 4.48. Generacion de graficas por hospital.

En la Figura 4.49, se observan las preguntas de las encuestas separadas por
hospital, lo que permite identificar las respuestas de los médicos y a qué hospital
pertenecen. Asimismo, se muestra una gréfica relacionada con la pregunta sobre la
experiencia laboral de los médicos, la cual se encuentra segmentada por hospital.
Esta grafica proporciona informacion sobre el numero de respuestas obtenidas en

cada opcion y su procedencia hospitalaria.

= Afios de practica
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Figura 4.49. Afos de practica.
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El especialista es capaz de ver las respuestas de los tres hospitales o bien elegir
comparar solo los hospitales que desee. Por ejemplo, si solo necesita comparar las
respuestas del Hospital Regional Rio Blanco con las del Hospital General San Juan
Bautista, hace clic en la etiqueta del hospital no deseado, en este caso, la del

Hospital General de Zona 53. La Figura 4.50 ejemplifica este proceso.

= Afios de practica

60

| Hospital Regional de Rio Blanco

50 A | Hospital General San Juan Bautista
Hospiatt-Generat de Zona 53
)

30 4

20 4
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Menos de 5 5-10 11-15 16-20 Mas de 20

Afos de practica

Figura 4.50. Seleccién de hospitales.

A continuacién, se muestran todas las graficas (Figura 4.51 a 4.60) obtenidas de

las preguntas segmentadas por hospital.

= Ultimo grado de estudios

40

Il Hospital Regional de Rio Blanco

| Hospital General San Juan Bautista
I Hospiatl General de Zona 53

Cantidad de respuestas

Especialidad Medicina General Practica Universitaria

Grado

Figura 4.51. Ultimo grado de estudios.
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= Area a la que pertenece
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Figura 4.52. Area a la que pertenece.

= Numero de participacion u observacion de autopsias

60

/Ml Hospital Regional de Rio Blanco
50 - - /Ml Hospital General San Juan Bautista
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Experiencia en casos de autopsia

Figura 4.53. Namero de participacion u observacion de autopsias.
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= ;Los hallazgos encontrados en las autopsias dan origen a casos de arbitraje? |

60

I:| Hospital Regional de Rio Blanco
50 4

[IM Hospital General San Juan Bautista

[MM Hospiatl General de Zona 53

40 |

30

20

Cantidad de respuestas

10 -

Totalmente de acuerdo De acuerdo Incierto En desacuerdo

Dan origen a casos de arbitraje

Figura 4.54. Casos de arbitraje.

= ;Los hallazgos encontrados en las autopsias dan origen a casos de demandas?

50

lil Hospital Regional de Rio Blanco

_l Hospital General San Juan Bautista

El Hospiatl General de Zona 53

Cantidad de respuestas

Totalmente de acuerdo De acuerdo Incierto En desacuerdo Totalmente desacuerdo
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Figura 4.55. Casos de demandas.
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= ;Los hallazgos encontrados en las autopsias pueden ser discrepantes con los diagnosticos clinicos?

60

Iil Hospital Regional de Rio Blanco
50 4 Iil Hospital General San Juan Bautista

|| Hospiatl General de Zona 53

Cantidad de respuestas

Totalmente de acuerdo De acuerdo Incierto En desacuerdo

Discrepancias encontradas en las autopsias

Figura 4.56. Discrepancias en autopsias.

= ; Cuales son los motivos, las causas y las circunstancias para que solicite una autopsia?
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b - Temas relacionados con medicina forense

¢ - Objetivos Pedagdgicos

d - Aplicabilidad del estudio

e - Falta de correlacion entre los datos clinicos y los de laboratorio
g - Aplicacién correcta o no correcta del tratamiento empleado

i - Diagnostico dificil

Figura 4.57. Motivos para solicitar autopsia.
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= ; Cual considera que es la principal causa de rechazo por parte del familiar para realizar una autopsia?

70

Iil Hospital Regional de Ric Blanco
60 1 || Hospital General San Juan Bautista
50 | I:l Hospiatl General de Zona 53

Cantidad de respuestas

a b c d e f z

Opciones

« a - Motivos religiosos

« b - Motivos politicos

« c - Motivos morales

« d - No haber solicitado la autorizacién en forma adecuada

« e - Inconformidad de los familiares con la atencion prestada al paciente
« f- Deficiente comunicacion del médico con el paciente y sus familiares
= 7 - Desconocido

Figura 4.58. Causas de rechazo.

= ; Cuales consideras que son las causas por las que no se realizan suficientes autopsias en su hospital?

70
| Hospital Regional de Rio Blanco

60 4 n n
@ || Hospital General San Juan Bautista
%‘ 50 J || Hospiatl General de Zona 53
3
&
o 40 4
S
- 30
©
=
F=
£ 20
(]
(&)

10

0]
a b c d e f g h z
Opciones

» a - Falta de recursos humanos

+ b - Falta de material

« ¢ - Falta de recursos financieros

» d - No se solicitan

« e - Desconocimiento de su utilidad didactica

« f- Se considera que los nuevos procedimientos diagnosticos y otros estudios especializados eliminan la necesidad de su practica
« g - Desinterés del area de patologia
« h - Negacion de los familiares
+ z - Desconocido

Figura 4.59. Causas por las que no se realizan autopsias.
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= ;Quién considera que debe solicitar la autopsia?

Cantidad de respuestas

100

a - Médico

b - Enfermera

¢ - Trabajadora Social
d - La Institucion

e - Familiar

z - Desconocido

I:l Hospital Regional de Rio Blanco

|| Hospital General San Juan Bautista

I:l Hospiatl General de Zona 53

Opciones

Figura 4.60. Quién debe solicitar la autopsia.

= ;Cual serfa la forma, método o recurso que pudiera funcionar en forma eficiente para la solcitud de un estudio de autopsia?

Cantidad de respuestas

60

50

|| Hospital Regional de Rio Blanco
|IW| Hospital General San Juan Bautista

I:l Hospiatl General de Zona 53

c d f g h j z
Opciones

a - Pedir el concentimiento al familiar del paciente, desde que ingresa al hospital
b - Solicitar el consentimiento de autopsia a los familiares inmediatamente después de la defuncion
¢ - Que la institucién a nivel regional o estatal reglamente la practica de autopsias de forma obligatoria a los pacientes hospitalizados que

fallezcan

d - El médico tratante sea quién la solicite
f - Através del area de trabajo social.

g - Através del area de patologia.

h - Através del area de psicologia.

j - Comité para determinar

Z - Desconacido

Figura 4.61. Método para solicitar la autopsia.
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4.2 Evaluacion de los resultados

Después del andlisis de todas las reglas generadas por el sistema se obtuvieron los
siguientes resultados para el conjunto de datos C, 3 atributos como maximo y 20
subgrupos, es decir, cada tabla muestra las reglas que resultaron ser mas
importantes por el médico especialista, a continuacion de la Tabla 4.1 a 4.3 se

muestran estos datos.

Tabla 4.1. Analisis comparativo de las reglas generadas para el H1 en el conjunto C.

Algoritmo Funcioén de calidad NGm. reglas Reglas Total
SDMap 20 Todas
BSD ChiSquareQF 20 Todas 60
BeamSearch 20 Todas
SDMap 12 3,5,6,7,8,9,11,12
WRACcCcQF ,13,15,18,20 37
BSD 13 1,2,3,4,5,6,7,8,1
1,12,13,18,20
BeamSearch 12 3,4,6,7,8,9,11,12
,13,15,18,20
SDMap 6 1,2,5,6,18,19
BSD BinomialQF 6 1,2,5,6,18,19 Y
BeamSearch 6 2,5,6,16,18,19

Tabla 4.2. Analisis comparativo de las reglas generadas para el H11 en el conjunto C.

Algoritmo Funcioén de calidad NUm. reglas Reglas Total
SDMap 20 Todas 56
BSD ChiSquareQF 17 1,2,3,5,6,8,9,10,
11,12,13,14,15,1
6,17,19,20
BeamSearch 19 1,2,3,4,5,6,7,8,9,
10,11,12,13,14,1
5,16,17,18,20
SDMap 20 Todas 55
BSD WRAccQF 19 1,2,3,4,5,6,7,8,9,
10,11,12,13,14,1
5,16,17,19,20
BeamSearch 16 1,2,3,4,5,6,8,9,1
0,11,13,14,16,17
,19,20
SDMap 7 1,3,4,5,12,13,17 22
BSD BinomialQF 6 1,3,4,512,13
BeamSearch 9 1,3,4,5,12,13,14,

17,18
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Tabla 4.3. Analisis comparativo de las reglas generadas para el H12 en el conjunto C.

Algoritmo Funcion de calidad NUm. reglas Reglas Total

SDMap 20 Todas 55
BSD ChiSquareQF 19 2,3,4,5,6,7,8,9
,10,11,12,13,1
4,15,16,17,18,
19,20
BeamSearch 16 2,4,6,8,9,10,1
1,12,13,14,15,
16,17,18,19,2
0
SDMap 19 2,3,4,5,6,7,8,9 57
WRACccQF ,10,11,12,13,1
4,15,16,17,18,
19,20
BSD 19 2,3,4,5,6,7,8,9
,10,11,12,13,1
4,15,16,17,18,
19,20
BeamSearch 19 2,3,4,5,6,7,8,9
,10,11,12,13,1
4,15,16,17,18,
19,20
SDMap 10 3,5,9,10,11,12 22
BinomialQF ,13,14,18,19
BSD 5 3,5,9,10,14
BeamSearch 7 3,5,9,10,13,14
17

En su mayoria la funcién ChiSquareQF obtuvo mas reglas valiosas para el médico
especialista en conjunto con el algoritmo SDMap pues esta combinacion obtuvo el
100% de aprobacion, en segundo lugar, la mejor combinacién fue BSD y en

segundo lugar la mejor funcién de calidad es WRAccQF-.

Ahora de las Tablas 4.4 a 4.6 se muestran los resultados para el conjunto de datos
D con 3 atributos como maximo y 20 subgrupos, es decir, cada tabla muestra las

reglas que resultaron ser mas importantes por el médico especialista.
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Tabla 4.4. Analisis comparativo de las reglas generadas para el H1 en el conjunto D.

Algoritmo

SDMap

BSD

BeamSearch

SDMap
BSD

BeamSearch
SDMap

BSD
BeamSearch

Funcién de calidad

ChiSquareQF

WRACccQF

BinomialQF

NGm. reglas

19

17

19

20
19

20

Reglas

1,2,3,4,5,6,7,8,
9,10,11,12,13,
14,15,17,18,19
,20
1,2,4,5,6,8,9,1
0,11,12,13,14,
15,17,18,19,20
1,2,4,5,6,7,8,9,
10,11,12,13,14
,15,16,17,18,1
9,20
Todas
1,2,3,5,6,7,8,9,
10,11,12,13,14
,15,16,17,18,1
9,20
Todas

1,14
1,12,14
1,12,14

Total

55

59

Tabla 4.5. Analisis comparativo de las reglas generadas para el H11 en el conjunto D.

Algoritmo

SDMap
BSD
BeamSearch
SDMap
BSD
BeamSearch
SDMap

BSD

BeamSearch

Funcion de calidad

ChiSquareQF

WRACccQF

BinomialQF

NGm. reglas

20
20
20
20
20
20
12

14

13

Reglas

Todas
Todas
Todas
Todas
Todas
Todas
2,3,4,5,7,8,9,1
2,13,14,16,19
1,2,3,4,5,7,8,9
,12,13,14,16,1
9
1,3,4,5,7,8,9
,12,13,14,16,1
9

Total

60

60

39
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Tabla 4.6. Analisis comparativo de las reglas generadas para el H12 en el conjunto D.

Algoritmo Funcion de calidad NUm. reglas Reglas Total
SDMap 20 Todas 53
BSD ChiSquareQF 19 1,2,3,5,6,7,8,9
,10,11,12,13,1
4,15,16,17,18,
19,20
BeamSearch 14 2,3,5,6,7,8,9,1
0,11,12,13,14,
15,18
SDMap 19 1,2,3,4,5,6,7,8
WRACccQF ,9,10,11,12,13 58
,14,15,16,17,1
8,19
BSD 20 Todas
BeamSearch 19 1,2,3,4,5,6,7,8
,10,11,12,13,1
4,15,16,17,18,
19,20
SDMap 10 2,3,4,7,10,11, 25
BinomialQF 15,17
BSD 4 1,9,12,14
BeamSearch 11 2,3,4,7,9,10,1
1,14,15,17,18

Después del analisis a las reglas aceptadas por el médico especialista para el
conjunto de datos D se tuvo que, la funcion de calidad con el maximo de aprobacion
a las reglas generadas es WRAccQF y con el algoritmo que mejor trabaja es
SDMap, en segundo lugar en cuanto al algoritmo es BeamSearch logrando en su
mayoria el 100% de aprobacion; la segunda mejor funcion de calidad es
ChiSquareQF, como se observa hay una cambio en las evaluaciones de los mejores

algoritmos y funciones de calidad del conjunto de datos C y D.
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Capitulo 5. Conclusiones

La finalidad de este nuevo estudio fue determinar si las causas, razones y/o
circunstancias por las cuales no se realizan suficientes autopsias en el H.R.R.B. son
las mismas con respecto a dos nuevos hospitales, los cuales fueron el H.G.Z.53 y
el H.G.S.B.T., esto a través de la aplicacién del SD en el nuevo médulo, con los
conjuntos de datos con las opiniones médicas de los tres hospitales antes
mencionados, el uso del SD mejoré de manera significativa el tiempo de obtencién

de las reglas, asi como su interpretacion a un lenguaje natural.

Con ayuda de dicho médulo el sistema es capaz de crear el modelo y a su vez
generar reglas de valor significativo y al mismo tiempo con apoyo del apartado de
visualizacion se agiliza la seleccibn de reglas mas importantes para los

especialistas.

En la evaluacion se observd que el algoritmo que obtuvo mayor aprobacién fue
SDMap en ambos conjuntos de datos, mientras que las mejores funciones de
calidad fueron: WRAccQF y ChiSquareQF, pues en su mayoria obtuvieron el 100%

de aprobacion en las reglas generadas.
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5.2 Recomendaciones

El conocer las causas sobre la disminucion de autopsias en hospitales mexicanos
usando técnicas de mineria de datos, especificamente el SD da apertura a nuevos
puntos de interés como lo son: ¢Qué pasaria si se aplica la misma encuesta, pero
ahora en 50 hospitales?, ¢Ocurre o mismo en el sector privado?, o bien, ¢en
hospitales extranjeros?, es por ello que se recomienda generar un nuevo estudio
partiendo de estos nuevos puntos de interés para hacer ain mas completa esta
investigacion, al igual que aplicar otras tareas del SDRD, como lo son los conjuntos

de contraste.

Se observé que algunas de las reglas rechazadas por el especialista se refieren al
centro de estudios de los médicos, de los cuales no se cuenta con suficiente
informacion, por ende, se recomienda agregar esta informacion a la interpretacion

de las reglas.

Pagina 213 de 306



Productos académicos

Soardlech.ic

IEEE

Region

2022

IEEE LATIN AMERICA
TRANSACTIONS

Araceli Olmos-Vallejo, Lisbeth
Rodriguez-Mazahua, José Antonio
Palet-Guzman, Isaac Machorro-Cano,
Giner Alor-Hernandez y José Luis
Sanchez-Cervantes.

“Application of Supervised Discovery
Methods for Descriptive Rules: Review
and Architecture”, Third International
Conference on Smart Technologies,
Systems and Aplications, (SmartTech-
Ic), 2022.

Estatus: En prensa

Araceli Olmos Vallejo, Lisbheth
Rodriguez Mazahua, José Antonio
Palet Guzman, Isaac Machorro Cano,
Giner Alor Hernandez vy Jair
Cervantes.

“‘Comparison of medical opinions on
the decrease of autopsies in mexican
hospitals using a data mining
technique”, IEEE Latin America
Transactions, 2023.

Estatus: Enviado

Pagina 214 de 306



@6) INDAUTOR

Conveni

7T

o Especifico

TECNM

TECNOLOGICO NACIONAL DE

MEXICO

Araceli Olmos Vallejo, Lisbeth
Rodriguez Mazahua, Giner Alor
Hernandez, José Luis Sanchez
Cervantes, Isaac Machorro cano.

‘MODULO DE DESCUBRIMIENTO
DE  SUBGRUPOS PARA EL
ANALISIS DE ENCUESTAS SOBRE
LA DISMINUCION DE AUTOPSIAS”,
2023.

Estatus: En proceso

“Comparacion de Resultados de
Encuestas sobre la Disminucion de
Autopsias en Hospitales Mexicanos
Usando Técnicas de Mineria de
Datos” 2023.

GTV/CO-E/003/93-23

Pagina 215 de 306



Referencias

[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

[10]

l. A. R. Méndez, “Analisis de encuestas sobre la disminucion de autopsias en
hospitales mexicanos usando técnicas de mineria de datos,” Tesis de

Maestria, Tecnologico Nacional de México Campus Orizaba, p. 121, 2020.

J. H. de M. Amat, “La autopsia como garantia de calidad en la medicina,” Rev.
Cuba. Salud Publica, vol. 43, no.3, p. 2, 2017.

J. Han, M. Kamber, and J. Pei, “Data mining: concepts and techniques,” Proc.
- 2013 Int. Conf. Mach. Intell. Res. Adv. ICMIRA 2013, p. 673, 2013, doi:
10.1109/ICMIRA.2013.45.

Parteek Bhatia, Data Mining Data Warehousing Principles and Practical
Technigues. CAMBRIDGE, 20109.

E. A. Oviedo Carrascal, A. I. Oviedo Carrascal, y G. L. Vélez Saldarriaga,
«Mineria de datos: Aportes y tendencias en el servicio de salud de ciudades
inteligentes», Rev. politec., vol. 11, n.° 20, pp. 111-120, jun. 2015.

W. M. JR. and M. J. ZAKI, Data Mining and Analysis: Fundamental Concepts
and Algorithms, 1st ed. CAMBRIDGE, 2014.

C. J. Carmona and D. Elizondo, “Supervised Descriptive Rule Discovery: A
Survey of the State-of-the-Art,”, Reporte técnico, De Montfort University
(DMU), p. 11, 2016.

G. Dong and J. Li, “Efficient mining of emerging patterns: discovering trends
and differences,” Proc. fifth ACM SIGKDD Int. Conf. Knowl. Discov. data Min.,
1999.

G. Dong, "Exploiting the Power of Group Differences: Using Patterns to Solve
Data Analysis Problems"”, Synthesis Lectures on Data Mining and Knowledge
Discovery, vol. 11, n.° 1, pp. 1-146, febrero de 2019.

S. Ventura and J. M. Luna, Supervised Descriptive Pattern Mining. Springer,

Pagina 216 de 306



[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

2018.

M. Jahan, E.A.Z. Noughabi, B.H. Far y R. Alhajj, “Finding Influential Factors
for Different Types of Cancer: A Data Mining Approach.” Springer, 2018. doi:
10.1007/978-3-319-95810-1_11.

M. Atzmueller, “Subgroup discovery,” Wiley Interdiscip. Rev. Data Min. Knowl.
Discov., vol. 5, no. 1, pp. 35-49, 2015, doi: 10.1002/widm.1144.

M. Atzmueller, F. Puppe, and H.-P. Buscher, “Towards Knowledge-Intensive
Subgroup Discovery,” LWA (Lernen - Wissensentdeckung - Adaptivitat).
2004.

M. Atzmueller and F. Puppe, “SD-Map - A fast algorithm for exhaustive
subgroup discovery,” Lect. Notes Comput. Sci. (including Subser. Lect. Notes
Artif. Intell. Lect. Notes Bioinformatics), vol. 4213 LNAI, pp. 6-17, 2006, doi:
10.1007/11871637_6.

M. Atzmueller, “Knowledge-Intensive Subgroup Mining - Techniques for
Automatic and Interactive Discovery,” 2006, [Online]. Available:
http://books.google.com/books?hl=en&Ir=&id=e6YdSVmLboMC&oi=fnd&pg=
PA3&dg=Knowledge-Intensive+Subgroup+Mining+—
+Techniques+for+Automatic+and+Interactive+Discovery&ots=EqdFDcbIWI&
sig=SynAHxp]WMKWxAKmM8vJigwtOA8A

H. Grosskreutz, S. Riping, and S. Wrobel, “Tight optimistic estimates for fast
subgroup discovery,” in Lecture Notes in Computer Science (including
subseries Lecture Notes in Artificial Intelligence and Lecture Notes in
Bioinformatics), 2008, vol. 5211 LNAI, no. PART 1. doi: 10.1007/978-3-540-
87479-9 _47.

M. Atzmueller and F. Lemmerich, “Fast subgroup discovery for continuous
target concepts,” in Lecture Notes in Computer Science (including subseries

Lecture Notes in Artificial Intelligence and Lecture Notes in Bioinformatics),

Pagina 217 de 306



[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

2009, vol. 5722 LNAI. doi: 10.1007/978-3-642-04125-9 7.

F. Herrera, C. J. Carmona, P. Gonzalez, and M. J. del Jesus, “An overview on
subgroup discovery: Foundations and applications,” Knowledge and
Information Systems, vol. 29, no. 3. 2011. doi: 10.1007/s10115-010-0356-2.

M. Atzmueller, F. Puppe, and H. P. Buscher, “Exploiting background
knowledge for knowledge-intensive subgroup discovery,” [JCAI'05:
Proceedings of the 19th International Joint Conference on Atrtificial
Intelligence, 2005, pp. 647-652.

“VIKAMINE / Code / [r1198]
/trunk/org.vikamine.kernel/src/org/vikamine/kernel/subgroup/quality/functions

/SimpleBinomialQF.java.”

“No Title.” VIKAMINE / Code / [r1198]
/trunk/org.vikamine.kernel/src/org/vikamine/kernel/subgroup/quality/functions
/AdjustedResidualQF .java.”

https://sourceforge.net/p/vikamine/code/HEAD/tree/trunk/org.vikamine.kernel

[srclorgl/vikamine/kernel/subgroup/quality/function

“VIKAMINE / Code / [r1198]
/trunk/org.vikamine.kernel/src/org/vikamine/kernel/subgroup/quality/functions
/AddedValueQF .java.”

J. Santos-Pereira, L. Gruenwald, and J. Bernardino, “Top data mining tools for
the healthcare industry,” Journal of King Saud University - Computer and
Information Sciences. 2021. doi: 10.1016/].jksuci.2021.06.002.

M. Atzmueller and F. Lemmerich, “VIKAMINE - Open-source subgroup
discovery, pattern mining, and analytics,” Lect. Notes Comput. Sci. (including
Subser. Lect. Notes Artif. Intell. Lect. Notes Bioinformatics), vol. 7524 LNAI,
no. PART 2, pp. 842-845, 2012, doi: 10.1007/978-3-642-33486-3_60.

A. M. G. Vico, “‘Manual EPM-Framework,” 2017.
https://github.com/SIMIDAT/epm-

Pagina 218 de 306



[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

framework/blob/master/Manual_Spanish.pdf

E. Rubio Delgado et al., “Analysis of Medical Opinions about the
Nonrealization of Autopsies in a Mexican Hospital Using Association Rules
and Bayesian Networks,” Sci. Program., vol. 2018, 2018, doi:
10.1155/2018/4304017.

I. A. Rios-Méndez et al.,, "Discovering Emerging Patterns from Medical
Opinions about the Decrease of Autopsies Performed in a Mexican Hospital,"
2020 IEEE 16th International Conference on Automation Science and
Engineering (CASE), 2020, pp. 798-803, doi:
10.1109/CASE48305.2020.9216751.

O. Loyola-Gonzalez, M. A. Medina-Pérez, and K. K. R. Choo, “A Review of
Supervised Classification based on Contrast Patterns: Applications, Trends,
and Challenges,” J. Grid Comput., vol. 18, no. 4, pp. 797-845, 2020, doi:
10.1007/s10723-020-09526-y.

O. Loyola-Gonzalez, R. Monroy, J. Rodriguez, A. Lopez-Cuevas, and J. |I.
Mata-Sanchez, “Contrast Pattern-Based Classification for Bot Detection on
Twitter,” IEEE Access, vol. 7, pp. 45800-45817, 2019, doi:
10.1109/ACCESS.2019.2904220.

O. Loyola-Gonzalez, M. A. Medina-Pérez, D. Hernandez-Tamayo, R. Monroy,
J. A. Carrasco-Ochoa, and M. Garcia-Borroto, “A pattern-based approach for
detecting pneumatic failures on temporary immersion bioreactors,” Sensors
(Switzerland), vol. 19, no. 2, pp. 1-19, 2019, doi: 10.3390/s19020414.

Loyola-Gonzalez, O. (2019). Understanding the Criminal Behavior in Mexico
City through an Explainable Artificial Intelligence Model. In: Martinez-
Villasefor, L., Batyrshin, 1., Marin-Hernandez, A. (eds) Advances in Soft
Computing. MICAI 2019. Lecture Notes in Computer Science, vol 11835.
Springer, Cham. https://doi.org/10.1007/978-3-030-33749-0_12.

A. Lopez-Martinez-Carrasco, J. M. Juarez, M. Campos, and B. Canovas-

Segura, “A methodology based on Trace-based clustering for patient

Pagina 219 de 306



[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

[40]

phenotyping,” Knowledge-Based Syst., vol. 232, p. 107469, 2021, doi:
10.1016/j.knosys.2021.107469.

J. M. Luna, H. M. Fardoun, F. Padillo, C. Romero, and S. Ventura, “Subgroup
discovery in MOOCs: a big data application for describing different types of
learners,” Interact. Learn. Environ., pp. 1-19, 2019, doi:
10.1080/10494820.2019.1643742.

A. M. Trasierras, J. M. Luna, and S. Ventura, “Improving the understanding of
cancer in a descriptive way: An emerging pattern mining-based approach,” Int.
J. Intell. Syst., no. January, pp. 1-27, 2021, doi: 10.1002/int.22503.

J. Kong, J. Han, J. Ding, H. Xia, and X. Han, “Analysis of students’ learning
and psychological features by contrast frequent patterns mining on academic
performance,” Neural Comput. Appl., vol. 32, no. 1, pp. 205-211, 2020, doi:
10.1007/s00521-018-3802-9.

M. Spencer, N. Takahashi, S. Chakraborty, J. Miles, and C. R. Shyu, “Heritable
genotype contrast mining reveals novel gene associations specific to autism
subgroups,” J. Biomed. Inform., vol. 77, no. November 2017, pp. 50-61, 2018,
doi: 10.1016/j.jbi.2017.11.016.

S. Helal, J. Li, L. Liu, E. Ebrahimie, S. Dawson, and D. J. Murray, “Identifying
key factors of student academic performance by subgroup discovery,” Int. J.
Data Sci. Anal., vol. 7, no. 3, pp. 227-245, 2019, doi: 10.1007/s41060-018-
0141-y.

L. Duan et al., “Mining distinguishing customer focus sets from online customer
reviews,” Computing, vol. 100, no. 4, pp. 335-351, 2018, doi: 10.1007/s00607-
018-0601-1.

Y. Remil, A. Bendimerad, R. Mathonat, P. Chaleat, and M. Kaytoue, “What
makes my queries slow?’: Subgroup Discovery for SQL Workload Analysis,”
2021, [Online]. Available: http://arxiv.org/abs/2108.03906

C. Centeio Jorge, M. Atzmueller, B. M. Heravi, J. L. Gibson, R. J. F. Rossetti,

Pagina 220 de 306



[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

[46]

[47]

and C. Rebelo de Sa, “Want to come play with me?’ Outlier subgroup
discovery on spatio-temporal interactions,” Expert Syst., vol. 40, no. 5, pp. 1-
20, 2021, doi: 10.1111/exsy.12686.

T. Lucas, J. Gomes, R. Vimieiro, R. Prudencio, and T. Ludermir, “A
multivariate method for group profiling using subgroup discovery,” Proc. - 2019
Brazilian Conf. Intell. Syst. BRACIS 2019, pp. 371-376, 2019, doi:
10.1109/BRACIS.2019.00072.

A. J. Costa, M. S. Santos, C. Soares, and P. H. Abreu, “Analysis of Imbalance
Strategies Recommendation using a Meta-Learning Approach,” 7th ICML
Workshop on Automated Machine Learning , 2020.

T. Wang and C. Rudin, “Causal Rule Sets for Identifying Subgroups with
Enhanced Treatment Effects,” INFORMS J. Comput., pp. 1-40, 2022, doi:
10.1287/ijoc.2021.1143.

M. Atzmueller, “Compositional Subgroup Discovery on Attributed Social
Interaction Networks,” Lect. Notes Comput. Sci. (including Subser. Lect. Notes
Artif. Intell. Lect. Notes Bioinformatics), vol. 11198 LNAI, pp. 259-275, 2018,
doi: 10.1007/978-3-030-01771-2_17.

Z. Al-Taie, M. Hannink, J. Mitchem, C. Papageorgiou, and C. R. Shyu, “Drug
repositioning and subgroup discovery for precision medicine implementation
in triple negative breast cancer,” Cancers (Basel)., vol. 13, no. 24, pp. 1-23,
2021, doi: 10.3390/cancers13246278.

J. M. Luna, M. Pechenizkiy, W. Duivesteijn, and S. Ventura, “Exceptional in so
Many Ways - Discovering Descriptors That Display Exceptional Behavior on
Contrasting Scenarios,” IEEE Access, vol. 8, pp. 200982—-200994, 2020, doi:
10.1109/ACCESS.2020.3034885.

J. B. Mattos, E. G. Silva, P. S. G. de Mattos Neto, and R. Vimieiro, “Exceptional
Survival Model Mining,” in Lecture Notes in Computer Science (including
subseries Lecture Notes in Artificial Intelligence and Lecture Notes in

Bioinformatics), 2020, vol. 12320 LNAI, pp. 307-321. doi: 10.1007/978-3-030-
Pagina 221 de 306



[48]

[49]

[50]

[51]

[52]

[53]

[54]

61380-8_21.

J. V. Park, S. J. Park, and J. S. Yoo, “Finding characteristics of exceptional
breast cancer subpopulations using subgroup mining and statistical test,”
Expert Syst. Appl., vol. 118, pp. 553-562, 2019, doi:
10.1016/j.eswa.2018.10.016.

L. Foppa and L. M. Ghiringhelli, “Identifying Outstanding Transition-Metal-
Alloy Heterogeneous Catalysts for the Oxygen Reduction and Evolution
Reactions via Subgroup Discovery,” Top. Catal., vol. 65, no. 1-4, pp. 196—
206, 2022, doi: 10.1007/s11244-021-01502-4.

A. T. Hendrickson, J. Wang, and M. Atzmueller, “Identifying exceptional
descriptions of people using topic modeling and subgroup discovery,” Lect.
Notes Comput. Sci. (including Subser. Lect. Notes Artif. Intell. Lect. Notes
Bioinformatics), vol. 11177 LNAI, pp. 454-462, 2018, doi: 10.1007/978-3-030-
01851-1_44.

A. W. de Leeuw, S. van der Zwaard, R. van Baar, and A. Knobbe,
“Personalized machine learning approach to injury monitoring in elite volleyball
players,” Eur. J. Sport Sci., vol. 22, no. 4, pp. 511-520, 2022, doi:
10.1080/17461391.2021.1887369.

C. Esnault, M. L. Gadonna, M. Queyrel, A. Templier, and J. D. Zucker, “Q-
Finder: An Algorithm for Credible Subgroup Discovery in Clinical Data Analysis
— An Application to the International Diabetes Management Practice Study,”
Front. Artif. Intell., vol. 3, no. December, pp. 1-25, 2020, doi:
10.3389/frai.2020.559927.

M. A. Hammal, H. Mathian, L. Merchez, M. Plantevit, and C. Robardet, “Rank
correlated subgroup discovery,” J. Intell. Inf. Syst., vol. 53, no. 2, pp. 305-328,
2019, doi: 10.1007/s10844-019-00555-y.

H. M. Proenga, T. Back, and M. van Leeuwen, “Robust subgroup discovery,”
2021, [Online]. Available: http://arxiv.org/abs/2103.13686

Pagina 222 de 306



[55]

[56]

[57]

[58]

[59]

[60]

[61]

[62]

A. M. Christoph Kiefer, Florian Lemmerich, Benedikt Langenberg, “Subgroup
Discovery in Structural Equation Models,” Science, vol. 327, no. 5962, pp.
167-70, Jan. 2010, doi: 10.1126/science.1179555.

A. Valdivia et al., “What do people think about this monument? Understanding
negative reviews via deep learning, clustering and descriptive rules,” J.
Ambient Intell. Humaniz. Comput., vol. 11, no. 1, pp. 39-52, 2020, doi:
10.1007/s12652-018-1150-3.

C. J. Carmona, M. J. del Jesus, and F. Herrera, “A unifying analysis for the
supervised descriptive rule discovery via the weighted relative accuracy,”
Knowledge-Based Syst.,, vol. 139, pp. 89-100, 2018, doi:
10.1016/j.knosys.2017.10.015.

D. Liu, W. Baskett, D. Beversdorf, and C. R. Shyu, “Exploratory Data Mining
for Subgroup Cohort Discoveries and Prioritization,” IEEE J. Biomed. Heal.
Informatics, wvol. 24, no. 5, pp. 1456-1468, 2020, doi:
10.1109/JBHI.2019.2939149.

O. Loyola-Gonzalez, M. A. Medina-Perez, R. A. C. Valdez, and K. K. R. Choo,
“A contrast pattern-based scientometric study of the QS world university
ranking,” IEEE Access, vol. 8, pp. 206088-206104, 2020, doi:
10.1109/ACCESS.2020.3037665.

I. Varlamis, “Affinity analysis for studying physicians’ prescription behavior.:
The case of hypertension and hyperlipidemia,” Data Min. Knowl. Discov., vol.
35, no. 4, pp. 1739-1759, 2021, doi: 10.1007/s10618-021-00758-4.

L. Cafete-Sifuentes, R. Monroy, M. A. Medina-Pérez, O. Loyola-Gonzalez,
and F. Vera Voronisky, “Classification Based on Multivariate Contrast
Patterns,” IEEE Access, vol. 7, pp. 55744-55762, 2019, doi:
10.1109/ACCESS.2019.2913649.

E. M. Tallon, M. J. Redondo, C. R. Shyu, D. Liu, K. Boles, and M. A. Clements,
“Contrast Pattern Mining With the T1D Exchange Clinic Registry Reveals

Complex Phenotypic Factors and Comorbidity Patterns Associated With

Pagina 223 de 306



[63]

[64]

[65]

[66]

[67]

[68]

[69]

Familial Versus Sporadic Type 1 Diabetes,” Diabetes care, vol. 45, no. 3. pp.
e56—e59, 2022. doi: 10.2337/dc21-2239.

R. Qian, Y. Yu, W. Park, V. Murali, S. Fink, and S. Chandra, “Debugging
crashes using continuous contrast set mining,” in Proceedings - International
Conference on Software Engineering, 2020, pp. 61-70. doi:
10.1145/3377813.3381369.

L. Li, S. Erfani, C. A. Chan, and C. Leckie, “Discovery of contrast corridors
from trajectory data in heterogeneous dynamic cellular networks,” in
Proceedings of the International Joint Conference on Neural Networks, 2020,
pp. 1-8. doi: 10.1109/IJCNN48605.2020.9207060.

Z. Al-Taie et al., “Explainable artificial intelligence in high-throughput drug
repositioning for subgroup stratifications with interventionable potential,” J.
Biomed. Inform., vol. 118, p. 103792, 2021, doi: 10.1016/.jbi.2021.103792.

E. Alipourchavary, S. M. Erfani, and C. Leckie, “Mining Rare Recurring Events
in Network Traffic using Second Order Contrast Patterns,” in Proceedings of
the International Joint Conference on Neural Networks, 2021, vol. 2021-July,
no. ii. doi: 10.1109/IJCNN52387.2021.9533918.

B. Cervantes, F. Gomez, R. Monroy, O. Loyola-Gonzalez, M. A. Medina-
Pérez, and J. Ramirez-Marquez, “Pattern-based and visual analytics for visitor
analysis on websites,” Appl. Sci.,, vol. 9, no. 18, 2019, doi
10.3390/app9183840.

J. M. Luna, C. J. Carmona, A. M. Garcia-Vico, M. J. Del Jesus, and S. Ventura,
“Subgroup discovery on multiple instance data,” Int. J. Comput. Intell. Syst.,
vol. 12, no. 2, pp. 1602-1612, 2019, doi: 10.2991/ijcis.d.191213.001.

|. Pedrosa, J. Suarez, and E. Garcia, “Evidencias sobre la validez de
contenido: avances tedricos y métodos para su estimacion,” Accion
Psicologica, vol. 10, no. 2, pp. 3-20, 2014, [Online]. Available:
https://doi.org/10.5944/ap.10.2.11820

Pagina 224 de 306



[70] H. Hernandez Nieto, “Contributions to statistical analysis,” Mérida Univ. Los
Andes, 2002.

Pagina 225 de 306



Anexos

Conclusion de las reglas encontradas en el conjunto de datos C

Similitudes entre los tres hospitales

Los tres algoritmos encontraron que el 43% de los médicos de los tres hospitales
consideran que una causa por la que no se solicitan suficientes autopsias en sus
hospitales es por falta de recursos humanos, en H.R.R.B. con la funcién de calidad

ChiSquareQF, mientras que en los otros dos hospitales con BinomialQF.

Diferencias entre los tres hospitales

En el H.R.R.B. con los tres algoritmos y BinomialQF se obtuvo que el 3% de los
meédicos consideran que una causa por la que no se realizan suficientes autopsias
en sus hospitales es por negacion de los familiares, mientras que en los otros dos
hospitales con los tres algoritmos y la misma funcion de calidad se descubri6 que el

20% de los médicos opinan que es por desinterés del area de patologia.

Mientras que, de acuerdo con BSD y WRAccQF, el 18% de los médicos de H.R.R.B.
no realizaron ningun “Comentario, sugerencia u opinion” sobre la encuesta, el 11%
de los encuestados de los otros dos hospitales opinaron que este estudio deberia
ser rutinario, regla obtenida con los tres algoritmos y BinomialQF en H.G.S.B.T. y
SDMap y la misma funcién de calidad en H.G.Z.53., y el 1% de los empleados del
H.G.Z.53 comentaron que este estudio aclara las causas de muerte, con base en
BeamSearch y SDMap y BinomialQF, y que es necesario fortalecer la relacién entre

anatomia patoldgica y cirugia general, descubierta con SDMap y BinomialQF.
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Comparacion entre HR.R.B.y H.G.S.B.T.

Similitudes

1.

Los tres algoritmos con ChiSquareQF encontraron que el 19% de los médicos
estan totalmente de acuerdo con que los hallazgos de las autopsias dan
origen a casos de arbitraje y consideran que la institucion debe solicitar la
autopsia.

También usando los tres algoritmos con ChiSquareQF se obtuvo que el 18%
de los médicos estan totalmente de acuerdo en que los “Hallazgos dan origen
a casos de arbitraje” y consideran que tanto la institucion como el médico
debe solicitar la autopsia.

Se encontré con los tres algoritmos y BinomialQF que el 74% de los médicos
consideran que una causa 0 motivo para solicitar una autopsia es el interés.
De acuerdo con los tres algoritmos y ChiSquareQF, el 16% de los médicos
opinan que una causa por la que no se solicitan suficientes autopsias en sus
hospitales es por falta de recursos humanos, ademas que el médico es el
personal adecuado para solicitar la autopsia y estan totalmente de acuerdo
en que los hallazgos son discrepantes con los diagnésticos clinicos.

El 15% de los médicos de ambos hospitales piensan que no se solicitan
autopsias en sus hospitales por falta de recursos humanos, estan totalmente
de acuerdo en que los “Hallazgos dan origen a casos de arbitraje” y que la
institucién debe solicitar la autopsia, esta regla se obtuvo con los tres
algoritmos y ChiSquareQF-.

Los médicos de ambos hospitales (18% en H.R.R.B. y 51% en H.G.S.B.T.)
consideran que una “forma, método o recurso que funcionaria para solicitar
un estudio de autopsia” es pedir el consentimiento al familiar del paciente
desde que ingresa al hospital, esta regla se encontré6 con BeamSearch y
ChiSquareQF en H.R.R.B. y los tres algoritmos y BinomialQF en H.G.S.B.T.
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Diferencias

1.

En H.G.Z.53 los tres algoritmos con WRAccQF encontraron las dos primeras
reglas anteriores.

En H.R.R.B. se encontrd que el 1% de los médicos considera que una causa
0 motivo para solicitar una autopsia es cuando es necesario proporcionar
informacion esencial a familiares en caso de enfermedades infecciosas o
congénitas.

En H.R.R.B. con SDMap y WRAccQF, se obtuvo que el 15% de los médicos
consideran que una causa o motivo para solicitar es el interés.

El 24% de los médicos de H.R.R.B. opinan que una “Forma, método o
recurso que pudiera funcionar para solicitar un estudio de autopsia” es que
se solicite a través del area de patologia de acuerdo con los tres algoritmos
y ChiSquareQF, mientras que el 11% de los médicos de H.G.S.B.T. piensan
que se debe solicitar a través del area de psicologia, con base en

BeamSearch y BSD con BinomialQF.

Comparacioén entre HR.R.B.y H.G.Z.53

Similitudes

1.

De acuerdo con los tres algoritmos en H.R.R.B. y BeamSearch y SDMap en
H.G.Z.53 con BinomialQF, el 3% de los médicos de ambos hospitales no
estan de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos
de arbitraje.

Los tres algoritmos con BinomialQF encontraron que el 44% de los médicos
de ambos hospitales consideran que una “Forma, método o recurso que
pudiera funcionar para solicitar un estudio” es solicitar el consentimiento de

autopsia a los familiares inmediatamente después de la defuncién.
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Diferencias

1. Se encontrd con los tres algoritmos y WRAccQF que los médicos de H.R.R.B.
estan de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos
de arbitraje (45%), mientras que con BeamSearch y BinomialQF se descubrid
que el 2% estan totalmente en desacuerdo. Por otro lado, el 16% de los
meédicos de H.G.Z.53 consideran incierto que los hallazgos de las autopsias
dan origen a casos de arbitraje.

2. EnH.G.Z.53, el 35% de los médicos opinan que una “Causa para no solicitar”
autopsias es cuando es una enfermedad de base conocida, de acuerdo con
los tres algoritmos y BinomialQF, mientras que con BSD y SDMap con la
misma funcion de calidad el 1% de los médicos del H.R.R.B. piensan que

una “Causa para no solicitar” autopsias es por factores sociales.
Comparacion entre HG.S.B.T.y H.G.Z.53
Similitudes

1. Con los tres algoritmos y BinomialQF se encontré que el 20% de los médicos
opinan que una causa por la que no se realizan suficientes autopsias en su
hospital es por desinterés del &rea de patologia.

2. El 11% de los médicos de ambos hospitales comentaron que este estudio
deberia ser rutinario, de acuerdo con los tres algoritmos y BinomialQF en
H.G.S.B.T. y SDMap y la misma funcion de calidad en H.G.Z.53

A continuacion, en la Tabla 5.2 se observa el sustento de la informacién antes

mencionada.
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Tabla 1. Cdédigo de colores de las tablas de comparacion de resultados entre hospitales

Tabla 2. Reglas encontradas en el conjunto de datos C.

Correspondencia total (mismo orden) entre algoritmos en el mismo hospital

Correspondencia parcial (orden diferente) entre algoritmos en el mismo hospital

Correspondencia en diferentes hospitales

Diferencia

Medida de Tamaio del | Porcentaje
Pregunta Respuesta Algoritmo calidad Valor subgrupo global Hospital
“Estudios de Facultad de Estudios Superiores de
medicina general” Zaragoza BSD, SDMap ChiSquareQF | 51.362 13 1% H.G.Z.53.
“Estudios de Facultad de Estudios Superiores de
medicina general” Zaragoza
“Numero de casos en
los que ha BeamSearch,
participado” Ninguno BSD, SDMap ChiSquareQF | 42.365 11 3% H.G.Z.53.
“Estudios de Facultad de Estudios Superiores de
medicina general” Zaragoza
“Causa de rechazo
por parte del BeamSearch,
familiar” Motivos religiosos BSD, SDMap ChiSquareQF | 42.365 11 3% H.G.Z.53.
“Estudios de BeamSearch,
medicina general” IPN BSD, SDMap ChiSquareQF | 46.846 12 4% H.G.Z.53.
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Pregunta

Respuesta

Algoritmo

Medida de
calidad

Valor

Tamaiio del
subgrupo

Porcentaje
global

Hospital

“Hallazgos
discrepantes con
diagndsticos clinicos”

De acuerdo

“Estudios de
medicina general”

IPN

“Hallazgos
discrepantes con
diagndsticos clinicos”

De acuerdo

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Médico

BeamSearch,
BSD, SDMap

ChiSquareQF

42.365

11

3%

H.G.Z.53.

“Estudios de
especialidad”

Hospital General de Zona 53

SDMap

ChiSquareQF

83.029

22

7%

H.G.Z.53.

“Estudios de
especialidad”

Hospital General de Zona 53

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Médico

BeamSearch,
BSD, SDMap

ChiSquareQF

78.266

21

7%

H.G.Z.53.

“Estudios de
especialidad”

Hospital General de Zona 53

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Médico

BeamSearch,
BSD, SDMap

WRAccQF

0.055

21

7%

H.G.Z.53.

“Causa de rechazo
por parte del
familiar”

Motivos morales

“Estudios de
especialidad”

Hospital General de Zona 53

BeamSearch,
BSD, SDMap

ChiSquareQF

55.036

16

5%

H.G.Z.53.
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Medida de Tamaiio del | Porcentaje
Pregunta Respuesta Algoritmo calidad Valor subgrupo global Hospital
“Estudios de
especialidad” Hospital General de Zona 53
“Causa de rechazo
por parte del BeamSearch,
familiar” Motivos morales BSD, SDMap WRAccQF 0.041 16 5% H.G.Z.53.
“Afos de practica” Menos de 5
“Estudios de
especialidad” Hospital General de Zona 53 BSD, SDMap ChiSquareQF | 55.036 16 5% H.G.Z.53.
“Estudios de
especialidad” Hospital General de Zona 53 BeamSearch,
“Anos de practica” Menos de 5 BSD, SDMap WRACccQF 0.041 16 5% H.G.Z.53.
“Causa de rechazo
por parte del
familiar” Motivos religiosos
“Estudios de
especialidad” Hospital General de Zona 53 BSD, SDMap ChiSquareQF | 55.036 16 5% H.G.Z.53.
“Estudios de
especialidad” Hospital General de Zona 53
“Causa de rechazo
por parte del BeamSearch,
familiar” Motivos religiosos BSD, SDMap WRAccQF 0.041 16 5% H.G.Z.53.
“Motivo para
solicitar” Interés
“Estudios de BeamSearch,
especialidad” Hospital General de Zona 53 BSD, SDMap ChiSquareQF 50.51 15 5% H.G.Z.53.
“Estudios de
especialidad” Hospital General de Zona 53
“Motivo para BeamSearch,
solicitar” Interés BSD, SDMap WRAccQF 0.038 15 5% H.G.Z.53.
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Medida de Tamaiio del | Porcentaje
Pregunta Respuesta Algoritmo calidad Valor subgrupo global Hospital
“Causa de rechazo
por parte del
familiar” Motivos morales
“Estudios de
especialidad” Hospital General de Zona 53
“Personal adecuado
para ordenar BeamSearch,
autopsia” Médico BSD, SDMap ChiSquareQF 50.51 15 5% H.G.Z.53.
“Estudios de
especialidad” Hospital General de Zona 53
“Causa de rechazo
por parte del
familiar” Motivos morales
“Personal adecuado
para ordenar BeamSearch,
autopsia” Médico BSD, SDMap WRAccQF 0.038 15 5% H.G.Z.53.
“Afos de practica” Menos de 5
“Estudios de
especialidad” Hospital General de Zona 53
“Personal adecuado
para ordenar BeamSearch,
autopsia” Médico BSD, SDMap ChiSquareQF 50.51 15 5% H.G.Z.53.
“Estudios de
especialidad” Hospital General de Zona 53
“Afios de practica” Menos de 5
“Personal adecuado
para ordenar BeamSearch,
autopsia” Médico BSD, SDMap WRAccQF 0.038 15 5% H.G.Z.53.
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Pregunta

Respuesta

Algoritmo

Medida de
calidad

Valor

Tamaiio del
subgrupo

Porcentaje
global

Hospital

“Causa de rechazo
por parte del
familiar”

Motivos religiosos

“Estudios de
especialidad”

Hospital General de Zona 53

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Médico

BeamSearch,
BSD, SDMap

ChiSquareQF

50.51

15

5%

H.G.Z.53.

“Estudios de
especialidad”

Hospital General de Zona 53

“Causa de rechazo
por parte del
familiar”

Motivos religiosos

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Médico

BeamSearch,
BSD, SDMap

WRAccQF

0.038

15

5%

H.G.Z.53.

“Motivo para
solicitar”

Interés

“Estudios de
especialidad”

Hospital General de Zona 53

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Médico

BeamSearch,
BSD, SDMap

ChiSquareQF

50.51

15

5%

H.G.Z.53.

“Estudios de
especialidad”

Hospital General de Zona 53

“Motivo para
solicitar”

Interés

BeamSearch,
BSD, SDMap

WRAccQF

0.038

15

5%

H.G.Z.53.
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Medida de Tamaiio del | Porcentaje
Pregunta Respuesta Algoritmo calidad Valor subgrupo global Hospital
“Personal adecuado
para ordenar
autopsia” Médico
“Afos de practica” Menos de 5 SDMap BinomialQF 0.76 137 47% H.G.Z.53.
“Afos de practica” Entre 5y 10 BeamSearch BinomialQF 0.051 55 19% H.G.Z.53.
“Numero de casos en
los que ha
participado” Ninguno
“Estudios de BeamSearch,
especialidad” Hospital General de Zona 53 BSD, SDMap ChiSquareQF | 51.362 13 4% H.G.Z.53.
“Numero de casos en
los que ha
participado” Ninguno
“Estudios de
especialidad” Hospital General de Zona 53
“Personal adecuado
para ordenar BeamSearch,
autopsia” Médico BSD, SDMap ChiSquareQF | 46.846 12 4% H.G.Z.53.
“Numero de casos en
los que ha
participado” Ninguno
“Causa de rechazo
por parte del
familiar” Motivos religiosos
“Estudios de BeamSearch,
especialidad” Hospital General de Zona 53 BSD, SDMap ChiSquareQF | 42.365 11 3% H.G.Z.53.
“Numero de casos en
los que ha BeamSearch,
participado” Entre 6 y 10 casos SDMap BinomialQF 0.313 33 11% H.G.S.B.T.
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Pregunta

Respuesta

Algoritmo

Medida de
calidad

Valor

Tamaiio del
subgrupo

Porcentaje
global

Hospital

“Numero de casos en
los que ha
participado”

Menos de 5

BeamSearch,
SDMap

BinomialQF

0.257

99

34%

H.G.S.B.T.

“Hallazgos
discrepantes con
diagndsticos clinicos”

Totalmente de acuerdo

BeamSearch,
SDMap

ChiSquareQF

58.8

49

16%

H.R.R.B.

“Hallazgos
discrepantes con
diagndsticos clinicos”

Totalmente de acuerdo

“Causas por las que
no se realizan
suficientes autopsias
en su hospital”

Por falta de RH

BeamSearch,
BSD, SDMap

WRAccQF

0.116

70

24%

H.G.S.B.T.

“Hallazgos
discrepantes con
diagndsticos clinicos”

Totalmente de acuerdo

“Causas por las que
no se realizan
suficientes autopsias
en su hospital”

Por falta de RH

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Médico

BeamSearch,
BSD, SDMap

WRAccQF

0.111

67

23%

H.G.S.B.T.

“Hallazgos
discrepantes con
diagndsticos clinicos”

De acuerdo

“Estudios de
especialidad”

Hospital General de Zona 53

BeamSearch,
BSD, SDMap

ChiSquareQF

46.846

12

4%

H.G.Z.53.

Pagina 236 de 306




Pregunta

Respuesta

Algoritmo

Medida de
calidad

Valor

Tamaiio del
subgrupo

Porcentaje
global

Hospital

“Hallazgos
discrepantes con
diagndsticos clinicos”

De acuerdo

“Causa de rechazo
por parte del
familiar”

Motivos morales

BeamSearch,
BSD, SDMap

WRAccQF

0.046

55

19%

H.G.Z.53.

“Hallazgos
discrepantes con
diagndsticos clinicos”

De acuerdo

“Causa de rechazo
por parte del
familiar”

Motivos morales

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Médico

BeamSearch,
BSD, SDMap

WRAccQF

0.04

48

16%

H.G.Z.53.

“Hallazgos
discrepantes con
diagndsticos clinicos”

De acuerdo

BeamSearch,
SDMap

WRAccQF

0.039

112

38%

H.G.Z.53.

“Hallazgos
discrepantes con
diagndsticos clinicos”

De acuerdo

“Causa de rechazo
por parte del
familiar”

Motivos morales

“Hallazgos dan
origen a casos de
demandas”

De acuerdo

BeamSearch,
BSD, SDMap

WRACccQF

0.038

36

12%

H.G.Z.53.
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Pregunta

Respuesta

Algoritmo

Medida de
calidad

Valor

Tamaiio del
subgrupo

Porcentaje
global

Hospital

“Hallazgos
discrepantes con
diagndsticos clinicos”

De acuerdo

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Médico

BeamSearch,
BSD, SDMap

WRAccQF

0.038

98

33%

H.G.Z.53.

“Hallazgos dan
origen a casos de
arbitraje”

Totalmente de acuerdo

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Institucion

BeamSearch,
BSD, SDMap

ChiSquareQF

136.517

56

19%

H.G.S.B.T.

“Hallazgos dan
origen a casos de
arbitraje”

Totalmente de acuerdo

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Institucion

BeamSearch,
BSD, SDMap

ChiSquareQF

52.559

56

19%

H.R.R.B.

“Hallazgos dan
origen a casos de
arbitraje”

Totalmente de acuerdo

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Institucion

BeamSearch,
BSD, SDMap

WRAccQF

0.113

56

19%

H.G.S.B.T.

“Hallazgos dan
origen a casos de
arbitraje”

Totalmente de acuerdo

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Institucion

BeamSearch,
SDMap

ChiSquareQF

135.611

54

18%

H.G.S.B.T.
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Pregunta

Respuesta

Algoritmo

Medida de
calidad

Valor

Tamaiio del
subgrupo

Porcentaje

global Hospital

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Médico

“Hallazgos dan
origen a casos de
arbitraje”

Totalmente de acuerdo

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Institucion

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Médico

BeamSearch,
BSD, SDMap

ChiSquareQF

53.533

54

18% H.R.R.B.

“Hallazgos dan
origen a casos de
arbitraje”

Totalmente de acuerdo

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Institucion

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Médico

BSD, SDMap

WRAccQF

0.111

54

18% H.G.S.B.T.

“Hallazgos dan
origen a casos de
arbitraje”

Totalmente de acuerdo

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Institucion

“Hallazgos dan
origen a casos de
demanda””

Totalmente de acuerdo

BeamSearch,
BSD, SDMap

WRACccQF

133.09

44

15% H.G.S.B.T.
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Pregunta

Respuesta

Algoritmo

Medida de
calidad

Valor

Tamaiio del
subgrupo

Porcentaje
global

Hospital

“Hallazgos dan
origen a casos de
arbitraje”

Totalmente de acuerdo

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Institucion

“Causas por parte
del médico para
solicitar autopsia”

Negligencia médica

BeamSearch,
BSD, SDMap

ChiSquareQF

128.508

43

14%

H.G.S.B.T.

“Hallazgos dan
origen a casos de
arbitraje”

Totalmente de acuerdo

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Institucion

“Hallazgos
discrepantes con
diagnésticos clinicos”

Totalmente de acuerdo

BeamSearch,
BSD, SDMap

ChiSquareQF

126.397

52

17%

H.G.S.B.T.

“Hallazgos dan
origen a casos de
arbitraje”

Totalmente de acuerdo

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Institucion

“Hallazgos
discrepantes con
diagnésticos clinicos”

Totalmente de acuerdo

BeamSearch,
BSD, SDMap

WRAccQF

0.105

52

17%

H.G.S.B.T.
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Pregunta

Respuesta

Algoritmo

Medida de
calidad

Valor

Tamaiio del
subgrupo

Porcentaje
global

Hospital

“Hallazgos dan
origen a casos de
arbitraje”

Totalmente de acuerdo

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Institucion

“Forma, método o
recurso que pudiera
funcionar para
solicitar un estudio”

Pedir el consentimiento al familiar
del paciente desde que ingresa al
hospital

BSD, SDMap

ChiSquareQF

124.147

44

15%

H.G.S.B.T.

“Hallazgos dan
origen a casos de
arbitraje”

Totalmente de acuerdo

“Forma, método o
recurso que pudiera
funcionar para
solicitar un estudio”

A través del area de patologia

BeamSearch,
BSD, SDMap

ChiSquareQF

55.348

47

16%

H.R.R.B.

“Hallazgos dan
origen a casos de
arbitraje”

Totalmente de acuerdo

“Causas por parte
del médico para
solicitar autopsia”

Negligencia médica

BeamSearch,
BSD, SDMap

ChiSquareQF

55.254

55

19%

H.R.R.B.

“Hallazgos dan
origen a casos de
arbitraje”

Totalmente de acuerdo

BeamSearch,
BSD, SDMap

ChiSquareQF

53.644

46

15%

H.R.R.B.
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Pregunta

Respuesta

Algoritmo

Medida de
calidad

Valor

Tamaiio del
subgrupo

Porcentaje
global

Hospital

“Forma, método o
recurso que pudiera
funcionar para
solicitar un estudio”

A través del drea de patologia

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Médico

“Hallazgos dan
origen a casos de
arbitraje”

Totalmente de acuerdo

“Causas por parte
del médico para
solicitar autopsia”

Negligencia médica

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Médico

BeamSearch,
BSD, SDMap

ChiSquareQF

53.533

54

18%

H.R.R.B.

“Hallazgos dan
origen a casos de
arbitraje”

Totalmente de acuerdo

“Causas por las que
no se realizan
suficientes autopsias
en su hospital”

Por falta de RH

“Hallazgos
discrepantes con
diagndsticos clinicos”

Totalmente de acuerdo

BeamSearch,
BSD, SDMap

WRACccQF

0.107

54

18%

H.G.S.B.T.

“Hallazgos
discrepantes con
diagndsticos clinicos”

De acuerdo

BSD

WRACccQF

0.039

112

38%

H.G.Z.53.
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Pregunta

Respuesta

Algoritmo

Medida de
calidad

Valor

Tamaiio del
subgrupo

Porcentaje

global Hospital

“Hallazgos dan
origen a casos de
arbitraje”

Totalmente de acuerdo

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Institucion

“Causas por las que
no se realizan
suficientes autopsias
en su hospital”

Por falta de RH

BeamSearch,

BSD, SDMap

WRAccQF

0.107

45

15% H.G.S.B.T.

“Hallazgos dan
origen a casos de
arbitraje”

Totalmente de acuerdo

“Causas por las que
no se realizan
suficientes autopsias
en su hospital”

Por falta de RH

BeamSearch,

BSD, SDMap

WRAccQF

0.106

65

22% H.G.S.B.T.

“Hallazgos dan
origen a casos de
arbitraje”

Totalmente de acuerdo

“Causas por las que
no se realizan
suficientes autopsias
en su hospital”

Por falta de RH

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Médico

BeamSearch,
BSD, SDMap

WRACccQF

0.103

64

22% H.G.S.B.T.
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Pregunta

Respuesta

Algoritmo

Medida de
calidad

Valor

Tamaiio del
subgrupo

Porcentaje
global

Hospital

“Hallazgos dan
origen a casos de
arbitraje”

De acuerdo

“Causa o motivo
para solicitar
autopsia”

Interés

BSD,
BeamSearch,
SDMap

WRAccQF

0.071

94

32%

H.R.R.B.

“Hallazgos dan
origen a casos de
arbitraje”

De acuerdo

BeamSearch,
BSD, SDMap

WRAccQF

0.066

131

45%

H.R.R.B.

“Hallazgos dan
origen a casos de
arbitraje”

De acuerdo

“Causas por las que
no se realizan
suficientes autopsias
en su hospital”

No se solicitan

BeamSearch,
BSD, SDMap

WRAccQF

0.067

73

25%

H.R.R.B.

“Hallazgos dan
origen a casos de
arbitraje”

De acuerdo

“Causas por las que
no se realizan
suficientes autopsias
en su hospital”

No se solicitan

“Causa o motivo
para solicitar
autopsia”

Interés

BeamSearch,
BSD, SDMap

WRAccQF

0.067

62

21%

H.R.R.B.

“Hallazgos dan
origen a casos de
arbitraje”

De acuerdo

BeamSearch,
BSD, SDMap

WRAccQF

0.063

68

23%

H.R.R.B.
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Pregunta

Respuesta

Algoritmo

Medida de
calidad

Valor

Tamaiio del
subgrupo

Porcentaje
global

Hospital

“Causas por las que
no se realizan
suficientes autopsias
en su hospital”

No se solicitan

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Médico

“Hallazgos dan
origen a casos de
arbitraje”

De acuerdo

“Causa o motivo
para solicitar
autopsia”

Interés

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Médico

BeamSearch,
BSD, SDMap

WRAccQF

0.063

86

29%

H.R.R.B.

“Hallazgos dan
origen a casos de
arbitraje”

De acuerdo

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Médico

BeamSearch,
BSD, SDMap

WRAccQF

0.06

118

40%

H.R.R.B.

“Hallazgos dan
origen a casos de
arbitraje”

De acuerdo

Afos de practica

Menos de 5

“Causa o motivo
para solicitar
autopsia”

Interés

BeamSearch,
BSD, SDMap

WRAccQF

0.048

45

15%

H.R.R.B.
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Pregunta

Respuesta

Algoritmo

Medida de
calidad

Valor

Tamaiio del
subgrupo

Porcentaje
global

Hospital

“Hallazgos dan
origen a casos de
arbitraje”

Incierto

BeamSearch,
BSD, SDMap

BinomialQF

0.78

47

16%

H.G.Z.53.

“Hallazgos dan
origen a casos de
arbitraje”

Desacuerdo

BeamSearch,
BSD, SDMap

BinomialQF

0.268

11

3%

H.R.R.B.

“Hallazgos dan
origen a casos de
arbitraje”

Desacuerdo

BeamSearch,
SDMap

BinomialQF

0.267

11

3%

H.G.Z.53.

“Hallazgos dan
origen a casos de
demanda”

Totalmente en desacuerdo

BeamSearch

BinomialQF

0.421

2%

H.R.R.B.

“Hallazgos dan
origen a casos de
demanda”

Totalmente de acuerdo

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Institucion

BeamSearch

WRAccQF

0.102

47

16%

H.G.S.B.T.

“Hallazgos dan
origen a casos de
demanda”

De acuerdo

“Causas por las que
no se realizan
suficientes autopsias
en su hospital”

Por falta de RH

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Médico

BSD, SDMap

WRAccQF

0.038

47

16%

H.G.Z.53.
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Medida de Tamaiio del | Porcentaje
Pregunta Respuesta Algoritmo calidad Valor subgrupo global Hospital
“Hallazgos dan
origen a casos de
demanda” De acuerdo
“Causa de rechazo
por parte del
familiar” Motivos morales
“Personal adecuado
para ordenar
autopsia” Médico BeamSearch WRACccQF 0.038 47 16% H.G.Z.53.
Cuando es necesario proporcionar
“Causa o motivo informacidn esencial a familiares en
para solicitar caso de enfermedades infecciosas o BeamSearch,
autopsia” congénitas BSD, SDMap BinomialQF 0.771 3 1% H.R.R.B.
“Causa o motivo
para solicitar BeamSearch,
autopsia” Interés BSD, SDMap BinomialQF 0.704 215 74% H.R.R.B.
“Causa o motivo
para solicitar BeamSearch,
autopsia” Interés BSD, SDMap BinomialQF 0.591 215 74% H.G.S.B.T.
“Causa o motivo
para solicitar
autopsia” Interés SDMap WRACccQF 0.064 44 15% H.R.R.B.
“Causa para no BeamSearch,
solicitar” Enfermedad de base conocida BSD, SDMap BinomialQF 1.014 102 35% H.G.Z.53.
“Causa para no
solicitar” Factores sociales BSD, SDMap BinomialQF 0.892 4 1% H.R.R.B.
“Causa para no BeamSearch,
solicitar” Enfermedad de base conocida BSD, SDMap WRAccQF 0.039 40 13% H.G.Z.53.

Pagina 247 de 306




Pregunta

Respuesta

Algoritmo

Medida de
calidad

Valor

Tamaiio del
subgrupo

Porcentaje
global

Hospital

“Hallazgos
discrepantes con
diagndsticos clinicos”

De acuerdo

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Médico

“Causas por las que
no se realizan
suficientes autopsias
en su hospital”

Por falta de RH

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Instituciéon

“Hallazgos
discrepantes con
diagndsticos clinicos”

Totalmente de acuerdo

BeamSearch,
BSD, SDMap

ChiSquareQF

156.624

49

16%

H.G.S.B.T.

“Causas por las que
no se realizan
suficientes autopsias
en su hospital”

Por falta de RH

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Institucién

“Hallazgos
discrepantes con
diagnésticos clinicos”

Totalmente de acuerdo

BeamSearch,
BSD, SDMap

ChiSquareQF

58.8

49

16%

H.R.R.B.
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Pregunta

Respuesta

Algoritmo

Medida de
calidad

Valor

Tamaiio del
subgrupo

Porcentaje
global

Hospital

“Causas por las que
no se realizan
suficientes autopsias
en su hospital”

Por falta de RH

“Hallazgos dan
origen a casos de
arbitraje”

Totalmente de acuerdo

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Institucion

BeamSearch,
BSD, SDMap

ChiSquareQF

147.035

45

15%

H.G.S.B.T.

“Causas por las que
no se realizan
suficientes autopsias
en su hospital”

Por falta de RH

“Hallazgos dan
origen a casos de
arbitraje”

Totalmente de acuerdo

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Institucion

BeamSearch,
BSD, SDMap

ChiSquareQF

56.77

45

15%

H.R.R.B.

“Causas por las que
no se realizan
suficientes autopsias
en su hospital”

Por falta de RH

“Causas por parte
del médico para
solicitar autopsia”

Negligencia médica

BeamSearch,
BSD, SDMap

ChiSquareQF

129.05

47

16%

H.G.S.B.T.
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Pregunta

Respuesta

Algoritmo

Medida de
calidad

Valor

Tamaiio del
subgrupo

Porcentaje
global

Hospital

“Hallazgos
discrepantes con
diagndsticos clinicos”

Totalmente de acuerdo

“Causas por las que
no se realizan
suficientes autopsias
en su hospital”

Por falta de RH

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Instituciéon

“Hallazgos dan
origen a casos de
demanda”

Totalmente de acuerdo

BeamSearch,
BSD, SDMap

ChiSquareQF

128.725

39

13%

H.G.S.B.T.

“Causas por las que
no se realizan
suficientes autopsias
en su hospital”

Por falta de RH

“Hallazgos dan
origen a casos de
arbitraje”

Totalmente de acuerdo

“Hallazgos
discrepantes con
diagndsticos clinicos”

Totalmente de acuerdo

BeamSearch,
BSD, SDMap

ChiSquareQF

127.279

54

18%

H.G.S.B.T.

“Causas por las que
no se realizan
suficientes autopsias
en su hospital”

Por falta de RH

BeamSearch,BSD,
SDMap

ChiSquareQF

122.697

70

24%

H.G.S.B.T.
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Pregunta

Respuesta

Algoritmo

Medida de
calidad

Valor

Tamaiio del
subgrupo

Porcentaje
global

Hospital

“Hallazgos
discrepantes con
diagndsticos clinicos”

Totalmente de acuerdo

“Causas por las que
no se realizan
suficientes autopsias
en su hospital”

Por falta de RH

“Causas por parte
del médico para
solicitar autopsia”

Negligencia médica

BeamSearch,
BSD, SDMap

ChiSquareQF

62.406

69

23%

H.R.R.B.

“Causas por las que
no se realizan
suficientes autopsias
en su hospital”

Por falta de RH

“Causas por parte
del médico para
solicitar autopsia”

Negligencia médica

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Médico

BeamSearch,
BSD, SDMap

ChiSquareQF

60.592

68

23%

H.R.R.B.

“Causas por las que
no se realizan
suficientes autopsias

en su hospital”

Por falta de RH

“Hallazgos dan
origen a casos de

arbitraje”

Totalmente de acuerdo

BeamSearch,
BSD, SDMap

ChiSquareQF

59.565

65

22%

H.R.R.B.
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Pregunta

Respuesta

Algoritmo

Medida de
calidad

Valor

Tamaiio del
subgrupo

Porcentaje
global

Hospital

“Causas por las que
no se realizan
suficientes autopsias
en su hospital”

Por falta de RH

“Hallazgos dan
origen a casos de
arbitraje”

Totalmente de acuerdo

“Causas por parte
del médico para
solicitar autopsia”

Negligencia médica

BeamSearch,
BSD, SDMap

ChiSquareQF

58.49

46

15%

“Causas por las que
no se realizan
suficientes autopsias
en su hospital”

Por falta de RH

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Institucidn

“Forma, método o
recurso que pudiera
funcionar para
solicitar un estudio”

Pedir el consentimiento al familiar
del paciente desde que ingresa al
hospital

BeamSearch,
BSD, SDMap

ChiSquareQF

58.071

54

18%

H.R.R.B.

“Causas por las que
no se realizan
suficientes autopsias

en su hospital”

Por falta de RH

“Hallazgos dan
origen a casos de

arbitraje”

Totalmente de acuerdo

BeamSearch,
BSD, SDMap

ChiSquareQF

57.786

64

22%

H.R.R.B.

H.R.R.B.
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Pregunta

Respuesta

Algoritmo

Medida de
calidad

Tamaiio del | Porcentaje
Valor subgrupo global Hospital

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Médico

“Causas por las que
no se realizan
suficientes autopsias
en su hospital”

Por falta de RH

BeamSearch,
BSD, SDMap

ChiSquareQF

57.392 127 43% H.R.R.B.

“Causas por las que
no se realizan
suficientes autopsias
en su hospital”

Por falta de RH

BeamSearch,
BSD, SDMap

BinomialQF

3.185 127 43% H.G.S.B.T.

“Causas por las que
no se realizan
suficientes autopsias
en su hospital”

Por falta de RH

BeamSearch,
BSD, SDMap

BinomialQF

0.876 127 43% H.G.Z.53.

“Causas por las que
no se realizan
suficientes autopsias
en su hospital”

Por falta de RH

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Médico

BeamSearch,
BSD, SDMap

ChiSquareQF

56.701 119 41% H.R.R.B.

“Causas por las que
no se realizan
suficientes autopsias
en su hospital”

Por falta de RH

BeamSearch,
BSD, SDMap

ChiSquareQF

56.328 53 18% H.R.R.B.
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Medida de Tamaiio del | Porcentaje
Pregunta Respuesta Algoritmo calidad Valor subgrupo global Hospital
“Causas por parte
del médico para
solicitar autopsia” Negligencia médica
“Forma, método o
recurso que pudiera | Pedir el consentimiento al familiar
funcionar para del paciente desde que ingresa al
solicitar un estudio” hospital
“Causas por las que
no se realizan
suficientes autopsias
en su hospital” Por falta de RH
“Forma, método o
recurso que pudiera | Pedir el consentimiento al familiar
funcionar para del paciente desde que ingresa al
solicitar un estudio” hospital BeamSearch, BSD | ChiSquareQF | 55.783 88 30% H.R.R.B.
“Causas por las que
no se realizan
suficientes autopsias
en su hospital” Por falta de RH
“Hallazgos dan
origen a casos de
arbitraje” Totalmente de acuerdo
“Causa de rechazo
por parte del BeamSearch,
familiar” Motivos religiosos BSD, SDMap ChiSquareQF | 54.601 52 17% H.R.R.B.
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Pregunta

Respuesta

Algoritmo

Medida de
calidad

Valor

Tamaiio del
subgrupo

Porcentaje
global

Hospital

“Causas por las que
no se realizan
suficientes autopsias
en su hospital”

Desinterés del area de patologia

BeamSearch,BSD,

SDMap

BinomialQF

1.492

58

20%

H.G.S.B.T.

“Causas por las que
no se realizan
suficientes autopsias
en su hospital”

Desinterés del area de patologia

BeamSearch,BSD,

SDMap

BinomialQF

0.259

58

20%

H.G.Z.53.

“Causas por las que
no se realizan
suficientes autopsias
en su hospital”

Negacidn de los familiares

BeamSearch,
BSD, SDMap

BinomialQF

0.673

3%

H.R.R.B.

“Causas por las que
no se realizan
suficientes autopsias
en su hospital”

No se solicitan

“Causa o motivo
para solicitar
autopsia”

Interés

BeamSearch,
BSD, SDMap

WRAccQF

0.054

132

45%

H.R.R.B.

“Causas por las que
no se realizan
suficientes autopsias
en su hospital”

Falta de recursos financieros

“Hallazgos
discrepantes con
diagndsticos clinicos”

De acuerdo

BeamSearch,
BSD, SDMap

WRAccQF

0.041

26

8%

H.G.Z.53.
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Pregunta

Respuesta

Algoritmo

Medida de
calidad

Valor

Tamaiio del
subgrupo

Porcentaje
global

Hospital

“Causa de rechazo
por parte del
familiar”

Motivos morales

“Causas por las que
no se realizan
suficientes autopsias
en su hospital”

Falta de recursos financieros

“Hallazgos dan
origen a casos de
demanda”

De acuerdo

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Médico

BeamSearch,
BSD, SDMap

WRAccQF

0.041

47

16%

H.G.Z.53.

“Causas por las que
no se realizan
suficientes autopsias
en su hospital”

Falta de recursos financieros

“Hallazgos dan
origen a casos de
demanda”

De acuerdo

BeamSearch,
BSD, SDMap

WRAccQF

0.04

49

16%

H.G.Z.53.

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Institucion

“Hallazgos dan
origen a casos de
demanda”

Totalmente de acuerdo

“Hallazgos
discrepantes con
diagnésticos clinicos”

Totalmente de acuerdo

BeamSearch,
BSD, SDMap

ChiSquareQF

133.09

44

15%

H.G.S.B.T.
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Pregunta

Respuesta

Algoritmo

Medida de
calidad

Valor

Tamaiio del
subgrupo

Porcentaje

global Hospital

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Institucidn

“Hallazgos
discrepantes con
diagndsticos clinicos”

Totalmente de acuerdo

BeamSearch,
BSD, SDMap

ChiSquareQF

130.014

65

22% H.G.S.B.T.

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Institucidn

“Hallazgos
discrepantes con
diagndsticos clinicos”

Totalmente de acuerdo

BeamSearch,
BSD, SDMap

WRAccQF

0.116

65

22% H.G.S.B.T.

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Institucidn

“Hallazgos dan
origen a casos de
demanda”

Totalmente de acuerdo

BeamSearch,
BSD, SDMap

ChiSquareQF

129.05

47

16% H.G.S.B.T.

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Institucion

“Hallazgos dan
origen a casos de
demanda”

Totalmente de acuerdo

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Médico

BeamSearch,
SDMap

ChiSquareQF

124.494

46

15% H.G.S.B.T.

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Institucion

BeamSearch,
BSD, SDMap

ChiSquareQF

129.915

35

12% H.G.S.B.T.
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Pregunta

Respuesta

Algoritmo

Medida de
calidad

Valor

Tamaiio del
subgrupo

Porcentaje
global

Hospital

“Causa de rechazo
por parte del
familiar”

Inconformidad de los familiares con
la atencidn prestada al paciente

“Hallazgos
discrepantes con
diagndsticos clinicos”

Totalmente de acuerdo

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Institucidon

“Forma, método o
recurso que pudiera
funcionar para
solicitar un estudio”

A través del drea de patologia

“Hallazgos
discrepantes con
diagndsticos clinicos”

Totalmente de acuerdo

BeamSearch,
BSD, SDMap

ChiSquareQF

129.181

37

12%

H.G.S.B.T.

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Instituciéon

“Hallazgos
discrepantes con
diagndsticos clinicos”

Totalmente de acuerdo

“Causas por las que
no se realizan
suficientes autopsias
en su hospital”

Por falta de RH

BeamSearch,
BSD, SDMap

WRACccQF

0.115

49

16%

H.G.S.B.T.

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Institucion

BeamSearch,
SDMap

ChiSquareQF

130.551

60

20%

H.G.S.B.T.
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Pregunta

Respuesta

Algoritmo

Medida de
calidad

Valor

Tamaiio del
subgrupo

Porcentaje
global

Hospital

“Hallazgos
discrepantes con
diagndsticos clinicos”

Totalmente de acuerdo

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Médico

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Institucidn

“Hallazgos
discrepantes con
diagndsticos clinicos”

Totalmente de acuerdo

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Médico

BeamSearch,
BSD, SDMap

WRAccQF

0.113

60

20%

H.G.S.B.T.

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Institucion

“Causas por las que
no se realizan
suficientes autopsias
en su hospital”

Por falta de RH

BeamSearch,
BSD, SDMap

WRAccQF

0.107

73

25%

H.G.S.B.T.

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Institucion

“Causas por las que
no se realizan
suficientes autopsias
en su hospital”

Por falta de RH

BSD, SDMap

WRACccQF

0.106

65

22%

H.G.S.B.T.
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Pregunta

Respuesta

Algoritmo

Medida de
calidad

Valor

Tamaiio del
subgrupo

Porcentaje
global

Hospital

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Médico

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Institucion

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Médico

SDMap

WRAccQF

0.103

92

31%

H.G.S.B.T.

“Causas por parte
del médico para
solicitar autopsia”

Negligencia médica

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Institucion

BeamSearch,
BSD, SDMap

WRAccQF

0.106

60

20%

H.G.S.B.T.

“Causas por parte
del médico para
solicitar autopsia”

Negligencia médica

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Institucion

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Médico

BSD, SDMap

WRAccQF

0.104

58

20%

H.G.S.B.T.

“Causas por parte
del médico para
solicitar autopsia”

Negligencia médica

BeamSearch,
BSD, SDMap

WRAccQF

0.104

63

21%

H.G.S.B.T.
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Pregunta

Respuesta

Algoritmo

Medida de
calidad

Valor

Tamaiio del
subgrupo

Porcentaje
global

Hospital

“Hallazgos
discrepantes con
diagndsticos clinicos”

Totalmente de acuerdo

“Causas por parte
del médico para
solicitar autopsia”

Negligencia médica

“Hallazgos
discrepantes con
diagndsticos clinicos”

Totalmente de acuerdo

“Causas por las que
no se realizan
suficientes autopsias
en su hospital”

Por falta de RH

BeamSearch,
BSD, SDMap

WRAccQF

0.102

47

16%

H.G.S.B.T.

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Institucidn

“Causas por parte
del médico para
solicitar autopsia”

Negligencia médica

“Hallazgos
discrepantes con
diagndsticos clinicos”

Totalmente de acuerdo

BeamSearch,
BSD, SDMap

ChiSquareQF

129.05

47

16%

H.G.S.B.T.

“Causas por parte
del médico para
solicitar autopsia”

Negligencia médica

“Personal adecuado
para ordenar
autopsia”

Institucion

BSD, SDMap

WRAccQF

0.102

47

16%

H.G.S.B.T.
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Medida de Tamaiio del | Porcentaje
Pregunta Respuesta Algoritmo calidad Valor subgrupo global Hospital
“Hallazgos
discrepantes con
diagndsticos clinicos” Totalmente de acuerdo
“Forma, método o
recurso que pudiera | Pedir el consentimiento al familiar
funcionar para del paciente desde que ingresa al
solicitar un estudio” hospital BeamSearch ChiSquareQF | 58.071 54 18% H.R.R.B.
“Forma, método o
recurso que pudiera | Pedir el consentimiento al familiar
funcionar para del paciente desde que ingresa al BeamSearch,
solicitar un estudio” hospital BSD, SDMap BinomialQF 2.119 149 51% H.G.S.B.T.
“Forma, método o
recurso que pudiera BSD,
funcionar para Que se solicite a través del area de BeamSearch,
solicitar un estudio” Patologia SDMap ChiSquareQF | 53.357 71 24% H.R.R.B.
“Forma, método o
recurso que pudiera
funcionar para Que se solicite a través del area de
solicitar un estudio” psicologia BeamSearch, BSD | BinomialQF 3.733 32 11% H.G.S.B.T.
“Forma, método o Solicitar el consentimiento de
recurso que pudiera autopsia a los familiares
funcionar para inmediatamente después de la BeamSearch,BSD,
solicitar un estudio” defuncidn SDMap BinomialQF 0.805 130 44% H.G.Z.53.
“Forma, método o Solicitar el consentimiento de
recurso que pudiera autopsia a los familiares
funcionar para inmediatamente después de la BeamSearch,
solicitar un estudio” defuncidn BSD, SDMap BinomialQF 0.305 130 44% H.R.R.B.
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Pregunta

Respuesta

Algoritmo

Medida de
calidad

Valor

Tamaiio del
subgrupo

Porcentaje
global

Hospital

“Comentario,
sugerencia u
opinion”

Este estudio deberia ser rutinario

BeamSearch,
BSD, SDMap

BinomialQF

0.546

32

11%

H.G.S.B.T.

“Comentario,
sugerencia u
opinién”

Este estudio deberia ser rutinario

SDMap

BinomialQF

0.525

32

11%

H.G.Z.53.

“Comentario,
sugerencia u
opinién”

Agradecen por la encuesta

“Estudios de
especialidad”

Hospital General de Zona 53

BeamSearch,
BSD, SDMap

ChiSquareQF

46.026

14

4%

H.G.Z.53.

“Comentario,
sugerencia u
opinién”

No comentan

BSD

WRAccQF

0.078

53

18%

H.R.R.B.

“Comentario,
sugerencia u
opinién”

No comentan

“Personal adecuado

para ordenar
autopsia”

Médico

BeamSearch,
BSD, SDMap

WRAccQF

0.069

47

16%

H.R.R.B.

“Comentario,
sugerencia u
opinién”

No comentan

“Causa o motivo

para solicitar
autopsia”

Interés

BeamSearch,
SDMap

WRAccQF

0.064

44

15%

H.R.R.B.

“Comentario,
sugerencia u
opinién”

No comentan

BeamSearch,
SDMap

WRAccQF

0.056

39

13%

H.R.R.B.
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Medida de Tamaiio del | Porcentaje
Pregunta Respuesta Algoritmo calidad Valor subgrupo global Hospital
“Causa o motivo

para solicitar

autopsia” Interés

“Personal adecuado

para ordenar

autopsia” Médico
“Comentario,
sugerencia u Este estudio aclara las causas de BeamSearch,

opinién” muerte SDMap BinomialQF 0.014 5 1% H.G.Z.53.
“Comentario, Fortalecer la relacion entre
sugerencia u anatomia patoldgica y cirugia

opinién” general SDMap BinomialQF 0.014 5 1% H.G.Z.53.
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Conclusion de las reglas encontradas en el conjunto de datos D

Similitudes entre los tres hospitales

Los tres algoritmos con BinomialQF encontraron que el 88% de los médicos

contestaron esponténeamente la encuesta.

Diferencias entre los tres hospitales

1. EnH.G.S.B.T., se encontré que el 21% de los encuestados estudié medicina
general en la Universidad Autbnoma de Tlaxcala (BSD y SDMap con
BinomialQF), el 11% en la Universidad Veracruzana, 1% en la Universidad
Popular Autbnoma de Puebla y que algunos médicos no especificaron donde
estudiaron medicina general (en estos tres ultimos casos con los tres
algoritmos con BinomialQF), mientras que en H.R.R.B., el 22% de los
médicos estudiaron en la Universidad Veracruzana (los tres algoritmos con
WRAccQF y BeamSearch con ChiSquareQF); por otro lado, en H.G.Z.53, el
2% estudi6é en la Universidad de Guanajuato (BeamSearch y SDMap con
BinomialQF) y un médico en la Universidad Autdnoma Metropolitana
(BeamSearch con BinomialQF).

2. Los médicos de H.G.S.B.T. opinaron que el personal adecuado para realizar
autopsias es la Institucion (22%), el trabajador social (11%) y la enfermera
(9%), estas reglas se obtuvieron con los tres algoritmos y BinomialQF,
mientras que los de H.R.R.B. (3 algoritmos con WRAccQF) y H.G.Z.53,
(BeamSearch y SDMap con BinomialQF) consideran que es el médico (43%),
el 12% no respondi6 esta pregunta, correspondiente a médicos de H.G.Z.53
(BeamSearch y SDMap usando BinomialQF) y H.G.S.B.T., (BSD y SDMap

con BinomialQF).
Comparacioén entre HR.R.B.y H.G.S.B.T
Similitudes

1. Lostres algoritmos con ChiSquareQF encontraron que el 67% de los médicos

respondieron la encuesta espontaneamente y estan totalmente de acuerdo
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con gue los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje. En
el segundo hospital también se encontré esta regla con WRAccQF.

2. El 60% de los encuestados contestaron espontaneamente la encuesta y
estan totalmente de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias originan
casos de demanda, de acuerdo con los tres algoritmos y ChiSquareQF,
mientras que en el segundo hospital solo se encontrd esta regla con los tres
algoritmos y WRAccQF.

3. También usando los tres algoritmos con ChiSquareQF se obtuvo que el 57%
de los médicos contestaron la encuesta espontaneamente, estan totalmente
de acuerdo en que los “Hallazgos dan origen a casos de arbitraje” y a casos
de demandas. Ademas, el mismo porcentaje estan totalmente de acuerdo en
que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje y en
ocasiones son discrepantes con los diagnosticos clinicos y también
contestaron espontaneamente la encuesta. En el segundo hospital se
encontraron las mismas reglas con BSD y SDMap utilizando WRAccQF.

4. En ambos hospitales los médicos estudiaron medicina general en la
Universidad Veracruzana, en H.R.R.B. el 22%, mientras que en H.G.S.B.T.
el 11%. Esta regla se obtuvo con los tres algoritmos con WRAccQF en el
primer hospital y con BinomialQF en el segundo. Adicionalmente, en el
primero también con BeamSearch y ChiSquareQF.

5. Los médicos de ambos hospitales (70%) estan totalmente de acuerdo en que
los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje, esta regla se

descubri6 con los tres algoritmos y ChiSquareQF.

Diferencias

1. EnH.R.R.B., se encontrd que menos del 1% de los médicos estan totalmente
en desacuerdo en que los hallazgos de las autopsias originan casos de
arbitraje.

2. La regla 5 también se obtuvo en H.G.S.B.T. con los tres algoritmos y
WRACccQF.
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Comparacion entre H.R.R.B. y H.G.Z.53.
Similitudes

1. Los encuestados de ambos hospitales (43%) opinaron que el médico es el
personal adecuado para solicitar autopsias, esta regla se obtuvo con
BeamSearch y SDMap utilizando BinomialQF en H.G.Z.53., asi como con los
tres algoritmos y WRAccQF en H.R.R.B.

Diferencias

1. De acuerdo con BeamSearch y SDMap y WRAccQF, asi como con SDMap
y ChiSquareQF, el 9% de los médicos de H.R.R.B. estudiaron su
especialidad en H.R.R.B., mientras que el 25% de H.G.Z.53 no cuentan con
especialidad. Esta ultima regla también se obtuvo con BeamSearch y
SDMap, pero con BinomialQF. Menos del 1% de los encuestados de
H.G.Z.53 estudiaron su especialidad en la Universidad Nacional Autonoma

de México (BeamSearch con BinomialQF).
Comparacién entre H.G.S.B.T y H.G.Z.53.
Similitudes

1. Los tres algoritmos con ChiSquareQF en H.G.S.B.T y con WRAccQF en
H.G.Z.53 encontraron que el 19% de los médicos de ambos hospitales estan
de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias en ocasiones son
discrepantes con los diagnosticos clinicos.

2. El 12% de los médicos que no respondieron quién es el personal adecuado
para solicitar autopsias esta representado principalmente por encuestados
de estos hospitales, se descubrio esta regla con BinomialQF con BSD y
SDMap en H.G.S.B.T y con BeamSearch y SDMap en H.G.Z.53.

Diferencias

1. Mientras que el 30% de los encuestados en H.G.Z.53 no han realizado
ninguna autopsia (BeamSearch y SDMap con BinomialQF), el 21% de

H.G.S.B.T. han participado en el rango entre 6 y 10 y el 8% contesto que
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entre 11 y 20 autopsias han realizado (estas dos ultimas reglas de acuerdo
con los tres algoritmos y BinomialQF).

2. El 72% de los médicos de H.G.S.B.T. estan completamente de acuerdo en
que los hallazgos de las autopsias en ocasiones son discrepantes con los
diagnoésticos clinicos, esta regla se obtuvo con los tres algoritmos vy
ChiSquareQF.

3. Los tres algoritmos con BinomialQF encontraron que uno de los motivos para
solicitar autopsias es establecer diagnosticos definitivos de acuerdo con la
opinion de los médicos de H.G.S.B.T. En contraste, el 5% y el 1% de los
encuestados de H.G.Z.53 considera que se realizan para esclarecer
diagnéstico dificil o por la falta de correlacion entre datos clinicos y de
laboratorio, estas dos ultimas reglas se obtuvieron con BeamSearch vy
SDMap usando BinomialQF.

A continuacion, se presenta en forma tabular (Tabla 3) el sustento de toda la

informacién antes mencionada.
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Tabla 3. Reglas encontradas en el conjunto de datos D.

Medida de Tamaiio del | Porcentaje
Pregunta Respuesta Algoritmo calidad Valor subgrupo global Hospital
Forma de respuesta Espontaneamente
“Hallazgos dan origen a Totalmente de
arbitraje” acuerdo
“Hallazgos discrepantes Totalmente de BeamSearch,
con diagnésticos clinicos” acuerdo BSD, SDMap ChiSquareQF | 24561.528 26959 57% H.G.S.B.T.
“Hallazgos dan origen a Totalmente de
casos de arbitraje” acuerdo
“Hallazgos discrepantes Totalmente de
con diagnésticos clinicos” acuerdo
Forma de respuesta Espontaneamente BSD, SDMap WRAccQF 0.17 26959 57% H.G.S.B.T.
Forma de respuesta Espontaneamente
“Hallazgos dan origen a Totalmente de
arbitraje” acuerdo
“Hallazgos discrepantes Totalmente de BeamSearch,
con diagnésticos clinicos” acuerdo BSD, SDMap ChiSquareQF | 12480.028 26959 57% H.R.R.B.
BeamSearch,
Forma de respuesta Espontaneamente | BSD, SDMap ChiSquareQF | 23626.416 31096 66% H.G.S.B.T.
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Medida de Tamaiio del | Porcentaje
Pregunta Respuesta Algoritmo calidad Valor subgrupo global Hospital
“Hallazgos discrepantes Totalmente de
con diagnésticos clinicos” acuerdo
“Hallazgos discrepantes Totalmente de
con diagnésticos clinicos” acuerdo
Forma de respuesta Espontdneamente BSD, SDMap WRAccQF 0.16 31096 66% H.G.S.B.T.
Forma de respuesta Espontaneamente
“Hallazgos dan origen a Totalmente de
casos de arbitraje” acuerdo
“Hallazgos dan origen a Totalmente de BeamSearch,
demandas” acuerdo BSD, SDMap ChiSquareQF | 22944.424 26867 57% H.G.S.B.T.
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Medida de Tamaiio del | Porcentaje
Pregunta Respuesta Algoritmo calidad Valor subgrupo global Hospital
Forma de respuesta Espontaneamente
“Hallazgos dan origen a Totalmente de
casos de arbitraje” acuerdo
Hallazgos dan origen a Totalmente de BeamSearch,
demandas acuerdo BSD, SDMap ChiSquareQF 14202 26867 57% H.R.R.B.
“Hallazgos dan origen a Totalmente de
casos de demanda” acuerdo
“Hallazgos dan origen a Totalmente de
casos de arbitraje” acuerdo
Forma de respuesta Espontaneamente | BSD, SDMap WRAccQF 0.165 26867 57% H.G.S.B.T.
Forma de respuesta Espontaneamente
“Hallazgos dan origen a Totalmente de
casos de demanda” acuerdo
“Hallazgos discrepantes Totalmente de BeamSearch,
con diagnésticos clinicos” acuerdo BSD, SDMap ChiSquareQF 22737.7 26058 55% H.G.S.B.T.
“Hallazgos dan origen a Totalmente de
casos de demanda” acuerdo BSD, SDMap WRAccQF 0.165 26058 55% H.G.S.B.T.
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Medida de Tamaiio del | Porcentaje
Pregunta Respuesta Algoritmo calidad Valor subgrupo global Hospital
“Hallazgos pueden ser
discrepantes con Totalmente de
diagndsticos clinicos” acuerdo
Forma de respuesta Espontdneamente
Forma de respuesta Espontaneamente
“Hallazgos dan origen a Totalmente de BeamSearch,
casos de arbitraje” acuerdo BSD, SDMap ChiSquareQF | 21350.062 31671 67% H.G.S.B.T.
“Hallazgos dan origen a Totalmente de
o, BSD,
casos de arbitraje acuerdo
BeamSearch,
Forma de respuesta Espontdneamente SDMap WRAccQF 0.151 31671 67% H.G.S.B.T.
Forma de respuesta Espontaneamente
“Hallazgos dan origen a Totalmente de BeamSearch,
casos de arbitraje” acuerdo BSD, SDMap ChiSquareQF | 19154.259 31671 67% H.R.R.B.
BeamSearch,
Forma de respuesta Espontaneamente | BSD, SDMap ChiSquareQF | 19704.596 41912 88% H.R.R.B.
Forma de respuesta Espontaneamente [BSD, BeamSearch| BinomialQF 49.648 41912 88% H.G.S.B.T.
BeamSearch,
Forma de respuesta Espontaneamente SDMap BinomialQF 9.146 41912 88% H.G.Z.53.
Forma de respuesta Espontaneamente ChiSquareQF | 18393.015 3240 6% H.G.Z.53.
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Medida de Tamaiio del | Porcentaje
Pregunta Respuesta Algoritmo calidad Valor subgrupo global Hospital
Practica
“Ultimo grado de estudios” Universitaria
BeamSearch,
“Hallazgos pueden ser BSD, SDMap
discrepantes de
diagndsticos clinicos” De acuerdo
Practica
“Area a la que pertenece” Universitaria
“Hallazgos pueden ser
discrepantes con
diagndsticos clinicos” De acuerdo
BeamSearch,
Forma de respuesta Espontdneamente | BSD, SDMap, WRAccQF 0.051 3240 6% H.G.Z.53.
Forma de respuesta Espontaneamente
“Hallazgos dan origen a Totalmente de BeamSearch,
casos de demanda” acuerdo BSD, SDMap ChiSquareQF | 17804.381 28532 60% H.G.S.B.T.
Forma de respuesta Espontaneamente
“Hallazgos dan origen a Totalmente de BeamSearch,
casos de demanda” acuerdo BSD, SDMap ChiSquareQF | 12973.658 28532 60% H.R.R.B.
“Hallazgos dan origen a Totalmente de
" BSD,
casos de demanda acuerdo
BeamSearch,
Forma de respuesta Espontaneamente SDMap WRAccQF 0.143 28532 60% H.G.S.B.T.
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Medida de Tamaiio del | Porcentaje
Pregunta Respuesta Algoritmo calidad Valor subgrupo global Hospital
Forma de respuesta Espontaneamente
“Afos de practica” Menos de 5 afos
“Hallazgos pueden ser
discrepantes de BeamSearch,
diagndsticos clinicos” De acuerdo BSD, SDMap ChiSquareQF | 17609.42 5100 10% H.G.Z.53.
“Hallazgos pueden ser
discrepantes con
diagndsticos clinicos” De acuerdo
“Afos de practica” Menos de 5 afos
BeamSearch,
Forma de respuesta Espontdneamente BSD, SDMap WRAccQF 0.062 5100 10% H.G.Z.53.
Forma de respuesta Espontaneamente
“Numero de autopsias en
las que ha participado el
médico” Ninguna
“Hallazgos pueden ser
discrepantes de BeamSearch,
diagndsticos clinicos” De acuerdo BSD, SDMap ChiSquareQF | 16986.432 4492 9% H.G.Z.53.
“Hallazgos discrepantes BeamSearch,
con diagnésticos clinicos” De acuerdo BSD, SDMap WRAccQF 0.057 4492 9% H.G.Z.53.
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Medida de Tamaiio del | Porcentaje
Pregunta Respuesta Algoritmo calidad Valor subgrupo global Hospital
“Numero de autopsias en
las que el médico ha
participado” Ninguna
Forma de respuesta Espontdneamente
Forma de respuesta Espontaneamente
“Hallazgos discrepantes de BeamSearch,
diagnédsticos clinicos” De acuerdo SDMap ChiSquareQF | 16969.081 7329 15% H.G.Z.53.
“Hallazgos discrepantes
con diagnésticos clinicos” De acuerdo
Beam Search,
Forma de respuesta Espontdneamente | BSD, SDMap WRAccQF 0.071 7329 15% H.G.Z.53.
Forma de respuesta Espontaneamente
“Afos de practica” Menos de 5 afos
Practica BeamSearch,
“Area a la que pertenecen” Universitaria BSD, SDMap | ChiSquareQF | 16565.977 4157 8% H.G.Z.53.
Practica
“Area a la que pertenece” Universitaria
“Afios de practica” Menos de 5 afos
Forma de respuesta Espontaneamente SDMap WRAccQF 0.055 4157 8% H.G.Z.53.
Forma de respuesta Espontaneamente ChiSquareQF | 16385.39 4529 9% H.G.Z.53.
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“Personal adecuado para
solicitar la autopsia” Médico
BeamSearch,
“Hallazgos pueden ser BSD, SDMap
discrepantes de
diagndsticos clinicos” De acuerdo
“Hallazgos discrepantes
con diagnésticos clinicos” De acuerdo
“Personal adecuado para
solicitar la autopsia” Médico
BeamSearch,
Forma de respuesta Espontaneamente | BSD, SDMap WRAccQF 0.056 4529 9% H.G.Z.53.
Forma de respuesta Espontdaneamente
Centro
Interdisciplinario
“Estudios de medicina de Ciencias de la
general” Salud
“Hallazgos dan origen a Totalmente de
casos de arbitraje” acuerdo BSD ChiSquareQF | 15568.555 2029 1% H.G.Z.53.
Forma de respuesta Espontaneamente
Establecer
“Motivo para solicitar diagndsticos BeamSearch,
autopsia” definitivos BSD, SDMap ChiSquareQF | 13246.86 20561 43% H.G.S.B.T.
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“Hallazgos dan origen a Totalmente de
casos de arbitraje” acuerdo
Establecer
“Motivo para solicitar diagndsticos
autopsia” definitivos
“Hallazgos dan origen a Totalmente de
casos de arbitraje” acuerdo
BeamSearch,
Tipo de respuesta Espontaneamente | BSD, SDMap WRAccQF 0.125 20561 43% H.G.S.B.T.
Forma de respuesta Espontdneamente
BeamSearch,
“Estudios de especialidad” H.R.R.B. BSD, SDMap ChiSquareQF | 13035.381 3560 7% H.R.R.B.
Forma de respuesta Espontaneamente
“Hallazgos dan origen a Totalmente de
casos de arbitraje” acuerdo
BeamSearch,
“Ultimo grado de estudios” Especialidad BSD, SDMap ChiSquareQF | 12844.187 16347 34% H.G.S.B.T.
BeamSearch,
Forma de respuesta Espontaneamente | BSD, SDMap ChiSquareQF | 12691.988 20008 42% H.G.S.B.T.
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Establecer
“Motivo para solicitar diagndsticos
autopsia” definitivos
“Hallazgos pueden ser
discrepantes con Totalmente de
diagndsticos clinicos” acuerdo
Establecer
“Motivo para solicitar diagndsticos
autopsia” definitivos
“Hallazgos discrepantes Totalmente de
con diagnésticos clinicos” acuerdo
BeamSearch,
Forma de respuesta Espontaneamente | BSD, SDMap WRAccQF 0.122 20008 42% H.G.S.B.T.
Invitacidn
accionada fuera del|BeamSearch,BSD,
Forma de respuesta servicio SDMap ChiSquareQF | 14840.521 4011 8% H.R.R.B.
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Invitacion
accionada fuera del|BeamSearch,
Forma de respuesta servicio BSD, SDMap BinomialQF 51.114 4011 8% H.R.R.B.
Invitacion
accionada fuera del| BeamSearch,
Forma de respuesta servicio BSD, SDMap WRAccQF 0.066 4011 8% H.R.R.B.
Invitacion
accionada fuera del
Forma de respuesta servicio
“Personal adecuado para BeamSearch,
solicitar la autopsia” Médico BSD, SDMap ChiSquareQF | 12928.499 3533 7% H.R.R.B.
Invitacidn
accionada fuera del
Forma de respuesta servicio
“Personal adecuado para BeamSearch,
solicitar la autopsia” Médico BSD, SDMap WRAccQF 0.058 3533 7% H.R.R.B.
Invitacidn
accionada fuera del| BeamSearch,
Forma de respuesta servicio BSD, SDMap ChiSquareQF | 12376.412 3393 7% H.R.R.B.
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“Comentario, sugerencia u
opinién” No comentan
Invitacidn
accionada fuera del
Forma de respuesta servicio
“Comentario, sugerencia u BeamSearch,
opinidon” No comentan BSD, SDMap WRAccQF 0.056 3393 7% H.R.R.B.
Invitacidn
accionada fuera del
Forma de respuesta servicio
BeamSearch,
“Area a la que pertenecen” Adscrito BSD, SDMap | ChiSquareQF | 12050.77 3310 7% H.R.R.B.
Invitacion
accionada fuera del|BeamSearch,BSD,
Forma de respuesta servicio SDMap WRAccQF 0.054 3310 7% H.R.R.B.
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Pregunta Respuesta Algoritmo calidad Valor subgrupo global Hospital
“Area a la que pertenece” Adscrito
Invitacidon
accionada fuera del
Forma de respuesta servicio

“Personal adecuado para

solicitar la autopsia” Médico
BeamSearch,
“Area a la que pertenece” Adscrito BSD, SDMap ChiSquareQF | 11403.177 3144 6% H.R.R.B.
Invitacion
accionada fuera del
Forma de respuesta servicio
BeamSearch,
“Area a la que pertenece” Adscrito BSD, SDMap WRAccQF 0.052 3144 6% H.R.R.B.
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“Personal adecuado para

solicitar la autopsia” Médico
Invitacidn
accionada fuera del
Forma de respuesta servicio

“Personal adecuado para

solicitar la autopsia” Médico

“Comentario, sugerencia u BeamSearch,

opinién” No comentan BSD, SDMap ChiSquareQF | 11131.56 3074 6% H.R.R.B.
Invitacion
accionada en el

Forma de respuesta servicio BeamSearch, BSD| BinomialQF 4.884 40 0% H.R.R.B.

Practica BeamSearch,
“Area a la que pertenece” Universitaria BSD, SDMap, | ChiSquareQF | 17726.354 3337 7% H.G.Z.53.
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“Hallazgos pueden ser
discrepantes con
diagndsticos clinicos” De acuerdo
Practica
Area a la que pertenece Universitaria
“Numero de autopsias en
las que el médico ha
participado” Ninguna
BeamSearch,
“Afos de practica” Menos de 5 afios BSD, SDMap WRAccQF 0.054 4255 9% H.G.Z.53.
Practica
“Area a la que pertenece” Universitaria
“Numero de autopsias en
las que el médico ha
articipado” Ninguna
P P 8 BeamSearch,
Forma de respuesta Espontaneamente | BSD, SDMap WRAccQF 0.054 4365 9% H.G.Z.53.
Practica
“Area a la que pertenece” Universitaria
“Numero de autopsias en
las que el médico ha BeamSearch,
participado” Ninguna BSD, SDMap WRAccQF 0.054 4525 9% H.G.Z.53.
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Practica
“Area a la que pertenecen” Universitaria
“Hallazgos pueden ser
discrepantes con
diagndsticos clinicos” De acuerdo
“Numero de autopsias en
las que el médico ha
participado” Ninguna BeamSearch, BSD| WRAccQF 0.051 3187 6% H.G.Z.53.
Practica
“Area a la que pertenece” Universitaria
“Hallazgos pueden ser
discrepantes con
diagndsticos clinicos” De acuerdo
BeamSearch,
“Afos de practica” Menos de 5 afios | BSD, SDMap, WRAccQF 0.051 3329 7% H.G.Z.53.
BeamSearch,
“Ultimo grado de estudios” Especialidad BSD, SDMap WRAccQF 0.119 16347 34% H.G.S.B.T.
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“Hallazgos dan origen a Totalmente de
arbitraje” acuerdo
Forma de respuesta Espontdaneamente
Centro
Interdisciplinario
“Estudios de medicina de Ciencias de la
general” Salud
“Hallazgos dan origen a Totalmente de
casos de arbitraje” acuerdo BSD ChiSquareQF | 15568.555 2029 4% HGZ53
“Estudios de medicina
general” uv BeamSearch ChiSquareQF | 11704.44 10755 22% H.R.R.B.
“Estudios de medicina BeamSearch,
general” uv BSD, SDMap WRAccQF 0.088 10755 22% H.R.R.B.
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“Estudios de medicina BeamSearch,
general” uv BSD, SDMap BinomialQF 25.699 5262 11% H.G.S.B.T.
Universidad
“Estudios de medicina Autonoma de
general” Tlaxcala BSD, SDMap BinomialQF 38.781 10004 21%| H.G.S.B.T.
“Estudios de medicina Universidad de |[BeamSearch,
general” Guanajuato SDMap BinomialQF 19.178 1213 2%| H.G.Z.53.
Universidad
“Estudios de medicina |Popular Auténoma |BeamSearch,
general” de Puebla BSD, SDMap BinomialQF 8.209 612 1%| H.G.S.B.T.
“Estudios de medicina BeamSearch,
general” No especifican [BSD, SDMap BinomialQF 4.868 221 0% H.G.S.B.T.
Universidad
“Estudios de medicina Auténoma
general” Metropolitana |BeamSearch BinomialQF 0.88 1 0% H.G.Z.53.
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Pregunta Respuesta Algoritmo calidad Valor subgrupo global Hospital
“Estudios de medicina
general” uv
“Personal adecuado para BeamSearch,
solicitar la autopsia” Médico BSD, SDMap WRAccQF 0.074 6586 13% H.R.R.B.
“Personal adecuado para
solicitar la autopsia” Médico
“Estudios de medicina BeamSearch,
general” uv BSD, SDMap | ChiSquareQF | 12115.254 6586 13% H.R.R.B.
“Estudios de medicina
general” uv
“Personal adecuado para BeamSearch,
solicitar la autopsia” Médico BSD, SDMap WRAccQF 0.052 5120 10% H.R.R.B.
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Pregunta Respuesta Algoritmo calidad Valor subgrupo global Hospital
“Area a la que pertenece” Adscrito
“Estudios de medicina
general” uv
BeamSearch,
“Area a la que pertenece” Adscrito BSD, SDMap WRAccQF 0.051 8286 17% H.R.R.B.
“Estudios de medicina
general” uv
BeamSearch,
“Ultimo grado de estudios” Especialidad BSD, SDMap WRAccQF 0.051 6103 12% H.R.R.B.
“Estudios de medicina BeamSearch,
general” uv BSD, SDMap WRACccQF 0.051 5939 12% H.R.R.B.
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“Ultimo grado de estudios” Especialidad

“Area a la que pertenece” Adscrito

“Estudios de especialidad” H.R.R.B. SDMap ChiSquareQF | 16230.673 4352 9% H.R.R.B.
BeamSearch,

“Estudios de especialidad” H.R.R.B. SDMap WRAccQF 0.071 4352 9% H.R.R.B.
BeamSearch,

“Estudios de especialidad” | No especifican SDMap BinomialQF 5.698 12214 25% H.G.Z.53.

“Estudios de especialidad” UNAM BeamSearch BinomialQF 1.91 174 0% H.G.Z.53.
BeamSearch,

“Estudios de especialidad” H.R.R.B. BSD, SDMap WRAccQF 0.058 3560 7% H.R.R.B.
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Pregunta Respuesta Algoritmo calidad Valor subgrupo global Hospital
Forma de respuesta Espontdneamente
“Afios de practica” Menos de 5 afos
“Hallazgos pueden ser
discrepantes con BeamSearch,
diagndsticos clinicos” De acuerdo BSD, SDMap ChiSquareQF | 16700.732 5311 11% H.G.Z.53.
Hallazgos discrepantes con
diagndsticos clinicos De acuerdo
BeamSearch,
“Afos de practica” Menos de 5 afios BSD, SDMap WRAccQF 0.061 5311 11% H.G.Z.53.
BeamSearch,
“Afios de practica” Menos de 5 afos BSD, SDMap ChiSquareQF | 16415.811 2535 5% H.G.Z.53.
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Pregunta Respuesta Algoritmo calidad Valor subgrupo global Hospital
“Hallazgos dan origen a Totalmente de
casos de arbitraje” acuerdo
“Hallazgos pueden ser
discrepantes con
diagnésticos clinicos” De acuerdo
BeamSearch,
“Afos de practica” Menos de 5 afos SDMap BinomialQF 21.388 17210 36% H.G.Z.53.
“Numero de autopsias en
las que el médico ha
participado” Ninguna
Practica
“Area a la que pertenece” Universitaria
“Hallazgos pueden ser
discrepantes con
diagnésticos clinicos” De acuerdo BSD, SDMap ChiSquareQF | 18743.58 3187 6% H.G.Z.53.
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“Numero de autopsias en
los que el médico ha
participado” Ninguna
“Afios de practica” Menos de 5 afos
“Hallazgos pueden ser
discrepantes con BeamSearch,
diagndsticos clinicos” De acuerdo BSD, SDMap ChiSquareQF | 18741.377 3739 7% H.G.Z.53.
“Hallazgos discrepantes
con diagnésticos clinicos” De acuerdo
“Numero de autopsias en
las que el médico ha
participado” Ninguna
BeamSearch,
“Afios de practica” Menos de 5 afos BSD, SDMap WRAccQF 0.055 3739 7% H.G.Z.53.

Pagina 292 de 306




Medida de Tamaiio del | Porcentaje
Pregunta Respuesta Algoritmo calidad Valor subgrupo global Hospital
“Numero de autopsias en
las que el médico ha
participado” Ninguna
“Afios de practica” Menos de 5 afos
Practica BeamSearch,
“Area a la que pertenece” Universitaria BSD, SDMap ChiSquareQF | 16048.631 4255 9% H.G.Z.53.
“Numero de autopsias en
los que el médico ha BeamSearch,
participado” Ninguna SDMap BinomialQF 22.846 14410 30% H.G.Z.53.
“Numero de autopsias en
los que el médico ha BeamSearch,
participado” Entre 6y 10 BSD, SDMap BinomialQF 18.795 10284 21% H.G.S.B.T.
“Numero de autopsias en
los que el médico ha BeamSearch,
participado” Entre 11y 20 BSD, SDMap BinomialQF 2.3 3964 8% H.G.S.B.T.
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“Numero de autopsias en
las que el médico ha
participado” Ninguna
“Afios de practica” Menos de 5 afos
BSD,
BeamSearch,
“Forma de respuesta” Espontdneamente SDMap WRAccQF 0.053 11233 23% H.G.Z.53.
“Numero de autopsias en
las que el médico ha
participado” Ninguna
BeamSearch,
Forma de respuesta Espontdaneamente | BSD, SDMap WRAccQF 0.052 12848 27% H.G.Z.53.
“Numero de autopsias en
las que el médico ha BeamSearch,
participado” Ninguna BSD, SDMap WRAccQF 0.052 11465 24% H.G.Z.53.
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“Afios de practica” Menos de 5 afos
“Hallazgos discrepantes Totalmente de BeamSearch,
con diagnésticos clinicos” acuerdo BSD, SDMap ChiSquareQF | 14026.199 34293 72% H.G.S.B.T.
“Hallazgos discrepantes BeamSearch,
con diagnésticos clinicos” De acuerdo BSD, SDMap ChiSquareQF | 14914.515 8962 19% H.G.S.B.T.
“Hallazgos discrepantes BeamSearch,
con diagnésticos clinicos” De acuerdo BSD, SDMap WRAccQF 0.067 8962 19% H.G.Z.53.
“Hallazgos discrepantes
con diagnésticos clinicos” De acuerdo
“Numero de autopsias en
las que el médico ha BeamSearch,
participado” Ninguna BSD, SDMap WRAccQF 0.056 5131 10% H.G.Z.53.
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“Hallazgos discrepantes
con diagnésticos clinicos” De acuerdo
“Personal adecuado para BeamSearch,
solicitar la autopsia” Médico BSD, SDMap WRAccQF 0.053 5836 12% H.G.Z.53.
“Hallazgos dan origen a Totalmente de BeamSearch,
casos de arbitraje” acuerdo BSD, SDMap ChiSquareQF | 17242.557 33016 70% H.G.S.B.T.
“Hallazgos dan origen a Totalmente de BeamSearch,
casos de arbitraje” acuerdo BSD, SDMap ChiSquareQF | 13681.936 33016 70% H.R.R.B.
“Hallazgos dan origen a Totalmente en BeamSearch,
casos de arbitraje” desacuerdo BSD, SDMap BinomialQF 2.99 15 0% H.R.R.B.
BSD,
“Hallazgos dan origen a Totalmente de BeamSearch,
casos de arbitraje” acuerdo SDMap WRAccQF 0.132 33016 70% H.G.S.B.T.
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“Hallazgos dan origen a Totalmente de
casos de arbitraje” acuerdo
“Hallazgos dan origen a Totalmente de
casos de demanda” acuerdo
“Hallazgos discrepantes Totalmente de BeamSearch,
con diagnésticos clinicos” acuerdo BSD, SDMap ChiSquareQF | 21263.309 26357 55% H.G.S.B.T.
“Hallazgos dan origen a Totalmente de
casos de arbitraje” acuerdo
Hallazgos discrepantes con| Totalmente de BeamSearch,
diagndsticos clinicos acuerdo BSD, SDMap ChiSquareQF | 20533.03 28111 59% H.G.S.B.T.
“Hallazgos dan origen a Totalmente de BeamSearch,
casos de arbitraje” acuerdo BSD, SDMap ChiSquareQF | 19589.932 27849 59% H.G.S.B.T.
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“Hallazgos dan origen a Totalmente de
casos de demanda” acuerdo
“Hallazgos dan origen a Totalmente de
arbitraje” acuerdo
“Area a la que pertenecen” Interno
“Hallazgos pueden ser
discrepantes con BeamSearch,
diagndsticos clinicos” De acuerdo BSD, SDMap ChiSquareQF | 16074.427 2092 4% H.G.Z.53.
“Hallazgos dan origen a
casos de arbitraje” De acuerdo
“Estudios de medicina BeamSearch,
general” uv BSD, SDMap ChiSquareQF | 11783.221 3434 7% H.R.R.B.
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“Hallazgos dan origen a Totalmente de
casos de arbitraje” acuerdo
“Hallazgos discrepantes Totalmente de
con diagnésticos clinicos” acuerdo BSD, SDMap WRAccQF 0.154 28111 59% H.G.S.B.T.
“Hallazgos dan origen a
casos de arbitraje” De acuerdo
“Estudios de medicina BeamSearch,
general” uv BSD, SDMap WRAccQF 0.055 3434 7% H.R.R.B.
“Hallazgos dan origen a
casos de arbitraje” De acuerdo
“Personal adecuado para BeamSearch,
solicitar la autopsia” Médico BSD, SDMap WRAccQF 0.051 5022 10% H.R.R.B.
“Hallazgos dan origen a Totalmente de BSD, Beam
casos de demanda” acuerdo Search, SDMap | ChiSquareQF | 19903.906 26874 57% H.G.S.B.T.
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“Hallazgos pueden ser
discrepantes con Totalmente de
diagndsticos clinicos” acuerdo
“Hallazgos dan origen a Totalmente de
casos de demanda” acuerdo
“Hallazgos pueden ser
discrepantes con Totalmente de BSD, SDMap,
diagnésticos clinicos” acuerdo BeamSearch WRAccQF 0.153 26874 57% H.G.S.B.T.
“Hallazgos dan origen a Totalmente de BeamSearch,
casos de demanda” acuerdo BSD, SDMap ChiSquareQF | 14580.955 29625 62% H.G.S.B.T.
“Hallazgos dan origen a Totalmente en
casos de demanda” desacuerdo BSD, SDMap BinomialQF 8.834 1478 3% H.G.S.B.T.
“Hallazgos dan origen a Totalmente de |BeamSearch,
casos de demanda” acuerdo BSD, SDMap WRAccQF 0.128 29625 62% H.G.S.B.T.
“Hallazgos dan origen a Totalmente de
casos de demanda” acuerdo
“Hallazgos pueden ser
discrepantes con Totalmente de
diagnésticos clinicos” acuerdo
“Hallazgos dan origen a Totalmente de
casos de arbitraje” acuerdo BSD, SDMap WRAccQF 0.159 26357 55% H.G.S.B.T.
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“Hallazgos dan origen a Totalmente de
casos de demanda” acuerdo
“Hallazgos dan origen a Totalmente de Beam Search,
casos de arbitraje” acuerdo BSD, SDMap WRAccQF 0.151 27849 59% H.G.S.B.T.
“Hallazgos dan origen a BeamSearch,
casos de arbitraje” De acuerdo BSD, SDMap WRAccQF 0.074 8901 18% H.R.R.B.
Establecer
“Motivo para solicitar diagndsticos
autopsia” definitivos
“Hallazgos dan origen a Totalmente de
casos de arbitraje” acuerdo
“Hallazgos discrepantes Totalmente de BeamSearch,
con diagnésticos clinicos” acuerdo BSD, SDMap ChiSquareQF | 14286.058 19017 40% H.G.S.B.T.
Establecer
“Motivo para solicitar diagndsticos
autopsia” definitivos
“Hallazgos discrepantes Totalmente de
con diagnésticos clinicos” acuerdo
“Hallazgos dan origen a Totalmente de BeamSearch,
casos de arbitraje” acuerdo BSD, SDMap WRAccQF 0.129 19017 40% H.G.S.B.T.
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Establecer
“Motivo para solicitar diagnosticos
autopsia” definitivos
“Hallazgos dan origen a Totalmente de
casos de demanda” acuerdo
“Hallazgos pueden ser
discrepantes con Totalmente de BeamSearch,
diagndsticos clinicos” acuerdo BSD, SDMap ChiSquareQF | 12732.741 18424 39% H.G.S.B.T.
Establecer
“Motivo para solicitar diagndsticos
autopsia” definitivos
“Hallazgos discrepantes Totalmente de
con diagnésticos clinicos” acuerdo
“Hallazgos dan origen a Totalmente de BeamSearch,
casos de demanda” acuerdo BSD, SDMap WRAccQF 0.121 18424 39% H.G.S.B.T.
Establecer
“Motivo para solicitar diagnosticos
autopsia” definitivos
“Hallazgos dan origen a Totalmente de BeamSearch,
casos de arbitraje” acuerdo BSD, SDMap ChiSquareQF | 12423.53 20835 44% H.G.S.B.T.

Pagina 302 de 306




Medida de Tamaiio del | Porcentaje
Pregunta Respuesta Algoritmo calidad Valor subgrupo global Hospital
Establecer
“Motivo para solicitar diagndsticos
autopsia” definitivos
“Hallazgos dan origen a Totalmente de BeamSearch,
casos de arbitraje” acuerdo BSD, SDMap WRAccQF 0.122 20835 44% H.G.S.B.T.
Establecer
“Motivo para solicitar diagnosticos
autopsia” definitivos
“Hallazgos pueden ser
discrepantes con Totalmente de BeamSearch,
diagndsticos clinicos” acuerdo BSD, SDMap WRACccQF 0.118 20348 43% H.G.S.B.T.
Establecer
“Motivo para solicitar diagnosticos
autopsia” definitivos
“Hallazgos dan origen a Totalmente de
casos de arbitraje” acuerdo
“Hallazgos dan origen a Totalmente de BeamSearch,
casos de demanda” acuerdo BSD, SDMap WRAccQF 0.117 19513 41% H.G.S.B.T.
Establecer
“Motivo para solicitar diagndsticos BeamSearch,
autopsia” definitivos BSD, SDMap BinomialQF 24.809 26951 57% H.G.S.B.T.
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“Motivo para solicitar Esclarecer BeamSearch,
autopsia” diagnéstico dificil SDMap BinomialQF 11.126 2586 5% H.G.Z.53.
Falta de correlacion
“Motivo para solicitar  |entre datos clinicos| BeamSearch,
autopsia” y de laboratorio SDMap BinomialQF 1.207 591 1% H.G.Z.53.
“Personal adecuado para BeamSearch,
solicitar la autopsia” Enfermera BSD, SDMap BinomialQF 20.459 4415 9% H.G.S.B.T.
“Personal adecuado para BeamSearch,
solicitar la autopsia” Trabajador social BSD, SDMap BinomialQF 18.603 5282 11% H.G.S.B.T.
“Personal adecuado para BeamSearch,
solicitar la autopsia” Institucion BSD,SDMap BinomialQF 15.339 10695 22% H.G.S.B.T.
“Personal adecuado para BeamSearch,
solicitar la autopsia” Médico SDMap BinomialQF 13.544 20316 43% H.G.Z.53.
“Personal adecuado para
solicitar la autopsia” No responden BSD, SDMap BinomialQF 5.609 6041 12% H.G.S.B.T.
“Personal adecuado para BeamSearch,
solicitar la autopsia” No responden SDMap BinomialQF 1.489 6041 12% H.G.Z.53.
“Personal adecuado para BeamSearch,
solicitar la autopsia” Médico BSD, SDMap WRAccQF 0.057 20316 43% H.R.R.B.
“Personal adecuado para BeamSearch,
solicitar la autopsia” Médico BSD, SDMap, | ChiSquareQF | 15858.643 2631 5% H.G.Z.53.
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Pregunta Respuesta Algoritmo calidad Valor subgrupo global Hospital
“Hallazgos dan origen a Totalmente de
casos de arbitraje” acuerdo
“Hallazgos pueden ser
discrepantes con
diagndsticos clinicos” De acuerdo
“Personal adecuado para
solicitar la autopsia” Médico
“Afios de practica” Menos de 5 afos
“Hallazgos pueden ser
discrepantes con BeamSearch,
diagnésticos clinicos” De acuerdo BSD, SDMap ChiSquareQF | 15574.931 3574 7% H.G.Z.53.
“Personal adecuado para
solicitar la autopsia” Médico
“Comentario, sugerencia u BeamSearch,
opinién” No comentan BSD, SDMap ChiSquareQF | 11693.036 3446 7% H.R.R.B.
“Comentario, sugerencia u
opinién” No comentan
“Personal adecuado para BeamSearch,
solicitar la autopsia” Médico BSD, SDMap WRAccQF 0.054 3446 7% H.R.R.B.
“Comentario, sugerencia u BeamSearch,
opinion” No comentan SDMap ChiSquareQF | 13061.042 4012 8% H.R.R.B.
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“Comentario, sugerencia u BeamSearch,
opinién” No comentan BSD, SDMap WRAccQF 0.062 4012 8% H.R.R.B.
“Comentario, sugerencia u
opinién” No comentan
BeamSearch,
“Area a la que pertenecen” Adscrito BSD, SDMap ChiSquareQF | 11418.724 3148 6% H.R.R.B.
“Comentario, sugerencia u
opinién” No comentan
BeamSearch,
“Area a la que pertenecen” Adscrito BSD, SDMap WRAccQF 0.052 3148 6% H.R.R.B.
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