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RESUMEN

La finalidad de este proyecto es aplicar técnicas de mineria de datos que
permitan obtener informacion que apoye a la toma de decisiones en el Laboratorio
Clinico Pura Vida. El Laboratorio esta ubicado en Quito, sector la Kennedy, dispone
de infraestructura tecnolégica para la elaboracién de 203 pruebas de laboratorio
clinico. El registro de la informacion tanto financiera como clinica se realiza en dos
sistemas de informacién diferentes conocidos como CLINICAL Lab y SisGem
respectivamente. La informacion de los sistemas se obtiene en formato xlsx o csv a
través de los reportes que cada uno de estos sistemas posee; con esta informacion
se inici6 el proceso ETL y CRISP-DM para la preparacion de la data. Los datos del
laboratorio son en su mayoria catego6ricos y de una alta dimensionalidad; en tal
virtud se debe considerar modelos de agrupamiento por densidad. Se aplico para el
agrupamiento los modelos G-means, K-modes, DBSCAN. Los grupos obtenidos con
estos modelos no son claros debido a la dimensionalidad de los datos y su
estructura. Se aplicaron también algoritmos de asociacion para identificar reglas de
asociacion que determinen el comportamiento del paciente. Los algoritmos de
asociacion implementados son A PRIORI y ECLAT, los dos algoritmos presentaron
reglas de asociacibn a considerar por el negocio. Los algoritmos fueron
desarrollados en cddigo Python y se utilizé también BigML para identificar de forma
agil las caracteristicas y patrones en la data. El andlisis de esta informacion generé
alternativas futuras para proyectos de investigaciéon que permitan desarrollar
sistemas de informacion que apoyen al diagndstico y decision de los profesionales
de la salud.
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1. Capitulo I. Introduccion

1.1 Generalidades

La mineria de datos conocido también como el proceso para el descubrimiento
de datos o de conocimiento, aplicada en el ambito comercial de cualquier area de
comercializacion, permite extraer, descubrir y almacenar informacion que permita
identificar patrones de comportamiento de clientes.

El clustering o agrupamiento es una de las técnicas en mineria de datos que
mas se utilizan en segmentacion y clasificacion de clientes, con esta técnica se
busca dividir en pequefios segmentos un conjunto de datos, en el cual cada
segmento contiene datos similares en su segmento y una diferencia clara con el
resto de segmentos.

El agrupamiento o segmentacion de clientes en el &mbito de la salud no es
frecuente, podemos encontrar aplicaciones de mineria de datos y agrupamiento en
diversas areas de la comercializacion de productos y servicios, por ejemplo en la
comercializacion de insumos de motos en el Perd (Rojas Huaméan, 2020), en el
mercado de la confecciéon (Calad Norefia, 2015), en instituciones financieras
(cooperativas de ahorro y crédito) (Tamayo W., Jovel;, 2020), en empresas de
telecomunicaciones (Jiménes Avalos, 2021), en los que se ha aplicado las mismas
técnicas, metodologias y algoritmos que entregan resultados adecuados a la linea
de negocio, situacibn que no sucede en el &dmbito de la salud debido al
comportamiento del consumidor de este tipo de servicios. En la actualidad los
servicios meédicos han cambiado de un enfoque de tratamiento a uno de prevencion,
sin embargo, esto en el Ecuador no funciona asi, seguimos trabajando en relacion
a los servicios médicos por tratamiento y no por prevencion.

En el Ecuador a diferencia de otros paises del mundo no es frecuente la
aplicacion de técnicas para entender el comportamiento del consumidor del sector
de la salud, algunos estudios han demostrado que la reduccién del 5% en la tasa
de desercion de los clientes ha permitido un incremento de la ganancia en un 25%
- 85% (Reichheld & Sasser, 1990). Se podria deducir que, mantener un cliente es
mas favorable de crear nuevos clientes en términos de una gestion estratégica de
la salud.

Hoy que los clientes de servicios de salud seleccionan sus proveedores
basados en los diferentes medios de informacion, el identificar clientes leales es
fundamental, esta fidelidad se podria identificar y generar a través del analisis de
la informacién almacenada de aquellos clientes que han mantenido una relacion
con la organizacion de manera continua e introduciendo el marketing de gestion
de relaciones con los clientes por sus siglas en inglés Customers Relationship
Management (CRM).

Los CRM, entre otras de sus funciones, segmentan los clientes para
establecer un proceso de marketing y se estan convirtiendo en un tema importante
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en la gestion de la salud; esta surge de la estrategia de segmentacion, orientaciéon
y posicionamiento (STP); este separa un mercado de clientes (Segmentacion),
selecciona el mercado objetivo (Targeting) y luego posiciona un producto o servicio
(posicionamiento).

Esta propuesta tiene como objetivo aplicar una segmentacion de clientes en
el Laboratorio Clinico Pura Vida con la finalidad de identificar clientes leales,
establecer politicas y estrategias de mercadeo, establecer predicciones respecto a
la comercializacion de sus servicios, al comportamiento del consumidor y a la
fidelizaciéon de sus clientes; todo esto aplicando técnicas de mineria de datos en
las que se proteja la integridad de los clientes en base a procesos de ETL por sus
siglas en inglés de Extract, Transform, y Load (Extraccién, Transformacion y
Carga).

1.2. Planteamiento del problema

Todos los segmentos de mercado del area de la salud, antiguamente trabajan
en funcién de lo dispuesto por el médico tratante; como el modelo hipocratico de la
relacion médico paciente lo manifestaba (Alvarez-Alva & Kuri-Morales, 2018), esto
ya no ocurre asi, hoy en dia, son cada dia mas las personas que deciden optar por
un proceso de salud por prevencion. Sin embargo, todavia existen personas que lo
hace porque tienen la necesidad ya sea porque existe la patologia o porque el
médico tratante lo exige.

En la actualidad los servicios médicos han cambiado de un enfoque de
tratamiento a uno de prevencion, esto significa que el mercado de tratamiento esta
siendo sustituido por un mercado de prevencion (Alvarez-Alva & Kuri-Morales,
2018).

Los clientes de hospitales, centros de salud y especialmente en laboratorios
clinicos, seleccionan a sus proveedores de servicios médicos con mayor libertad y
en funcion de informacién obtenida de diversas fuentes; como lo menciona Alvarez-
Alva y Kuri-Morales (2018) “El paciente actual ha adquirido un papel de consumidor
en el que compara diagndsticos, paquetes, oportunidades y hasta ofertas de
servicio”. esto preocupa a los proveedores de servicios de salud por la facil y
frecuente pérdida de clientes.

En estas condiciones el negocio de las areas de la salud depende en un
porcentaje de terceros y en otro por la decision del paciente, en tal virtud, en el
campo de la salud la posibilidad de tener un cliente esta en funcion de los convenios
y compromiso a los que se llega con los médicos, y si a esto incorporamos los
resultados obtenidos en el estudio realizado por Reichheld y Sasser (1990) en el
gue se manifiesta que reducir en un 5% la tasa de desercion de los clientes permitira
un incremento de la ganancia de un 25% - 85%. Estos resultados del estudio son
respaldados en el libro La calidad en el servicio al cliente (Vertice, 2008) pagina 44;
por (Herrera Rangel, 2016) en su documento Disefio de un programa de retencion
de usuarios de tarjeta de crédito; por (Urtiz Villanueva, 2018) con su documento
Estrategia de Marketing Relacional U/R 360 GYM & Fitness; por (Osorio Oncoy,



2019) con su documento Satisfaccion del cliente en las agencias de viaje, Huaraz —
2017.

Los profesionales de laboratorio clinico desconocen la potencialidad y riqueza
gue tienen en sus datos, incluso el como aprovecharlos, esto se evidencia ya que
en el andlisis de la investigacion preliminar no se pudo identificar aplicaciones de
mineria de datos realizados con datos de laboratorios clinicos.

El Laboratorio Clinico Pura Vida es un laboratorio privado con mas de 15 afios
en el mercado de servicios de salud, cuenta con dos tipos de clientes; los clientes
particulares, de los cuales cuentan con toda la informacién de los examenes
realizados y los datos del cliente; los clientes por convenio de los cuales disponen
informacion del cliente, pero no de su ubicacion geogréfica. Su gerente propietaria
ha evidenciado la disminucion de sus clientes particulares sin poder hacer mucho al
respecto porque se depende en su mayoria de la referencia que entregan los
meédicos y estos a su vez refieren dependiendo del porcentaje de comisién que se
ofrezca.

Lamentablemente esta es la realidad de los servicios de salud en nuestro pais,
por eso para un laboratorio clinico que no desee gestionar estos convenios y
compromisos con los médicos es necesario poder contar con alternativas que le
permita aplicar planes de trabajo para retener clientes (administracion o mercadeo
de las relaciones con los clientes), aplicar promocion directa y fidelizar a los clientes
existentes.

En base a lo descrito nos hemos planteado las siguientes interrogantes a
resolver con la propuesta de este trabajo, con miras a alcanzar el objetivo de la
segmentacion de los clientes del Laboratorio Clinico Pura Vida

¢Es posible a través de la informacion de facturacion pronosticar el
comportamiento de los clientes de un laboratorio clinico?

¢ Se puede aplicar los métodos y técnicas de la mineria de datos en la
segmentacion de clientes de servicios de salud?

¢ Es suficiente la informacion de ventas de servicios médicos que disponen los
laboratorios clinicos para segmentar y fidelizar clientes?

¢A través del procesamiento y andlisis de estos datos se puede obtener
informacion inteligente que permita crear estrategias de mercado en servicios de
salud?

Los procesos de analisis de datos ven con mucha importancia el entender el
negocio, para poder aplicar algan método, metodologia, técnica y sobre todo
modelos de aprendizaje automatico que mas se ajusten a los datos y l6gica del
negocio en estudio. En este proyecto se busca entender el negocio de los
laboratorios clinicos y evidenciar que estos modelos, técnicas y metodologias son
aplicables. En esto radica la importancia de responder las preguntas planteadas en
esta propuesta.



1.3 Objetivos
1.1.1 Objetivo General

Aplicar técnicas, métodos y metodologias de la ciencia de datos, que después
de un andlisis conceptual permitan segmentar los clientes de un laboratorio clinico.

1.1.2 Objetivos Especificos

e Analizar las técnicas y metodologias de la mineria de datos para dar
solucion a la segmentacion de clientes

e Analizar la estructura de datos de los sistemas de informacién y la
situacién actual del Laboratorio Clinico Pura Vida

e Aplicar técnicas de mineria de datos para la segmentacion de clientes
en el Laboratorio Clinico Pura Vida

e Evaluar el modelo de datos obtenido para la segmentacién de clientes
en el Laboratorio Clinico Pura Vida

1.4 Alcance

Para este proyecto se dispone de los datos del laboratorio clinico, estos datos
estan disponibles desde el 2014 a la fecha ya que en el dia a dia se sigue
registrando facturas por servicios del laboratorio. El laboratorio cuenta con dos tipos
de clientes (particulares y convenios) para este trabajo se tomara en cuenta solo los
historiales de compra de los clientes particulares debido a que a los convenios se
realiza una sola factura al mes de todos los examenes realizados.

De los clientes particulares se analizara la fecha de la venta del servicio, la
cantidad por examen de laboratorio y el tipo de examen; de esta manera queda
fuera del analisis la direccion del paciente o el sector del paciente para el estudio.
Los resultados obtenidos seran entregados a la Gerente Propietaria del laboratorio,
pero no se realizara la implementacion del modelo obtenido en el laboratorio.



2. Capitulo Il. Revision literaria

2.1 Mineria de Datos

Los datos que se pueden obtener de una organizacién contienen estructuras
patrones y reglas de las cuales es posible extraer conocimiento respecto los eventos
que los generaron. La disponibilidad de grandes volimenes de datos en las
organizaciones y el advenimiento de las nuevas tecnologias a transformado el
analisis de los datos en el uso de técnicas y herramientas que se integran en lo que
hoy se conoce como la mineria de datos; esta ha pasado de entender los datos a
comprender los eventos que hay detras de estructuras y relaciones entre estos
(Gironés-Roig, Casas-Roma, Minguillon-alfonso, & Caihuelas-Quiles, 2017).

Se define la mineria de datos como un proceso de descubrimiento de
relaciones nuevas y significativas que se identifican al analizar y examinar grandes
volimenes de datos. Para esto la mineria de datos exige un trabajo
multidisciplinario y basa sus origenes en cuatro grandes areas del conocimiento; la
primera la estadistica clasica y la descriptiva que abarcan conocimientos como
desviacion estandar, varianza, analisis de discriminantes, analisis de regresion,
distribuciones, entre otros.

La Inteligencia Artificial es la segunda area, esta area del Machine Learning se
construye con heuristicas e intenta aplicar el pensamiento humano como solucién
a problemas estadisticos.

El &lgebra lineal y el célculo como un campo de la matematica es la tercera
area considerada un pilar fundamental en el campo de la mineria de datos, es
recomendado como un prerrequisito de estudio antes de iniciar con el aprendizaje
automaético.

El Aprendizaje Automatico (Machine Learning) que es descrita como la unién
entre las tres areas nombradas anteriormente; busca que los programas aprendan
en funcién a los datos que son analizados, identificando relaciones entre los
atributos y entidades que permiten a los expertos del negocio identificar ideas
ocultas que pueden implementarse en aplicaciones inteligentes.

2.1.1 Técnicas de mineria de datos

Para descubrir el conocimiento contenido en la informacion almacenada en
grandes bases de datos se utilizan técnicas de mineria de datos. El objetivo de
éstas es descubrir patrones, tendencias y perfiles utilizando técnicas de
reconocimiento de patrones, redes neuronales, ldgica difusa entre otras técnicas de
analisis de datos.

Las técnicas de mineria de datos se clasifican en técnicas de aprendizaje
supervisadas y de aprendizaje no supervisadas; en las técnicas supervisadas se
encuentran las técnicas de Clasificacion y de Regresion, dentro de las no



supervisadas se encuentra las técnicas de Clustering como se muestra en la Figura
1

[ Machine Learning ]
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Figura 1:Clasificacion de las técnicas de Machine Learning.
Fuente: (Saiz-Manzanaree, Escobar, & Rodriguez-Medina, 2019) P-158.

Las técnicas de aprendizaje supervisado tienen como objetivo descubrir las
relaciones existentes entre las variables de entrada y las variables de salida, a
través de un modelo en el que se representan las relaciones encontradas. En las
técnicas de aprendizaje supervisado los valores correctos son proporcionados por
un supervisor.

En las técnicas de aprendizaje no supervisado no existe un supervisor y se
basa en datos de entrada que se encuentren disponibles. El objetivo en esta técnica
es identificar regularidades, irregularidades, relaciones, similitudes, y asociaciones
que podrian ser identificadas en los datos de entrada. (Sdiz-Manzanaree, Escobar,
& Rodriguez-Medina, 2019)

Con las técnicas de aprendizaje supervisado se puede aplicar modelos mas
complejos que permitan aprender mas a diferencia de las técnicas de aprendizaje
no supervisado.

a. Técnicas supervisadas
e Clasificacion.

La clasificacion busca un modelo valido para predecir casos futuros a partir
de casos conocidos. En esta técnica se divide un conjunto de datos en
grupos mutuamente excluyentes; se busca que cada miembro de un grupo
esté lo mas cerca a otros y otros grupos diferentes estén lo mas lejos de
otros; la distancia entre estos miembros de grupo se mide en funcién a las
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variables que se quiere predecir. La técnica de clasificacion permitira
identificar categorias o etiquetas en las que se clasificaran los datos
utilizados en el analisis.

e Prediccion

Es la actividad que predice los valores de una o varias variables, en funcion
a un conjunto de datos. El predecir valores continuos se lo puede hacer
con las técnicas de regresion (técnicas estadisticas)

e Regresion

El objetivo de esta técnica estadistica es predecir una variable continua a
partir del desarrollo de otra variable continua en su mayoria el tiempo.

e Ldgica borrosa

Més conocida como ldgica difusa, busca modelar la realidad identificando
una forma mas exacta y evitando el determinismo o la exactitud; permite
tratar los datos categoricos de forma probabilistica.

b. Técnicas no supervisadas
e Reglas de asociacion

Esta técnica se aplica cuando se desea hacer analisis exploratorio; cuando
se desea establecer relaciones entre distintas acciones 0 sucesos
independientes se emplean reglas de asociacién, pudiendo evidenciar
como la ocurrencia de un suceso o0 accion puede inducir la aparicién de
otro suceso o accion

e Clustering o agrupamiento

El analisis de clustering o agrupamiento tiene como objetivo el agrupar o
segmentar una coleccion de datos entre los mas cercanamente
relacionados. Lo realiza identificando topologias o grupos donde sus
elementos guardan gran similitud entre si y grandes diferencias con otros
grupos.

2.1.2 Algoritmos de Clustering
a. Algoritmos jerarquicos

El agrupamiento jerarquico esta basado en la construccion de un arbol o
dendograma en el que las hojas representan el conjunto de datos y
buscando construir una jerarquia de particiones o grupos de datos.



Dependiendo de la manera de construccion del arbol, hay dos tipos de
algoritmos de agrupamiento jerarquico que proporcionan resultados
similares pero que trabajan con enfoques inversos; estos son algoritmos
aglomerativo y desaglomerativo o divisivo (Gironés-Roig, Casas-Roma,
Minguillon-Alfonso, &  Caihuelas-Quiles, 2017); los algoritmos
aglomerativos son de mas facil construccion ya que existe un solo modo
de unir los conjuntos a diferencia de que existen mdultiples formas de
separar un conjunto.

e Algoritmo Aglomerativo (Agglomerative Hirerchical Clustering
AHC)

Este algoritmo aplica una estrategia bottom-up es decir el arbol se
construye iniciando por las hojas y finalizando en la raiz; parte de los datos
fragmentados completamente y se van juntando progresivamente hasta
que todos los datos pertenecen a un mismo grupo en la raiz (agrupamiento
o clustering).

e Algoritmo Desaglomerativo o Divisivo (Divisive Hirerchical
Clustering DHC)

A diferencia del algoritmo aglomerativo, esta aplica una estrategia top-
down, parte de la raiz que contiene todos los datos (un solo grupo) y va
haciendo divisiones recursivas hasta legar a las hojas, es decir de forma
inversa al algoritmo aglomerativo (segmentacion)

. Algoritmos de particionamiento

Se definen a los algoritmos que estan disefiados para clasificar o construir
k particiones o k grupos de individuos (no variables). Cada particién
representa un conglomerado o grupo; el algoritmo inicia eligiendo una
particion de los individuos, busca el mejor agrupamiento y reubica o
intercambia los objetos de un grupo a otro hasta obtener una mejor
particion que actuara como criterio de parada. Intuitivamente una mejor
particion debe considerar que la dispersién dentro de los grupos sea la
menor posible.

Entre algunos algoritmos de este tipo se tiene: K-Means, K-Medians, K-
Medoids,

e K-Means:
Es el método interactivo mas usado, es un algoritmo de clasificacion no

supervisado de tipo particional, se aplica en situaciones en que todas las
variables son de tipo cuantitativo, esta basado en dividir un conjunto de n



observaciones en k grupos cuya distancia euclidiana es escogida como
medida de disimilitud (Aggarwal & Reddy, 2014).

Se debe tener en cuenta que:

e Se debe definir el nUmero de grupos o cluster (k) antes de ejecutar el
algoritmo.

e Cada k esta definida por un punto que se lo define como centroide del
cluster (Gironés-Roig, Casas-Roma, Minguillon-Alfonso, & Caihuelas-
Quiles, 2017)

Se trata de un método de agrupamiento por vecindad, parte de un nimero
determinado de prototipos y un grupo de ejemplos a agrupar sin etiquetar.
En términos generales funciona en dos fases:

1. La fase de inicializacion identifica k puntos como centroides iniciales.
Es decir, divide el conjunto de elementos en k grupos.
2. Es interactiva y consiste en:

a. Calcula las distancias euclidianas de cada elemento a cada uno
de los k centros y asigna a cada centroide los puntos del
conjunto de datos mas cercanos (forma grupos disjuntos).

b. Recalculalos nuevos centroides en base a los puntos que toman
parte del grupo del cual va y para el grupo al cual llega. (Gironés-
Roig, Casas-Roma, Minguillon-alfonso, & Caihuelas-Quiles,
2017)

Estos dos pasos se repiten hasta que se defina un criterio de aceptacion
Optimo caso contrario repite el punto 2.

El comportamiento del algoritmo se define en base a cinco criterios
importantes:

Inicializacion de los centroides: La inicializacion de centroides con k
puntos aleatorios del conjunto de datos es el enfoque de inicializacion
ampliamente usado. Un problema de esta inicializacion es que; diferentes
ejecuciones del algoritmo conducen a diferentes modelos y a diferentes
niveles de calidad del resultado; este problema es superado gracias a la
simplicidad del algoritmo que permite ser ejecutado varias veces con
distintos centroides para identificar el mejor resultado.

Calculo de distancia: k-means generalmente utiliza la distancia euclidea,
sin embargo, se puede utilizar otro tipo de métrica de similitud

Recalculo de los centroides: El valor de los centroides se calcula en
funcién de la media de los puntos que pertenecen al segmento, por esta
razon el algoritmo se aplica cuando los atributos son continuos, caso
contrario se debe aplicar una transformacion previa.

Criterios de parada: La condiciébn de parada es la convergencia del
algoritmo, se alcanza cuando no existe recalculo de centroides durante
una interaccién completa, esto provoca que no haya alteraciones en las
distintas particiones grupos o clusteres (estabilidad). La condicion de
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parada se garantiza solo después de un numero finito de interacciones y
dependiendo de la métrica que se aplique en el célculo de la distancia y
de los centroides; en la practica no es necesario que converja, bastaria
estar cerca a una situacion de convergencia.

Criterios para seleccionar un valor de k: En k-means se debe indicar el
namero de clisteres con los que se debe trabajar, este valor permite
mantener una eficiencia y simplicidad elevada aunque puede ser
considerado como un inconveniente importante; identificar el valor de k
(numero de particiones) no es una tarea simple y no siempre es factible
extraerlo del conocimiento del dominio, el rango de valores de k no es muy
grande por ende se puede probar diferentes valores y seleccionar el que
mejores resultados entregue.

Un criterio es minimizar la suma de residuos cuadrados (RSS residual Sum
of Squares) para buscar la creacion de segmentos lo mas compactos
posible. Otro es el de maximizar la suma de distancias entre segmentos.
Otra alternativa es permitir que el valor de k se modifique durante la
ejecucion del algoritmo de acuerdo a ciertos criterios como:

a) siexisten dos particiones con los centros muy juntos, es mejor unir
para reducir el nimero de peticiones

b) si el nivel de diversidad es muy elevado en la particion se puede
dividir en dos particiones y se incrementa el valor de k.

Estos criterios pueden aplicarse para definir un valor para k, sin embargo,
hay que considerar que los algoritmos no siempre alcanzaran un valor
Optimo, esto puede darse porque el algoritmo no es capaz de encontrar un
Optimo ya sea porque los datos no contienen estructuras de segmentos o
porque no se ha definido adecuadamente el valor de k de segmentos a
definir. (Gironés-Roig, Casas-Roma, Minguillén-alfonso, & Caihuelas-
Quiles, 2017)

e K-medians

Es una variante del método anterior, la diferencia esta en que se basa
en el calculo de la mediana y no en el valor medio como el anterior,
aunque es mas complejo es mejor en algunos contextos; puede
implementarse mediante distintas métricas sin embargo la mas aplicada
es la distancia de Manhattan.

¢ K-medoids

Este método presenta mejores resultados cuando las distancias son
asimétricas o existen outliers. Este algoritmo propone el recalculo de los
centroides a partir de las instancias de los clusters que presentan
valores distintos minimos con respecto a los demas clusters; la
identificacion de estos medoids es mucho mas costosa, sin embargo,
hay que considerar que este método es mucho mas robusto en caso de
los outliers.
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2.2 Segmentacién de Clientes
2.2.1 Criterios para la segmentacion de clientes

a.

b.

Por criterios geograficos: este criterio es el mas utilizado, asigna una
zona del mapa por vendedor (Bastos Boubeta, 2007)

Por criterios relacionados con el producto: la segmentacion por este
criterio es la mas directa, son facilmente cuantificables y de facil acceso;
estos criterios no profundizan en las causas que justifican el
comportamiento del consumidor. (Bastos Boubeta, 2007)

Por criterio socioecondémico demografico: toma en cuenta los perfiles
socioeconémicos de los consumidores que son los que explican sus
comportamientos y preferencias, las variables socioeconémicas permiten
realizar una segmentacion mas eficaz para establecer grupos de clientes
por edad, género, ingresos etc. (Bastos Boubeta, 2007)

Segun la frecuencia de compra: es muy sencilla y de gran interés ya que
se usa con frecuencia para crear carteras de clientes potenciales,
ocasionales y fieles (Bastos Boubeta, 2007)

Segun su volumen de compra: en funcion de este criterio se establecen
grupos como: clientes por cantidades de consumo al mes, afo etc. Clientes
gue gastan una determinada cantidad de dinero en compras por semana,
mes o frecuencia de compra. (Bastos Boubeta, 2007)

2.2.2 Técnicas de segmentacion de clientes

La clasificacion de las técnicas de segmentacion distingue técnicas predictivas
y descriptivas.

e Técnicas Predictivas
En las técnicas predictivas, las variables que intervienen pueden
clasificarse como independientes o dependientes; en esta técnica se
especifica el modelo en base a un conocimiento teérico previo y este
debe ser contrastado antes de asumirlo como valido; la aplicacién de
cualguier modelo debe superar las fases de: identificacion objetiva,
estimacion, diagnosis y prediccion.
Identificacion objetiva: en funcién de los datos se debe aplicar normas
y reglas que permitan identificar el mejor modelo.
Estimacion: calculo de los datos de los parametros elegidos para el
modelo.
Diagnosis: validacion de la validez del modelo
Prediccion: aplicacion del modelo para predecir las variables
dependientes.

e Técnicas Descriptivas
En las técnicas descriptivas todas las variables tienen el mismo estatus,
no se les asignan ningun papel predeterminado, no se presupone la
existencia de variables dependientes e independientes ni de un modelo
previo. Los modelos se crean automaticamente en funcion al
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reconocimiento de patrones, en las técnicas descriptivas se encuentran
las técnicas de clustering y de reduccién de dimensiones.

Cualesquiera de estas dos técnicas se enfocan al descubrimiento del
conocimiento embebido en los datos.

Eleccién discreta
Modelo de variables dependiente limitada
Datos de recuento

Predictivas Modelos censurados, truncados y de seleccion muestral
Modelos de duracién, fallos y supervivencia
Modelos con ecuaciones estructurales
Andlisis conjunto

Modelo discriminante
Segmentacion ad hoc Arboles de decision
Técnicas Redes neuronales

Clustering
Segmentacion post hoc
Redes neuronales

Descriptivas
Escalamiento multidimensional
Reduccién de la dimensién
Andlisis de correspondencia

Figura 2: Clasificacion de las técnicas de segmentacion
Fuenate: (Pérez, 2011) P-3

2.2.3 Analisis RFM

El analisis RFM (Recency, Frecuency, Monetary) es un método de marketing
utilizado para el analisis de comportamiento de los clientes en funcion de sus habitos
de gastos, permite identificar aquellos clientes que son capaces de responder a una
nueva oferta.

Se basa en tres factores:

Actualidad. Hace referencia a que los clientes que han realizado compras
recientemente tienen mayor probabilidad de volver a comprar en relacion a los
clientes que han realizado compras en el pasado.

Frecuencia. Determina gque los clientes que han adquirido mas productos tiene
mas posibilidades de adquirir nuevamente que aquellos que han adquirido menos
productos

Valor Monetarios: Hace referencia a la cantidad total invertida, es decir los
clientes que mas han invertido en sus compras tienen mayor probabilidad de
responder a una nueva oferta.

Su funcionamiento se basa en asignar a los clientes una puntuacion en funcion
a la fecha de compra mas actual, esta puntuacion esta basada en una clasificacion
simple de puntuacion de acuerdo a una categoria, por ejemplo, los clientes con
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fecha de compra mas reciente reciben una puntuacion de 5y los que tienen compras
mas antiguas reciben una puntuacion de 1. De la misma forma se asigna una
puntuacion de 5 a los clientes con mayor frecuencia de compra y finalmente a los
clientes con un valor monetario mas alto reciben una puntuacion de 5 y los mas
bajos una puntuacion de 1.

Adicionalmente se considera una puntuacion para el RFM combinada, no es
mas que la combinacion de las tres puntuaciones anteriores, por ejemplo, si un
cliente tiene en Actualidad = 5, Frecuencia = 3 y valor monetario = 4 entonces su
RFM combinado seria 534; los clientes ideales son los que tienen un RFM
combinado de 555.

Este es un método muy utilizado para realizar analisis de segmentos de
clientes basado en su historial de compra; desde el punto de vista de
comportamiento del cliente este método permite medir la relacion del cliente con la
empresa.

2.3 Metodologia de Mineria de Datos
2.3.1 SEMMA

Fue desarrollado por SAS Institute Inc., es un proceso de seleccion,
exploracion y modelado de grandes volumenes de datos; permite descubrir
patrones en los datos de negocios desconocidos. SEMMA es el acrénimo de 5
fases basicas del proceso como Sample (Muestreo), Explore (Exploracion), Modify
(Modificacion), Model (Modelado) y Assess (Valoracion).

Para que la mineria de datos sea exitosa debe verse como un proceso, a una
muestra representativa de los datos, SEMMA puede aplicar técnicas exploratorias
estadisticas y de visualizacion, que permiten identificar seleccionar y transformar
las variables predictivas en resultados garantizados por la precision del modelo. Al
evaluar los resultados de cada etapa del proceso SEMMA, se puede volver a
reformular nuevas interrogantes que nos lleve a refinar mucho mas los datos ya que
SEMMA esté definido en un siclo iterativo.

Paso 1. Muestra. En este paso se define o extrae la informacion lo
suficientemente grande pero que sea significativa y lo suficientemente pequefia
para que pueda ser manipulada rapidamente, para conseguir esto es importante
aplicar técnicas de muestreo que permitan un rendimiento computacional y un costo
adecuado. Se utiliza el método de descripcion de datos exploratorios cuando
existen nichos pequefios que no se representan en la muestra pero que son
importante considerarlos; y para una mejor evaluacion de la precision es
recomendable utilizar datos particionados. Los datos de entrenamiento se utilizan
para el ajuste del modelo, los de Validacion para la evaluacion y evitar el sobreajuste
y los de prueba para corroborar la calidad del modelo. (Olson, 2018)

Paso 2. Explorar. En este paso se identifican tendencias o anomalias haciendo
exploraciones visual 0 numéricamente que permitan tener una mejor comprension
de los datos permitiendo un proceso de descubrimiento mas efectivo. Si la
exploracién visual no revela tendencias claras se puede recurrir a técnicas
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estadisticas, andlisis factorial, andlisis de correspondencia y la agrupacion. (Olson,
2018)

Paso 3. Modificar. Segun los descubrimientos dados en la fase de exploracion,
en esta etapa se crean, seleccionan y transforman las variables del modelo para
incluir informacion (grupos y subgrupos), introducir nuevas variables, buscar
oultliers o valores atipicos, o reducir variables para resumirlas en las mas
significativas; como la mineria de datos es un proceso dindmico e interactivo, se
puede escoger o0 actualizar los modelos cuando se disponga de nueva informacion.
(Olson, 2018)

Paso 4. Modelo. Una vez que se hayan preparado los datos en los pasos
anteriores, se estara listo para construir modelos de datos combinando variables
que permitan predecir un comportamiento deseado o esperado; los modelos se
construyen con técnicas de mineria de datos como: redes neuronales artificiales,
soporte vectorial, modelos logisticos y otros modelos estadisticos como series de
tiempo, razonamiento basado en memoria, y el analisis de componentes especiales.
Cada una de estas técnicas tiene particularidades y es apropiado para ciertas
situaciones especificas en la mineria de datos. (Olson, 2018)

Paso 5. Evaluar. En este paso se evalla el modelo haciendo uso de una parte
de los datos que se deja de lado en la etapa de muestreo, estos datos no son usados
en las etapas de la construccion del modelo; con estos datos se evalla que tan bien
funciona el modelo y la utilidad y confiabilidad de los hallazgos. EI modelo debe
funcionar con los datos de evaluacion igual que con los datos que se usaron para
construir el modelo, asi como con datos conocidos (Olson, 2018)

2.3.2 CRISP-DM

Es un proceso de 6 fases que dispone de retroalimentacion en diferentes
fases, por lo tanto, no se considera un proceso rigido (Olson, 2018); en la Figura 3
se puede observar como se interactia en cada una de estas fases.

Comprension Empresarial (Business Understanding): EI comprender el
propésito y los objetivos del estudio es fundamental en este proceso, se debe
considerar la necesidad de nuevos conocimientos y de los objetivos empresariales
establecidos por la gerencia, estos objetivos pueden estar en términos de: el tipo de
cliente, que tipos de clientes estan interesados con que productos, que valor aportan
etc. Una vez identificadas las necesidades y los objetivos se debe establecer un
plan y los presupuestos para llegar a deducir dicho conocimiento en términos de los
responsables en generar o recopilar los datos, analizarlos e informarlos.

Comprension de los Datos (Data Understanding): En esta etapa se
incluyen las actividades de recopilacion de los datos, descripcidon, exploracion y
verificacion de la calidad de los datos. La fuente de los datos para la recopilacion
puede variar, los tipos de fuentes de datos incluyen datos demogréficos,
sociograficos, y transaccionales; tanto la exploracion como la visualizacién de los
datos pueden realizarse al final de esta etapa. El analisis de conglomerados puede
realizarse en esta etapa.
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Los datos pueden categorizarse como cuantitativos y cualitativos; los datos
cuantitativos se distinguen por ser valores numeéricos, estos pueden ser discretas
(numeros enteros) o continuos (nUmeros reales); los datos cualitativos o categéricos
son nominales (valores no ordenados finitos) u ordinales (valores ordenados finitos)

Business DELE]
Understanding Understanding
Data
Preparation
Data Modeling

Deployment

Figura 3: Proceso CRISP-DM
Fuente: Wikipedia: https://es.wikipedia.org/wiki/Archivo:CRISP-DM_Process_Diagram.png (Creative
Commons)

Preparacion de datos (Data Preparation):

Los datos que se utilizan para el analisis en lo general provienen de diferentes
fuentes y diferentes formatos, estos deben ser convertidos a formatos electrénicos
coherentes con el andlisis y clasificacion que se va a aplicar. El propdsito de la
preparacién de los datos es limpiar y adecuar los datos en una mejor calidad; en
general la limpieza de los datos significa validar, filtrar, completar y agregar valores
faltantes, se buscan valores a tipicos o redundantes que pueden sacar de contexto
el analisis realizado.

Los valores atipicos pueden ser causados por diferentes razones: errores
humanos, errores técnicos o debido a eventos externos que ocasionan algun
cambio en los datos, sin embargo, estos deben ser analizados en funcion del
contexto.

Entre los estadisticos comunes mas utilizados y mas simples de aplicar para
agregar o suavizar los datos tenemos el max, min, la media y la moda; entre las
herramientas de visualizacion podemos identificar a los diagramas de dispersion y
a los diagramas de caja que generalmente son usados para filtrar los valores
atipicos. Se podrian aplicar técnicas mas avanzadas como, el andlisis de regresion,
el andlisis de conglomerados, el arbol de decisiones o el andlisis jerarquico; debido
a lo detallado y tedioso de esta actividad generalmente la preparacién de datos lleva
mucho tiempo (mas del 50% del todo el tiempo aplicado en la extraccion de los
datos).

Los datos se pueden expresar en varias formas y tipos de datos:
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RANGE: son valores numéricos como entero, real, de fecha y hora

FLAG: son considerados como binarios si 0 no, 1 o 0 u otros datos en los que
se considere dos valores.

SET: son considerados como valores multiples tanto numéricos, de cadena o
de fechay hora

TYPELESS: para considerar otros tipos de datos.

Otras aplicaciones o herramienta de software tienen diferentes tipos de datos,
los tipos de datos mas comunes son: Numeéricos, enteros, booleanos, categoricos,
fecha, cadena y texto

Modelado (Modeling):

El modelado es la etapa donde aplicando un determinado modelo se generan
resultados para diversas situaciones; en primera instancia se aplica el analisis de
conglomerados o la exploracion visual de los datos. Los modelos a aplicarse
dependen del tipo de dato; por ejemplo, para la agrupacion de datos si se conocen
los grupos, el andlisis de discriminantes puede ser el adecuado. Si se busca hacer
una estimacion y los datos son continuos o no continuos, la regresion lineal o la
logistica respectivamente seria la apropiada; en ambos casos también se podrian
aplicar redes neuronales; en clasificacion de datos, los arboles de decision son otra
herramienta atil. En términos generales lo que se busca es que el usuario trabaje
con los datos para comprenderlos.

El tratamiento de los datos conocido como mineria de datos es en esencia el
analisis estadistico de datos muy grandes. En este tratamiento se divide este gran
conjunto de datos en dos partes, una para el desarrollo y entrenamiento del modelo
(training) y otra parte se reserva para probar el modelo (Test); con esto se puede
obtener una prueba mas convincente de la precision del modelo.

La mineria de datos se puede lograr en funcién de algunas técnicas como:
asociacion, clasificacion, agrupacion, prediccién, patrones secuenciales, asociacion
difusa y secuencias de tiempo; que nos permitirdn pasar a la etapa de interpretacion
de los datos, esta etapa es considerada muy critica ya que busca asimilar el
conocimiento de los datos extraidos.

Evaluacion (Evaluation):

Es considerada una etapa critica, pues en ella se realiza la interpretacion de
los datos; en la interpretacion de los datos se evidencian dos problemas: el primero
es como identificar o reconocer el valor comercial de los patrones de conocimiento
descubiertos en el proceso de mineria de datos. El segundo es identificar que
herramienta de visualizacion se puede aplicar para mostrar de forma adecuada y
entendible los resultados de la mineria de datos, mientras mas simple sea la
interpretacion grafica mas facil entenderan los usuarios finales. Es necesario que,
para obtener buenas interpretaciones en la mineria de datos, se propicie la
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interaccion entre analistas de datos, analistas de negocio y tomadores de decisiones
gue conduzca a tomar decisiones productivas.

Implementacion (Deployment):

La implementacion es el acto de utilizar la mineria de datos, es necesario
monitorear el desempefio del modelo y ajustarlas a nuevas condiciones si es
necesario.
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3. Capitulo Ill. Marco metodoldgico

3.1 Materiales

Los materiales que se utilizaran en este proyecto estdn en base a las
necesidades que se identifiquen en el proceso; en términos generales se hard uso
de:

SQLServer: Gestor de base de datos sobre el cual se encuentra el repositorio
de informacioén del laboratorio objeto de estudio

CLINICAL Lab: Aplicacion especifica para la gestién de las actividades del
laboratorio clinico, esta aplicacion se conecta con el gestor de base de datos
SQLServer en el cual se almacena toda la informacion el laboratorio

SisGem: Aplicacion especifica para la gestion de los procesos financieros del
laboratorio se integra con CLINICAL Lab en las 6rdenes de pedido de los exdmenes
a realizar al paciente.

DBMS_Oracle: Gestor de base de datos a utilizar para la preparacion y
limpieza de los datos obtenidos de los sistemas de gestion del laboratorio objeto de
estudio. La distribucién de Oracle a usar sera la XE que es de distribucion gratuita.
Se usara esta base de datos para almacenar la informacién contenida en archivos
Excel y proporcionados por el laboratorio clinico.

Linux-Oracle: sistema operativo estructurado y mejorado por Oracle, sobre
este sistema operativo se instalara la base de datos con la cual se trabajara la
preparacion y limpieza de los datos

Python: Lenguaje de programacion que se utlizard para construir los
algoritmos para el analisis de los datos.

BigML: Plataforma de machine learning que permite realizar analisis predictivo
de forma sencilla y sin conocimiento de programacion.

3.2 Métodos
3.2.1 Metodologia

El procedimiento que se aplicara para la segmentacion de clientes en el
Laboratorio Clinico Pura Vida se apoya en la metodologia CRISP-DM, la cual
proporciona un enfoque estructurado para la planeacion y gestion de la mineria de
datos.

De acuerdo a las etapas y secuencia que establece la metodologia, se iniciara
con la comprensién del negocio y de los datos, para esto se realizara un
acercamiento con los responsables de las diferentes areas del laboratorio
directamente relacionadas con la segmentacion de clientes. EIl objetivo de esta
primera actividad es identificar las necesidades, el contexto en el que se desempefia
el laboratorio y comprender las operaciones y el funcionamiento que rige el negocio
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del laboratorio clinico desde un punto de vista de los datos; que permita identificar
la completitud y validez de los datos.

En la segunda etapa se continuara con la preparacion de los datos, para
esto se extraeran los datos necesarios del gestor de bases de datos que contiene
la informacion del laboratorio; luego se realizara un analisis de relaciones
identificando atributos relacionales que permitan estructurar un modelo relacional
de los datos a aplicar en el estudio propuesto. Con la estructura de datos propuesta
se procedera a transformar y cargar los datos a las estructuras establecidas para
aplicar el algoritmo seleccionado.

En la tercera etapa se continuara con el modelamiento; en esta etapa se
pretende aplicar el algoritmo seleccionado en funcién de las variables seleccionadas
previamente y validadas por los responsables del laboratorio clinico

3.2.2 Métodos y Técnicas

Para conocer la situaciéon del laboratorio se usara la técnica de la observacion
y la entrevista a través de la cual se espera entender los datos y la informacion que
maneja.

Los datos se obtendran directamente de los sistemas del laboratorio en
estudio, en formato Excel; todo este proceso se trabajara bajo las especificaciones
de ETL (Extraccién, Transformacion y Carga) como se definen en la Figura 4.

La extraccion de los datos se realizara del sistema SisGem para obtener datos
de facturacion de las pruebas de laboratorio realizadas a los clientes y del sistema
CLINICAL Lab para obtener los datos de los pedidos y los examenes realizados por
el paciente.

La transformacién se realizar4 usando la base de datos ORACLE-XE (libre)
sobre una maquina virtual con ORACLE-LINUX en la que se creardn las estructuras
de las tablas en las cuales se realizara toda la transformacién y limpieza de los datos
para posterior generacion de los archivos csv con los que se aplicaran los modelos
definidos en este estudio.

SOLSERVER

RANSFORMACION n PLSOL csv

—big )

ARGA ¢ python
o a—
Figura 4: Proceso ETL — J-u‘ﬁ_r,yter
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Se utilizaran datos de 5 afios de facturacion y realizacion de pruebas de
laboratorio, desde el 2017 al 2021 incluyendo los cuatro primeros meses del 2022,
estos datos hacen referencia a las pruebas facturadas a los clientes con el sector
geografico y los precios de cada prueba de laboratorio realizada; también se
consideran archivos con las pruebas realizadas por pacientes, su ubicacion
geografica y la fecha en que fue realizada la prueba.

La salud es un mercado que no se comporta como el resto de mercados:

1. No es un mercado promocional ya que no es posible considerar
promociones por examenes realizados o por temporadas,

2. La cultura del consumidor no es por temporada o moda, la salud del paciente
ecuatoriano no es de prevencion, en la mayoria de los casos es de correccion.

Considerando estos dos aspectos se aplicaran modelos de segmentacion
geografica (clustering) aprovechando la ubicacion de los pacientes, modelos de
asociacion considerando las pruebas de laboratorio, la edad del paciente y las
fechas en las que han sido realizadas.

Es dificil evaluar los resultados obtenidos después de la aplicacion del
algoritmo no supervisados, por esta razén se aplicaran técnicas e indices que
permitan identificar la validez de un agrupamiento y del clister obtenidos, asi como
hiperparametros como el nimero de clusters. Respecto a las reglas de asociacion
se aplicara las métricas de SUPPORT, CONFIDENCE y LIFT (Zumel, Nina; Mount,
John;, 2019).

En este proyecto se aplicaran técnicas de validacion interna que miden el
agrupamiento Unicamente con informacion de los datos y sin necesidad de
informacion externa, sin embargo, se recurrira a evaluacion cualitativa en la que se
buscara la opinion de expertos; aunque este método ha sido analizado en varias
publicaciones cientificas la mayoria concuerda en que aplicarlo permite integrar la
novedad en el proceso (Bao, Mao, Zhu, Xiao, & Xu, 2021).
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4. Capitulo IV. Resultados

4.1 Analisis del estado actual del Laboratorio Clinico Pura Vida

4.1.1 Comprension del Negocio

Se analizo el negocio a través de entrevistas realizadas a la propietaria del
laboratorio y con la observacion se busco entender la l6gica del negocio.

El Laboratorio Pura Vida es un laboratorio clinico que se encuentra en el
mercado desde el 2006; da servicios de examenes de laboratorio clinico, salud
ocupacional, seguridad e higiene industrial y gestion ambiental a la sociedad, se
contabilizan méas de 100 pruebas de laboratorio en las areas de Quimica Clinica,
Hormonas, Hematologia clinica, Serologia, Uriandlisis, Coproandlisis, Inmunologia,
Microbiologia, Marcadores Tumorales, Infecciosas, Autoinmunidad, Coagulacion,
Anatomia Patolégica, marcadores Cardiovasculares, Drogas, Pruebas Especiales
entre otros. En cada una de estas areas se dispone de las pruebas de laboratorio
especificas.

La mision de Pura vida es:

“Brindar excelencia en servicios de salud integral, mediante un trabajo
honesto, eficaz y oportuno. Combinando de manera 6ptima el recurso humano y
tecnoldgico, para lograr que nuestros clientes alcancen un excelente estado de

bienestar.”

Su visoén es:

‘Llegar a ser una de las principales empresas proveedoras de servicios
integrados a nivel local y nacional, tanto en el area de Medicina Ocupacional como
en el area de Medicina Preventiva, a través de la implementacion de programas que
brinden éptima calidad, tanto a médicos, pacientes, empresas y publico en general.”

Para estar alineados a su mision y vision el laboratorio ha invertido en
infraestructura tecnoldgica necesaria para garantizar calidad y precision en los
resultados obtenidos en sus pruebas aplicadas; para esto corren controles de
calidad continuamente. Mas del 70 % de sus pruebas son realizadas con el uso de
tecnologia solo en casos especiales realizan las pruebas manualmente.

4.1.2 Organizacion del laboratorio
El laboratorio cuenta con las siguientes areas:

Gerencia / Propietario
Contabilidad
Tecnologia
Procesamiento
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e Servicios generales
o Mensajeria
o Limpieza

e Recepcion

Las &reas que generan la informacién y que estan involucrados para este
proyecto son:

e Gerencia
e Tecnologia
e Procesamiento

4.1.3 Problematica a resolver

La situacion econémica del pais ha ocasionado que las personas dediguen
muchas horas del dia a su trabajo, esto ha llevado a establecer malos habitos
alimenticios, a realizar poca o0 ninguna actividad fisica, causando problemas en la
salud que deben ser identificados a través de pruebas de laboratorio, siendo este
servicio necesario y prioritario para las personas, el laboratorio en estudio no ha
presentado un crecimiento y una participacion en el mercado que le permita una
tranquilidad econdmica.

El laboratorio dispone de informacién de sus examenes aplicados y facturados
desde el 2006 fecha de inicio de sus actividades sin embargo no se ha realizado
nada con esos datos. Su Gerente busca que con el andlisis de esta informacion se
pueda identificar condiciones, eventos o situaciones que orienten a la toma de
decisiones para mantener e incrementar los clientes del laboratorio.

4.1.4 Objetivos del negocio

Los objetivos planteados en base a la situacién y problematica del laboratorio
son:

e Crear grupos de clientes en base a su comportamiento en el pedido de
examenes

e Identificar caracteristicas de los pacientes que llegan a realizarse un
examen de laboratorio

4.1.5 Criterios de éxito

La informacion generada por la facturacién de los servicios de laboratorio y
obtenidos del sistema SisGem sera utilizado para la agrupacion de clientes en base
a su comportamiento de compra. Hay que tomar en cuenta que el cliente al que se
le factura el servicio no siempre es el paciente.

La agrupacion de estos pacientes nos permitira establecer el nivel de lealtad
de estos. Para poder obtener este cruce de informacion entre la facturacion a los
clientes y los examenes realizados por los pacientes se tuvo que extraer informacion
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del sistema CLINICAL Lab el cual contiene los pedidos de exdmenes y los
examenes realizados. La integracion entre estos dos sistemas se da por el nUmero
de la orden de pedido.

El acceso a los datos se realizara a través de los reportes del sistema, el
soporte por parte de los propietarios del sistema para entender la estructura
relacional de la base de datos es facturada, la Gerencia del laboratorio no dispone
de presupuesto para esta actividad.

4.1.6 Riesgosy contingencias

Los riesgos y contingencias que se analizan son los relacionados con la
obtencion, manipulacion y limpieza de los datos; se busca que cualquier accion que
lleve a una modificacion o alteracién de la informacion sea consciente y evaluada.

Pérdida de informacion: los datos originales se mantendran en los archivos
csv o xIsx obtenidos de los sistemas, para mantener su integridad se montaran estos
datos a las tablas construidas en ORACLE-XE para el proceso ETL.

Problemas con la integridad de los datos obtenidos: se obtendran todos
los posibles reportes del sistema que nos permitan identificar columnas de clave
primaria que nos permitan integrar la informacién y unificarla en tablas finales para
el andlisis.

Datos Faltantes: en funciéon del andlisis de la integridad de los datos se
identificardn los datos faltantes y se solicitaran reportes nuevos al propietario del
software en base al presupuesto de este proyecto.

Consistencia de la informacién: se realizaran andlisis muestrales para
identificar que los datos tengan consistencia para esto se planificaran reuniones
continuas con la gerencia.

4.2 Aplicaciéon de las técnicas de Mineria de Datos para la
segmentacion de clientes

Esta actividad se realiza en base a la metodologia CRISP-DM y comprenda
fases como comprension de los datos, preparacion de los datos, modelado y
evaluacion.

4.2.1 Comprension de los datos

La comprension de los datos se realiza en base a varias actividades como
recopilacion, descripcion, exploracion y verificacion de la calidad de los datos.

4.2.2 Recopilacién de los datos iniciales

Se recopilaron los datos a través de los reportes que proporcionan los
sistemas del laboratorio; los datos se obtuvieron desde el 2.017 al 2.021 en archivos
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csv y xIsx; estos corresponden a informacion de clientes (reiterando que el cliente
no siempre es el paciente), registros de facturaciéon (en 2 diferentes reportes),

ordenes de pedidos de examenes.

Se analiz6 la informacion obtenida del sistema para identificar un atributo
integrador de la informacion que nos permita construir un archivo integrado para el
analisis de datos; y un modelo que nos permita mayor comprension de sus

relaciones.

Los archivos de los reportes obtenidos se relacionaron y permitieron construir
el modelo de datos como se muestra en la Figura 5.

VentasXCLI_ESTA|

VENTAS_CLI_ART
Varable characters
Vanable characters
Vanable characters
Variable characters

EMP_CODIGO

* CLI_CODIGO

CLI_NOMBRE
CLI_RUG
TAR_CODIGO
TAR_DESCRIPCION
ART_CODIGO

ART_DESCRIPCION_CORTA Variable characters

DMY_CANTIDAD
DMY_VUNITARIO
DMV_SUBTOTAL

- N
y )

)
0)

O
| EN_VENTASPED

DMV_IVA

o
o
o
o
o
o
o UND_CODIGO
[}
[}
o =L
| o DMV_PORC_DESCTQ
[+]

Variable characters
Variable characters
)
Variable characters
Number (10,4)

(10
(10
(10
(5)
Variable characters (10
(50
(10
(10
(10

)
)
)
0
)

Number (10,4)
Number (10,4)
Number (10,4)
Number (10,4)

ORDENPEDIDO_ESTA_EN_VENTA

~

DOC_PEDIDO
PACIENTE

PER_EDAD
FECHA INGRESO  Date
FECHA_RESULTADO Date
0OBRA_SOCIAL

SERVICIO

e CLIENTES

[ o GPC_CODIGO Number
o GPC_DESCRIPCION Variable characters (50)
# CLI_CODIGO Variable characters (10
o CLI_NOMBRE Variable characters (100)
o CLI_RUC Variable characters (13)
o SCL_DIRECCION Variable characters (90)
o SCL_TELEFONO Variable characters (20)
o SCL_CONTACTO Variable characters (60)
o SCL_MAIL Variable characters (60)
o CLI_CONT_ESPECIAL Variable characters (60)
o LIS_CODIGO_X Variable characters (20)
o CLI_ESTADO Variable characters (5)
o CLI_PREDETERMINADO Variable characters (5)
o EMP_CODIGO Variable characters (20)

\ o LIS_CODIGO Variable characters (60)

‘\‘o LIS _DESCRIPCION Variable characters (60

CLIENTE_ESTA_EN_VENTA

— it

y g VENTAS_PED_EXA_F Y

[ * DOC_PEDIDO Number (38) 4
o FECHA_INGRESO Date =
* CLI_CODIGO Variable charact
o CLI_NOMBRE Variable charact
o PER_EDAD Number (7.4)
o SCL_DIRECCION Wariable charact
o TAR_CODIGO Variable charact =
o TAR_DESCRIPCION Variable charact
o ART_CODIGO Wariable charact
o ART_DESCRIPCION_CORTA Variable charact
o DMY_CANTIDAD Number (38)
o DMY_VUNITARIO Number (10.4)
o VAL _TOTAL Number (10.4)

N 4

4.2.3 Descripcion de los datos
De los sistemas de informacion de los laboratorios se obtuvieron los siguientes

archivos xlIsx:

Tabla de CLIENTES: El archivo original xlsx contiene 10.966 registros con la
informacion de clientes del laboratorio, de este archivo se subid a la tabla clientes

[cocoocoocooooe |

-

DATOS_EXA_F

DOC_PEDIDO Number (38)
DIA_EXAMEN Number (2)
MES_EXAMEN Number (2)
ANO_EXAMEN Number (4)
CLI_CODIGO Variable characters (10)
PER_EDAD Number (3)
SCL_DIRECCION  Varable characters (90)
TAR_CODIGO Variable characters (10)

TAR_DESCRIPCION Variable characters (50)

ART_CODIGO

ART_DESCRIPCION Variable characters [70}_/'

Variable characters (10)

todos los registros en la misma estructura.

Figura 5: Modelo de Datos
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ATRIBUTO DESCRIPCION

GPC_CODIGO N/A

GPC_DESCRIPCION N/A

CLI_CODIGO Cadigo del cliente (no siempre el paciente)
CLI_NOMBRE Nombre del cliente

CLI_RUC Cédula o RUC del cliente

SCL_DIRECCION
SCL_TELEFONO
SCL_CONTACTO
SCL_MAIL
CLI_CONT_ESPECIAL
LIS _CODIGO_X
CLI_ESTADO
CLI_PREDETERMINADO
EMP_CODIGO0

LIS _CODIGO

LIS DESCRIPCION

Direccion del cliente
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A

N/A
Tabla 1: Estructura archivo CLIENTES

Tabla VENTAS_CLI_ART: el archivo original xIsx dispone de 24.383 registros
con informacién referente a las pruebas de laboratorio que han sido facturadas a los
clientes, aqui es importante recordar que los clientes no necesariamente son los
pacientes. Todos los registros fueron subidos a la tabla

ATRIBUTO DESCRIPCION

EMP_CODIGO N/A

CLI_CODIGO Cddigo del cliente (no siempre el
paciente)

CLI_NOMBRE Nombre del cliente

CLI_RUC Cédula o RUC del cliente

TAR_CODIGO Caddigo del area de exdmenes

TAR_DESCRIPCION Descripcidn del area de examenes

ART_CODIGO Codigo del articulo o prueba
(examen)
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ART_DESCRIPCION_CORTA Descripcion del articulo (examen)

UND_CODIGO
DMV_CANTIDAD
DMV_VUNITARIO

N/A
Cantidad de examenes facturados
Precio unitario del examen

DET_MOVIMIENTO_DMV_SUBTOTAL N/A
DET_MOVIMIENTO_DMV_PORC_DSCTO | N/A
DET_MOVIMIENTO_DMV_IVA N/A

Tabla 2: Estructura archivo VENTAS _CLI_ART

Tabla ORDEN_PEDIDO: el archivo original xIsx dispone de 129.148 registros
con informacion referente a los examenes realizados a cada paciente, el area a la
que pertenece el examen, la fecha del pedido, la edad del paciente. Todos los
registros fueron subidos a la tabla

ATRIBUTO DESCRIPCION

ORDEN Numero de pedido de examenes (DOC_PEDIDO)
PACIENTE Nombre del paciente

Cl Cédula de identidad del paciente

PER_EDAD Edad del paciente

FECHA_INGRESO
FECHA_RESULTADO
OBRA_SOCIAL
MEDICO

SERVICIO
COD_EXAMEN
EXAMEN

SECTOR

Fecha del pedido de examen
N/A

N/A

N/A

N/A

Caodigo del examen realizado
Nombre del examen realizado

Area o sector al que pertenece el examen realizado

Tabla 3 Estructura archivo ORDEN_PEDIDO

Tabla VENTAS PED_EXA_F: esta tabla fue reconstruida con informacion
integrada de las dos tablas relacionadas que se muestra en el modelo.

ATRIBUTO

DESCRIPCION

DOC_PEDIDO

FECHA_INGRESO

‘ Numero de pedido de examenes
‘ Fecha del pedido de examen
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CLI_CODIGO Cddigo del paciente

CLI_NOMBRE Nombre del paciente

PER_EDAD Edad del paciente
SCL_DIRECCION Direccion del paciente
TAR_CODIGO Caodigo del area del examen
TAR_DESCRIPCION Descripcién del area del examen
ART_CODIGO Cddigo del examen
ART_DESCRIPCION_CORTA | Descripcion del examen
DMV_CANTIDAD Cantidad de examenes realizados
DMV_VUNITARIO Precio unitario del examen realizado
VAL _TOTAL Valor total de los examenes realizados

Tabla 4 Estructura Tabla VENTAS_PED_EXA F

Tabla DATOS_EXA_F: esta tabla se cre6 como repositorio definitivo de los
datos, base para la generacion del archivo csv que se usara en el modelado

ATRIBUTO DESCRIPCION

DOC_PEDIDO Numero de pedido de examenes
DIA_EXAMEN Dia de la fecha del pedido de examen
MES_ EXAMEN Mes de la fecha del pedido de examen
ANO_EXAMEN Afo de la fecha del pedido de examen
CLI_CODIGO Cddigo del paciente

PER_EDAD Edad del paciente

SCL_DIRECCION Direccidn del paciente

TAR_CODIGO Cddigo del area del examen
TAR_DESCRIPCION Descripcion del area del examen
ART_CODIGO Cddigo del examen
ART_DESCRIPCION_CORTA | Descripcion del examen

Tabla 5 Estructura tabla DATOS_EXA F

4.2.4 Exploracion de los datos

Para un mejor analisis de los datos, el autor de este proyecto optd por subir la
informacion a la base de datos ORACLE-XE para que a través del uso del PLSQL
obtener informacién general del estado inicial de estos datos.
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El archivo de clientes que se extrajo del sistema dispone de 7.520 clientes del
laboratorio, cada uno de estos registros contienen informacion cualitativa de los
clientes. En primera instancia se debe trabajar en una depuracién y transformacion
ya que existen clientes sin informacion clara, las edades con la palabra afios, meses
y dias, las direcciones de forma especifica en algunos casos en otros sin direccion.

SELECT COUNT (gpc_codigeo) FROM clientes;

F .

= Resultado de la Consula *

# 5 ) Gk sqL | Todas las Filas Recuperadas: 1 en 0,018 segundos
COUNT(GPC_CODIGD)

1 7520

Figura 4 Total de registros de Clientes

El archivo de examenes no se considerd en el proceso de carga porque el
resto de archivos ya tenian atributos del cédigo y descripcidn de los examenes, sin
embargo, sirvid para identificar que el laboratorio realiza 203 tipos diferentes de
examenes cada uno de estos agrupados en un total de 20 areas de examenes. Los
examenes mas demandados son el de Biometria Hematica, Elemental y
microscoépico de orina y Glucosa en ayunas

SELECT COUNT (DISTINCT (art descripcion corta)) FROM ventas ped exa f;

-

[ Resultado de la Consulta =
A 5 B B soL | Todas las Filas Recuperadas: 1 en 0,013 segundos
COUNT(DISTINCT(ART_DESCRIPCION_CORTA))

1 203

Figura 5 Total de tipos de examenes

El archivo de ventas por examen dispone de 182.425 registros en este archivo
se dispone de la cédula de identidad o RUC del cliente, pero no se dispone de la
orden de pedido de examenes para integrar con los examenes realizados, recalco
nuevamente que el paciente no siempre es el cliente.

‘ SELECT COUNT (doc_pedido) FROM ventas_ped exa f;

-

[ Resultado de la Consulta
& 5 W) & sqL | Todas las Filas Recuperadas: 1 en 0,01 sequndos
‘ COUNT(DOC_PEDIDO)
1

Figura 6 Total de registros de Ventas

El archivo de 6rdenes de pedido dispone de las 6rdenes de pedido y de los
examenes solicitados a esta orden, la integridad con las ventas se debe realizar a
través del campo cédula o del nombre del paciente. Este archivo dispone de
129.147 regqistros.
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SELECT COUNT (orden) FROM orden pedido;
., W
[B> Resultado de la Consulta =

o, S R g, squ Todas las Filas Recuperadas: 1 en 0,024 segundos

COUNT(ORDEN)
1 129147

Figura 7 Total de 6rdenes de pedido

4.25 Verificacion de la calidad de los datos

La base de datos del laboratorio posee datos categoricos de gran variedad que
podria complicar el analisis de agrupamiento que se puede realizar en este estudio.

El archivo de clientes especificamente en el atributo de direccion debe ser
transformado de una direccién especifica a un sector de la ciudad para disminuir el
rango de alternativas; es necesario establecer sectores en funcién de la necesidad
del laboratorio.

La edad del paciente que se encuentra en el archivo de érdenes de pedido es
de tipo texto ya que para el reporte de los resultados de los examenes es necesario
especificar si son afios, meses o dias que tiene el paciente; esta variable categorica
debe ser transformada a una variable numérica.

Se analizaron dos reportes mas emitidos por el sistema para definir
consistencia, pertinencia y confiabilidad de la informacién entregada, estos dos
archivos hacen referencia a un informe general de ventas y a un informe de ventas
con o sin factura; identificando que la diferencia de informacién corresponde a
facturacion a convenios y empresas; esta facturacion es especial ya que los
pacientes no son del laboratorio, son del convenio o de la empresa, en este caso no
se los crea como pacientes y clientes del laboratorio, los pacientes y clientes son
los convenios y las empresas. Es necesario un andlisis y depuracion de esta
informacion.

La informacion se encuentra dispersa en los diferentes archivos, es necesario
un analisis de integridad que permita identificar atributos relacionales y generar un
solo archivo de datos para el analisis.

4.2.6 Preparacién y muestreo de los datos

Para una adecuada preparacién y muestreo de los datos es necesario realizar
varias actividades de seleccion de los datos, limpieza de los datos, construccion de
nuevos datos si es necesario, integracion de estos datos y definicion de formatos.
Estas actividades no se realizaron en forma secuencial, se fueron realizando
conforme se identificaba la necesidad de transformacion o limpieza; esto no afectd
el proceso ya que las tablas creadas no responden a una integridad referencial.
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4.2.6.1 Seleccioén de los datos

Para la ejecucion de esta actividad se considera los objetivos del negocio y los
criterios de éxito definidos para este proyecto (ver puntos 4.1.4 y 4.1.5).

De los registros de clientes se han descartado los registros que hacen
referencia a los convenios y empresas, asi como el cliente “Consumidor Final”.

De la tabla de clientes solo se selecciono los atributos de codigo del cliente,
nombre del cliente y su direccion, el resto de atributos no son necesarios para este
analisis

De los registros de ventas se han seleccionado los registros que corresponden
a pacientes del laboratorio, descartando del analisis los registros de ventas que
hacen referencia a convenios y empresas; se eliminé también todos los registros de
ventas relacionados con el cliente “Consumidor Final”

De la tabla de ventas a clientes se seleccioné los atributos como codigo del
paciente, nombre del paciente, cédula del paciente, cédigo del &rea del examen
aplicado, descripcion del area, codigo del examen, descripcion del examen,
cantidad de exdmenes realizados y el valor unitario del examen.

De los registros de 6rdenes de pedido se eliminaron todos los registros que
hacen referencia en el campo cédula, al cddigo del convenio o empresa; se
eliminaron también registros de 6érdenes de pedido realizadas a nifios que no
reportan el nimero de cédula y en su lugar se registra la cédula del representante
adicionando un 02 al final de la cédula, adicionalmente porque son casos minimos
en relacion a la data.

De la tabla de 6rdenes de pedido se seleccionaron los atributos de nimero de
orden, nombre del paciente, cédula de identidad del paciente, edad del paciente,
fecha del pedido, el codigo del examen solicitado, la descripcion del examen y la
descripcion del area del examen.

4.2.6.2 Limpieza de los datos

Las actividades requeridas para la limpieza de los datos fueron realizadas con
PLSQL en la herramienta SQLDEVELOPER de ORACLE; todas estas actividades
se realizaron en tablas temporales creadas en el DBMS ORACLE para luego
integrarlas en las tablas definitivas; luego; con esta misma herramienta, se exporté
a formato csv la tabla en la que se integran todos los datos para el andlisis.

Las direcciones de los clientes en el archivo original son muy especificas como
se muestra en la figura de ejemplos de direcciones de clientes; estas generan una
gran variedad de alternativas de ubicacion (alta dimensionalidad). Se procede a
establecer sectores con la gerencia y se identifica un mapa que se ajuste de la mejor
manera a las necesidades de sectorizacion del laboratorio (ver Figura 6).
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GPC_CODIGtGPC_DESCR CLI_CODIGO CLI_NOMBRE CLI_RUC SCL_DIRECCION

1 PUBLICO GE 6108 ALVAREZ MARTHA '0918280249 CENTRO HISTORICO

1 PUBLICO GE 6742 ALVAREZ MESA ARACELY IVETH "1600305237 CALIFORNIA ALTA

1 PUBLICO GE 9067 ALVAREZ MONTALVO SIXTA XIMENA "1715988018 EFRAIN ARMAS Y VIRGEN DE MONSERRAT
1 PUBLICO GE 9780 ALVAREZ MUNOZ OSCAR EMILIO "1713750485 LA MAGDALENA OF 6-391 Y ZAMORA

1 PUBLICO GE 3542 ALVAREZ NARVAEZ JULIA INES "1711453892 AV 10 DE AGOSTO Y AV 6 DE DICIEMBRE

1 PUBLICO GE 7851 ALVAREZ NARVAEZ OSWALDO DAVID "1717535122 10 DE AGOSTQ Y 6 AV. 6 DE DICIEMBRE

1 PUBLICO GE 9375 ALVEAR ACOSTA ANA MARIA "1710572452 EL CONDADO

1 PUBLICO GE 9376 ALVEAR ACOSTA XIMENA DE LOS ANGELES 1706019955 EL CONDADO

1 PUBLICO GE 10888 ALVEAR CABRERA JOSE LUIS '0401191564 AV. REAL AUDIENCIA Y MURIALDO

1 PUBLICO GE 7060 ALVEAR CALDERON MARIA CRISTINA "1712215043 EL QUICENTRO

1 PUBLICO GE 9524 ALVEAR HERRERA LUIS RAMIRO "1709134447 CARAPUNGO AV. LUIS PACARI Y PASAJE MACHA LILIA N6-199
1 PUBLICO GE 6471 ALVEAR OLMEDO MERCEDES ANDREA "1715424626 LA KENEDY

1 PUBLICO GE 2367 ALVEAR ROMERO VICTOR MANUEL "1704890829 APARICIO RIVADENEIRA E3-31

Figura 8 Ejemplo de direcciones de clientes

Se procede a identificar el sector al que pertenece cada direccion haciendo
uso del GOOGLE MAPS y sustituyendo en la tabla clientes por el sector identificado
en el mapa,; existen clientes de provincia que reportan su provincia como direccion,
a estos se les mantuvo esa direccion, de la misma manera sucede con pacientes
de los estados Unidos de América, en total se registran 66 sectores incluidos los 32
del mapa; la instruccién de PLSQL utilizada para esta sustitucién es:

| SQL> UPDATE clientes SET scl direccion = 'KENNEDY' WHERE scl direccion
like '%RAMON BORJAS%';

En el mismo analisis se eliminaron clientes con direcciones nulas y con errores
e inconsistencias en la direccion.

La edad de los pacientes registrada en la orden de pedido, contienen texto
como “ANOS”, “MESES” y “DIAS” esto debido a que al momento de reportar los
resultados del paciente es necesario reportar la edad con esta aclaracion como
parametro importante para los médicos, este atributo se debe corregir eliminando
estas palabras en el atributo PER_EDAD.

Para modificar las edades es necesario primero identificar si es “ANOS”
entonces solo se selecciona los dos primeros caracteres, si es “MESES” estos dos
caracteres deben ser divididos entre 12 y si son “DIAS” debe ser dividido entre 365.

SQL> INSERT INTO EXAMENES F SELECT ORDEN, substr (per edad,1,2),
fecha_ingreso, COD_EXAMEN, EXAMEN, SECTOR FROM EXAMENES WHERE
per edad like '$ANOSS%';

SQL> INSERT INTO EXAMENES F SELECT ORDEN, substr (per edad,1,2)/12,
echa ingreso, COD EXAMEN, EXAMEN, SECTOR FROM EXAMENES WHERE per edad
like 'SMESESS';

‘ SQL> TO EXAMENES F SELECT ORDEN, substr (per edad,1,2)/365,
fechaiingreso, COD EXAMEN, EXAMEN, SECTOR FROM EXAMENES WHERE periedad
like '$DIASS';
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Figura 9 Sectores en el mapa de Quito
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Fuente: https://es.wikipedia.org/wiki/Quito#/media/Archivo:Parroquia_Urbanas3.png
Se eliminan registros de las 6rdenes de pedido con edad del paciente nulas.

Entre los diferentes tipos de examenes que se realizan en el laboratorio se
identifica un examen con descripcion “EXAMENES REALIZADOS?, al consultar con
el analista de laboratorio se informa que fue errbneamente creado para ingresar
examenes PCR debido a que el laboratorio no los realiza. En esta misma
descripcion se incluyen los examenes especiales que se realizan a los convenios y
empresas por esta razon no se pudo diferenciar los PCR. Estos registros fueron
eliminados de la tabla.

SQL> DELETE FROM EXAMENES WHERE examen = 'EXAMENES REALIZADOS';

Se identifican en la tabla de ventas registros duplicados, se consulta con la
gerencia y se definen como registros que el sistema genera con el fin de controlar
los materiales y reactivos que se utilizan en cada prueba (examen) y que deben ser
descargados del inventario; todos estos registros se eliminan de la tabla. La
eliminacién de estos registros se complica pues son registros exactos en su
totalidad, es decir de 3, 4 y en algunos casos estan 5 registros duplicados se debe
considerar solo 1; para eliminar estos registros no se puede utilizar la instruccién
DELETE; se debe crear una funcion en PLSQL que identifiqgue que: si ya se inserto
un registro de estos a la tabla, no permita insertar otro. Evitando el ingreso de
registros duplicados. El codigo desarrollado es el siguiente:

CREATE OR REPLACE FUNCTION fn cursor RETURN SYS REFCURSOR

IS
TYPE ref cursor IS REF CURSOR;
v_ref ref cursor;
BEGIN
OPEN v _ref FOR SELECT DOC PEDIDO, FECHA INGRESO, CLI CODIGO, PER EDAD,
SCL DIRECCION, TAR CODIGO, TAR DESCRIPCION, ART CODIGO,
ART DESCRIPCION CORTA FROM ventas ped exa f;
RETURN v_ref;
END;
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SET SERVEROUTPUT ONj;

DECLARE
ref cursor SYS REFCURSOR;
TYPE ventas record IS RECORD (

DOC_PEDIDO NUMBER (38) ,
FECHA INGRESO DATE,

CLI CODIGO VARCHAR2 (10) ,
PER EDAD VARCHAR2 (13),
SCL DIRECCION VARCHAR2 (90) ,
TAR CODIGO VARCHAR2 (10) ,
TAR DESCRIPCION VARCHAR2 (50) ,
ART CODIGO VARCHAR2 (10) ,

ART DESCRIPCION CORTA VARCHARZ (70)
);
ventas ventas record;

cont NUMBER;

BEGIN
ref cursor := fn cursor;
LOOP
FETCH ref cursor INTO ventas;
EXIT WHEN ref cursor3%NOTFOUND;
SELECT COUNT (doc_pedido) INTO cont from datos exa f
WHERE dia examen = EXTRACT (DAY FROM ventas.fecha ingreso)
AND mes examen = EXTRACT (MONTH FROM ventas.fecha ingreso)
AND afio examen = EXTRACT (YEAR FROM ventas.fecha ingreso)
AND cli codigo = ventas.cli codigo
AND art codigo = ventas.art codigo;
if cont = 0 THEN
INSERT INTO datos exa f VALUES (ventas.doc pedido, EXTRACT (DAY
FROM ventas.fecha ingreso),
EXTRACT (MONTH FROM ventas.fecha ingreso), EXTRACT (YEAR
FROM ventas.fecha ingreso), ventas.cli codigo,
ventas.per edad, ventas.scl direccion,ventas.tar codigo,
ventas.tar descripcion, ventas.art codigo,
ventas.art descripcion corta);
end 1if;
END LOOP;

FND:
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4.2.6.3Integracion de datos

Para la generacion del archivo definitivo se integro la informacion de “ventas
por cliente y articulo” con las “ventas con factura” y las “érdenes de pedido”; esta
integracion permite obtener los examenes realizados por paciente descartando los
registros que hacen referencia a clientes facturados.

SQL> INSERT INTO ventas ped exa SELECT a.doc pedido, c.fecha ingreso,
b.cli codigo, b.cli nombre, c.per edad, b.tar codigo, b.tar descripcion,
b.art codigo, b.art descripcion corta, b.dmv _cantidad, b.dmv_vunitario,
(b.dmv_cantidad*b.dmv_vunitario) AS TOTAL

FROM ventas con sin fac a, ventas cli art b, orden pedido c
WHERE a.doc cliente final = b.cli nombre

AND c.orden=a.doc pedido

AND c.paciente=b.cli nombre;

Esta integracion inicial en la que se obtuvieron los pacientes y sus examenes,
se cruz6 con la tabla clientes para obtener los sectores de ubicacién de los
pacientes.

/

SQL> INSERT INTO ventas exa sec f SELECT a.doc pedido, a.doc_ fecha,

a.cli codigo, a.cli nombre, b.scl direccion, a.tar codigo,

a.tar descripcion, a.art codigo, a.art descripcion corta, a.dmv_cantidad,
a.dmv_vunitario, val total

FROM ventas ped exa a, clientes b

\ WHERE a.cli codigo = b.cli codigo:

Con esta informacién integrada se generé la tabla definitiva que se exportara
a formato csv con la cual se realizara el analisis.

Ve N\

SQL> INSERT INTO datos exa f SELECT EXTRACT (DAY FROM fecha ingreso),
EXTRACT (MONTH FROM FECHA_INGRESO) , EXTRACT (YEAR FROM fecha_ingreso) p

Cli codigo, per edfad, scl direccion, tar codigo, tar descripcion,
art codigo, art descripcion corta

FROM wveantas exa sec f: Vi

4.2.7 Realizacion del modelo

Se inicio el proceso de analisis haciendo uso de BigML. Este dashboard facilita
la visualizacion e identificacion de indicadores claves(PKI), métricas y datos
fundamentales que permitan conocer el estado de la informacion y de la empresa.
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4.2.7.1Agrupamiento

Actividades realizadas:

1.
2.

Se mont6 a BigML el archivo csv DATOS_EXA F

Se cambiaron los tipos de datos de los atributos DOC_PEDIDO,
ANO_EXAMEN, CLI_CODIGO, TAR_CODIGO, ART_CODIGO de
numeérico a categoricos definiéendolos como valores discretos y se actualizé
el dataset

Generamos el dataset con la opcion de configure dataset con el nombre de
DATOS_EXA_F DS

BigML identific6 a las variables SCL_DIRECCION, ART_CODIGO vy
ART_DESCRIPCION_CORTA como no preferida esto se debe a que estas
variables son identificativas en su conjunto, es decir entre las tres variables
definen un registro Unico

Identificamos que en la data no existen valores perdidos ni errores

= | 8| e DATOS_EXA_F_DS W % & @ O
f—
= & € TAR_DESCRIPCION XD < - %
Name Type Count Missing Errors. Histogram
o e oo mmmm—
oAEAES . o ’ o nhahlid ol
1
MES_EXAMEN 19,231 0 0 III.IIIIIII
- |
ANO_EXANEN [ asC | 19,231 0 0
CLI_CODIGO [ text ] 19,231 0 0 |II
T ——
PER_EDAD [ 123 ] 19,231 0 0 IIIIII
el I unln..
SCL_DIRECCION | 19,231 0 0
TAR_CODIGO [ asC | 19,231 0 0
TAR_DESGRIPCION [ asC | 19,231 0 0
ART_CODIGO | X 19,231 0 0
ART_DESCRIPCION_CORTA | 19,231 0 0

Figura 10 Estructura de la DATA en BigML

En estos datos se puede visualizar los diagramas de frecuencias de cada
variable, se evidencian variables con datos dispersos.

Podemos identificar que el mes de diciembre son los meses mas bajos para el
laboratorio y enero julio y agosto los mas altos; que para el laboratorio el afio 2019
fue un afio de menor produccién en relacion al 2017, 2018, 2020 y 2021; las edades
en las que mas examenes se realizan son de los 25 a los 55 afios; el sector con
mayor cantidad de examenes realizados es KENNEDY. Se puede analizar también
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los estadisticos basicos de cada una de estas variables; de acuerdo al punto de
vista de la gerencia, esto se debe a que el laboratorio se encuentra en ese sector;
los sectores que le siguen son los de SAN ISIDRO DEL INCA y PONCEANO
definiendo como oportunidad para poner sucursales del laboratorio.

Se puede identificar en la Figura 8 que personas de todas las edades se
realizan con mayor frecuencia examenes del area de Quimica Clinica
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Figura 11 Examenes de areas por edad

Esta informacion fue analizada por médico especialistas (analisis de expertos),
los cuales validan en funcion de estudios realizados que el sedentarismo y la mala
alimentacion de las nuevas generaciones ha ocasionado que examenes que
histéricamente se realizan en su mayoria a personas mayores de 50 afios hoy se
estén aplicado a jovenes desde los 19 afios.

Para la agrupacion se utilizaron en BigML dos modelos, el K-means y el G-
means.

Se realiz6é un primer ensayo con un valor de K=5 (ver Figura 9), no son claros
los clusteres obtenidos.

Se trabajo con el conjunto de datos del cluster-0 de este primer agrupamiento
(ver Figura 10), con el fin de tener algun dato que permita entender cuales son las
condiciones de agrupacion del modelo

En primera instancia se podria considerar que se esta clasificando por area
del examen ya que la mayor concentracion esta en Quimica Clinica

37



O Touors
Cluster 0 )
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L

6,388 nstances

Centroid

DOC_PEDIDO: S v

DIA_EXAMEN 2498 v

MES_EXAMEN. 880 v

ARO_EXAMEN: 2007 v

. CLI_CODIGO: S v
PER_EDAD: 308 v

O TAR_CODIGO 1w

TAR_DESCRIPCION: QUIMICAC . v

*
. )

Figura 12 Clusters K-means K=5

8 | = | 9. | eoee Cluster 0 - DATOS_EXA_F_C-5 W B G - O
g AR [QTAFLDESCRIPCIDN * v] b %
Name Type Count Missing Erors Histogram
DOC_PEDIDO [ text ] 5388 0 0
DIA_EXAMEN 5,388 0 0
MES_EXAMEN 5388 0 0
ARIO_EXAMEN 5,388 0 0
CLI_CODIGO [ text ] 5388 0
PER_EDAD 5388 0 0« III”I I

T (1118 [ —
TAR_CODIGO 5388 0 0 I

s 0 e e e e e e
TAR_DESCRIPCION ABC 5388 0 0 I

_______ N SN -
Show [100 ] fields Vs 1108078 fields K <EH> »

Figura 13 Distribucion con la data del CLUSTER-0

Se probé con K=8, los clusteres siguen sin ser claros
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DOC_PEDIDO: & v
DIA_EXAMEN 2358 v
O MES_EXAMEN 838 v
ARO_EXAMEN 2017 v
CLI_CODIGO &S v
PER_EDAD: 3403 v

TAR_CODIGO! 1 v

TAR_DESCRIPGION: QUIMICAC... v

Figura 14 Clusters K-means K=8

G-means es un algoritmo mas avanzado, es jerarquico y realiza subdivisiones
de 2 en 2 de los datos usando K-means, realiza este proceso hasta que se dejan de
cumplir ciertos criterios estadisticos establecidos por un critical values que es un
parametro que indica si queremos mas 0 menos grupos

Se realiz6 un primer ensayo con un valor de critical values = 5, las
agrupaciones obtenidas no son claras, presenta solo dos clusteres.

PER_EDAD T84 v
SCL_DIRECCION: KENNEDY v

ART_DESCRIPGION. UREA-BU.. v

i s

Figura 15 Clusters G-means CV=5

De igual forma se trabaja con el conjunto de datos del cluster-0 para verificar
alguna caracteristica de clasificaciéon

LL N PPN Cluster 0-DATOS_EXA_F_DS_GM_C5_3V i % G = 0O
[l
— ,,P: $ART_DESCR\PC\ON_CO ABC SR x
Name Type Count Missing Errors Histogram
PER_EDAD [ 123 ] 7.169 0 0 III II I I III

~dililknith..

SCL_DIRECCION ABC 7,169 0 0
ART_DESCRIPCION_CORTA ABC 7,169 0 0

Show felds 3 1to30r3fields n
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Figura 16 Distribucion con la data del CLUSTER-0 en G-means

Con los resultados obtenidos, lo ideal seria aplicar la prueba del codo para
identificar el valor ideal de K, sin embargo, el hecho de disponer de datos discretos
y datos de alta dimension se considera como mejor alternativa aplicar el método K-
modes; sin embargo, por temas de validacion se aplico la prueba del codo como se
observa en el ANEXO 3.

Entre las diferencias importantes entre K-means y K-modes que podemos citar
tenemos: sustituir la media por la moda, reemplazar la distancia euclidiana por la
medida de disimilitud de coincidencia simple (distancia Hamming); con este modelo
se esperaria obtener agrupaciones mas claras. Este modelo se aplicé utilizando
Python cuyo codigo se presenta en el ANEXO 1. Los clusteres siguen sin ser claros.

Se prob6 también DBSCAN, modelo basado en densidad, son modelos muy
eficientes para encontrar agrupaciones de alta densidad y valores atipicos porque
no solamente se preocupan en etiquetar los datos categoricos, sino también en usar
procedimientos diferentes de célculo de la distancia entre los elementos; en este
caso usaremos la distancia de Gower para calcular la similitud o disimilitud entre
observaciones. El resultado de la aplicacion de este modelo esta en el ANEXO 2.
Los clusteres siguen siendo confusos

4.2.7.2Reglas de asociacion

Otro de los modelos importantes en algoritmos no supervisados es el andlisis
de reglas de asociacion; se hizo uso de BigML para aplicar diferentes alternativas
de reglas de asociacién; en todos los ensayos para el analisis se consideraron las
20 reglas con el Lift més alto.

Reglas de asociacion para Edad, Sector, Examen: para esta prueba se
utilizé como consecuente el examen realizado; se obtuvieron un total de 101 reglas.
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Antecedent Consequent Leverage [Lift

SCL_DIRECCION = RUMIPAMBA ART_DESCRIPCION_CORTA = ACETIL COLINEST 0.00031 63.3989
SCL_DIRECCION = CHILLOGALLO ART_DESCRIPCION_CORTA = RX PELVIS 0.00036| 60.66562
SCL_DIRECCION = CHILLOGALLO ART_DESCRIPCION_CORTA = RX COL.LUMBOSACRO 0.00036| 60.66562
SCL_DIRECCION = CHILLOGALLO ART_DESCRIPCION_CORTA = CREATININAEN O 0.00036| 60.66562
SCL_DIRECCION = AMAGUARNA ART_DESCRIPCION_CORTA = AUDIOMETRIA 0.00031 58.6311
52 < PER_EDAD <= 69 & SCL_DIRECCION = CONDADO ART_DESCRIPCION_CORTA = PLASMA RICO EN 0.00071| 55.39794
SCL_DIRECCION = BELISARIO QUEVEDO ART_DESCRIPCION_CORTA = ANDROSTENDIONA 0.00031| 48.93384
SCL_DIRECCION = AMAGUANA ART_DESCRIPCION_CORTA = RAY. X CERVICAL 0.0003| 41.38666
SCL_DIRECCION = RUMIPAMBA ART_DESCRIPCION_CORTA = FOSFORO SERICO 0.0003| 40.34476
SCL_DIRECCION = CHILLOGALLO ART_DESCRIPCION_CORTA = ACIDO FOLICO 0.00035| 38.60539
SCL_DIRECCION = CHILLOGALLO ART_DESCRIPCION_CORTA = INFLUENZA A-B 0.00035| 38.60539
SCL_DIRECCION = RUMIPAMBA ART_DESCRIPCION_CORTA = AGLUTINACIONES 0.0003| 34.13787
SCL_DIRECCION = CHILLOGALLO ART_DESCRIPCION_CORTA = RAY.X COLUMNA 0.00035 32.6661
SCL_DIRECCION = CHILLOGALLO ART_DESCRIPCION_CORTA = FIBRINOGENO 0.00035| 30.33281
PER_EDAD > 69 & SCL_DIRECCION = PONCEANO ART_DESCRIPCION_CORTA = COPROCULTIVO 0.0014| 24.88529
SCL_DIRECCION = RUMIPAMBA ART_DESCRIPCION_CORTA = MAGNESIO 0.00035| 23.53444
PER_EDAD > 69 & SCL_DIRECCION = PONCEANO ART_DESCRIPCION_CORTA = ANTIGENO CARCIN 0.00139| 22.68953
PER_EDAD > 69 & SCL_DIRECCION = PONCEANO ART_DESCRIPCION_CORTA = RETICULOCITOS 0.00139 21.429
SCL_DIRECCION = CHILLOGALLO ART_DESCRIPCION_CORTA = VITAMINAB 12 0.00035 19.3027

Tabla 6 Reglas de asociacion para edad sector y examen

Aqui se puede observar que las reglas con mayor frecuencia de ocurrencia es
la prueba ACETIL COLINESTERASA (intoxicacién de higado por aspiracién de
componentes quimicos) en el sector de RUMIPAMBA, mientras que la prueba
PLASMA RICO EN PLAQUETAS (procedimiento para obtener plasma rico en
plaguetas) se realiza con mas frecuencia en el Condado a pacientes mayores a 52

y menores a 69 afios.

Es interesante poder ver estas reglas de asociacion representadas en grafos
que permiten identificar graficamente como se relacionan los datos; por tema de
densidad no es posible presentar la informacion en el gréfico, sin embargo, los
algoritmos estan dispuestos en este proyecto.
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Figura 17 Grafo reglas de asociacion edad, sector, examen

All fields

Associations (K): 100

Leverage:

0.03%

Reglas de asociacion para Edad, Examen, Sector: para esta prueba se
utilizdo como consecuente el sector; se obtuvieron un total de 101 reglas.
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Antecedent Consequent Leverage | Lift

ART_DESCRIPCION_CORTA = ACETIL COLINEST SCL_DIRECCION = RUMIPAMBA 0.00031 63.3989
PER_EDAD > 69 & ART_DESCRIPCION_CORTA = RAY. X CERVICAL SCL_DIRECCION = CHILLOGALLO 0.00036| ©60.66562
PER_EDAD > 69 & ART_DESCRIPCION_CORTA = AMILASA EN SUER SCL_DIRECCION = CHILLOGALLO 0.00036| 60.66562
ART_DESCRIPCION_CORTA = CREATININA EN O SCL_DIRECCION = CHILLOGALLO 0.00036| 60.66562
ART_DESCRIPCION_CORTA = RX PELVIS SCL_DIRECCION = CHILLOGALLO 0.00036| 60.66562
PER_EDAD > 69 & ART DESCRIPCION CORTA = LIPASA SCL_DIRECCION = CHILLOGALLO 0.00036| 60.66562
ART_DESCRIPCION_CORTA = RX COL.LUMBOSACRO SCL_DIRECCION = CHILLOGALLO 0.00036| ©60.66562
ART_DESCRIPCION_CORTA = AUDIOMETRIA SCL_DIRECCION = AMAGUANA 0.00031 58.6311
ART_DESCRIPCION_CORTA = ANDROSTENDIONA SCL_DIRECCION = BELISARIO QUEVEDO | 0.00031| 48.93384
ART_DESCRIPCION_CORTA = RAY. X CERVICAL SCL_DIRECCION = AMAGUANA 0.0003| 41.38666
ART_DESCRIPCION_CORTA = FOSFORO SERICO SCL_DIRECCION = RUMIPAMBA 0.0003| 40.34476
ART_DESCRIPCION_CORTA = INFLUENZA A-B SCL_DIRECCION = CHILLOGALLO 0.00035| 38.80539
ART_DESCRIPCION_CORTA = ACIDO FOLICO SCL_DIRECCION = CHILLOGALLO 0.00035| 38.60539
52 < PER_EDAD <= 69 & ART_DESCRIPCION_CORTA = SET 3 SCL_DIRECCION = CONDADO 0.00071| 37.12548
ART_DESCRIPCION_CORTA = AGLUTINACIONES SCL_DIRECCION = RUMIPAMBA 0.0003| 34.13787
ART_DESCRIPCION_CORTA = RAY. X COLUMMA SCL_DIRECCION = CHILLOGALLO 0.00035 32.6661
ART_DESCRIPCION_CORTA = FIBRINOGENO SCL_DIRECCION = CHILLOGALLO 0.00035| 30.33281
ART_DESCRIPCION_CORTA = MAGNESIO SCL_DIRECCION = RUMIPAMBA 0.00035| 23.53444
ART_DESCRIPCION_CORTA=VITAMINAB 12 SCL_DIRECCION = CHILLOGALLO 0.00035 19.3027
ART_DESCRIPCION_CORTA = SET 3 SCL_DIRECCION = CONDADO 0.00069| 18.56274

Tabla 7 Regla de asociacion para Edad, Examen y Sector

En este analisis es importante resaltar que en el sector de CHILLOGALLO es
muy frecuente examenes de CREATININA EN ORINA (funcionamiento renal) al
igual que sucedid en el analisis anterior y no hay una participacion importante en

algun rango de edades.

En el grafo se puede identificar lo dicho.
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Figura 18 Grafo reglas de asociacion edad, examen, sector

0.03%

Reglas de asociacion para Examen, Sector, Edad: para esta prueba se
utilizé como consecuente la edad; se obtuvieron un total de 85 reglas.
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Antecedent Consecquent Leverage |Lift

SCL_DIRECCION = CARCELEN 42 < PER_EDAD <=52 | 0.00038| 5.03561
SCL_DIRECCION = PONCEANO & ART_DESCRIPCION_CORTA = ANTIGENO PROSTA |52 < PER_EDAD <= 69 0.001| 5.03457
SCL_DIRECCION = LUMBISI 42 < PER_EDAD <=52 | 0.00523| 4.95693
ART_DESCRIPCION_CORTA = DEHIDROEPIANDRO 31 < PER_EDAD <=42 0.0005| 4.92471
ART_DESCRIPCION_CORTA = SCREENING DE DR 31 < PER_EDAD <=42 | 0.00037| 4.92471
SCL_DIRECCION = AMBATO PER_EDAD <= 31 0.0005| 4.86984
SCL_DIRECCION = ATUNTAQUI PER_EDAD <= 31 0.00041| 4.86984
SCL_DIRECCION = PINTAG PER_EDAD <= 31 0.00037| 4.86984
ART_DESCRIPCION_CORTA = VITAMINA B 12 PER_EDAD > 69 0.00086| 4.71778
ART_DESCRIPCION_CORTA = ACIDO FOLICO PER_EDAD > 69 0.0004| 4.49312
SCL_DIRECCION = CHILLOGALLO PER_EDAD > 69 0.01159| 4.47469
ART_DESCRIPCION_CORTA = COPROCULTIVO PER_EDAD > 69 0.00113| 4.46413
SCL_DIRECCION = PONCEANO & ART_DESCRIPCION_CORTA = BILIRRUBINAS PER_EDAD > 69 0.00113| 4.46413
SCL_DIRECCION = PUEMBO PER_EDAD <= 31 0.0004| 4.42713
ART_DESCRIPCION_CORTA = RETICULOCITOS PER_EDAD > 69 0.00129| 4.39327
SCL_DIRECCION = PONCEANO & ART_DESCRIPCION_CORTA = SANGRE OCULTAE |PER_EDAD > 69 0.0012| 4.36097
SCL_DIRECCION = AMAGUANA PER_EDAD <= 31 0.00292| 4.33535
SCL_DIRECCION = PONCEANO & ART_DESCRIPCION_CORTA = HELICOBACTER PY  |PER_EDAD > 69 0.00119| 4.23637
SCL_DIRECCION = GUAYAQUIL 31 < PER_EDAD <=42| 0.00063| 4.14713
ART_DESCRIPCION_CORTA = ANTIGENO CARCIN PER_EDAD > 69 0.0011| 4.07024

Tabla 8 Reglas de asociacion para Examen, Sector y Edad

En este andlisis la regla de asociacion tiene un valor de Lift bajo, por tal razon
no podria considerarse como regla con un indice de ocurrencia favorable.

En Python se aplicaron dos modelos de reglas de asociacion para validar sy

lo obtenido en BigML es real.
se puede evidenciar en el ANEXO 4.

Se aplicaron los modelos A PRIORI y ECLAT, esto

4.3 Evaluacion del modelo creado para la segmentacion de

clientes

Con este punto se busca identificar el cumplimiento de la técnica de modelado
aplicados en los diferentes modelos utilizados en este analisis

4.3.1 Validacion de los pasos para la ejecucion de las técnicas de modelado

a. Modelo de agrupamiento.

Paso 1: Se identifica los algoritmos de agrupacion a aplicar en funcion de los
datos y sus caracteristicas. Se define hacer uso de herramientas que permitan
hacer una visualizacion rapida de las caracteristicas de los datos.

Paso 2: Se aplica BIGML con los algoritmos de K-means y G-means, los dos
algoritmos se aplicaron a datos numéricos etiquetados; sin embargo, estos datos no
demostraron una agrupacion coherente para el analisis. K-means se aplico con valor
de K=5y K=8; G-means se aplico con critical values =5 y critical_values =8
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Paso 3: Se aplico la prueba del codo para identificar los valores mas 6ptimos
de K este proceso se lo realizé con codigo Python que se incluye en el ANEXO 3;
el K optimo obtenido fue 3 sin embargo las agrupaciones siguen siendo
incoherentes.

Paso 4: Como los dos modelos anteriormente aplicados no presentan
resultados adecuados, se identifican modelos que sean mas eficientes con datos
categoricos y se aplica el modelo K-modes y DBSCAN; estos modelos se aplican
en cbdigo Python y se incluyen en los Anexo 1y 2 respectivamente

Paso 5: por la alta direccionalidad de los datos las técnicas de visualizacidn
no fueron muy eficientes; se opta por analisis matricial del cluster obtenidos.

Paso 6: se almacenan los cuadernos de evidencia en los anexos de este
trabajo.

b. Modelo de reglas de asociacion

Paso 1: Se identifica los algoritmos de asociacion a aplicar en funcién de los
datos y sus caracteristicas. Se define hacer uso de herramientas que permitan
hacer una visualizacion rapida de las caracteristicas de los datos.

Paso 2: Se aplica el modelo de asociacion con BIGML encontrando reglas de
asociacion que seran analizadas con expertos (médicos)

Paso 3: Se aplicé el modelo APRIORI y el modelo ECLAT con cédigo Python
para validad las reglas de asociacién obtenidas con BIGML

Paso 4: Se generaron las matrices con las reglas de asociacion y gréficas de
grafos de estas.

Paso 5: Se consulté con 3 médicos especialistas, respecto a las reglas de
asociacién con la direccion y el examen, y no existe informacién que permita
identificar esas reglas como ciertas

4.4 Discusion

Objetivo especifico 1: Analizar las técnicas y metodologias de la mineria
de datos para dar solucion a la segmentacion de clientes

En esta etapa se realiz6 una investigacion bibliogréafica respecto a las técnicas
de mineria de Datos, las metodologias para la extraccion, transformacion y carga
de los datos y una mas profunda respecto a los modelos que se podrian aplicar en
un analisis no supervisado.

El andlisis bibliografico permitié identificar las areas institucionales de las que
se deberia obtener los datos y entender su proceso.

Adicional al analisis bibliografico se analizé al Laboratorio Clinico Pura Vida,
su razoén de ser, su filosofia y las actividades que realiza, con miras a identificar y
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orientar respeto al propdsito y los objetivos que el laboratorio deberia buscar con el
analisis de sus datos.

Objetivo especifico 2: Analizar la estructura de datos de los sistemas de
informacion y la situacion actual del Laboratorio Clinico Pura Vida

Se analiz6 la funcionalidad de los sistemas de informacion del laboratorio con
el objetivo de entender el proceso de obtencién y definicion de los datos que se
ingresan a sus sistemas.

Se identifico que el laboratorio dispone de dos sistemas de informacién, uno
para la parte clinica y otro para la parte financiera, estos sistemas son de fabricantes
diferentes, existio un proceso de integracion que permitié que estos dos sistemas
compartan informacion.

Conjuntamente con el personal del laboratorio se obtuvo la informacién
haciendo uso de los reportes que el sistema entrega; se analizo la informacién y se
definieron los datos adicionales que ninguno de los reportes entregaba y que se
requeriria un nuevo desarrollo.

No se permitio el acceso directo a la base de datos por parte de los
desarrolladores, se trabajo Unicamente con los reportes que el sistema entrega.

Con los datos en formato Excel en algunos casos y en formato csv en otros se
inicio el proceso de integracion, transformacion y carga. Es importante mencionar
gue este proceso fue el mas duro de este trabajo por la gran inconsistencia y poca
integracion de esta informacién que ocasiond que se pierda mucha informacién por
mala calidad de los datos.

Todo este proceso se realiz6 con bases de datos y PLSQL montado en una
maquina virtual con Linux y Oracle y se generé el archivo csv con el cual se trabaj6
este analisis.

Objetivo especifico 3: Aplicar técnicas de mineria de datos para la
segmentacion de clientes en el Laboratorio Clinico Pura Vida

Se analizaron los modelos relacionados a un andlisis no supervisado, se
aplicaron modelos de agrupamiento como K-means, G-means, K-modes Yy
DBSCAN; estos modelos se aplicaron con los datos generados en el proceso
anterior.

Se analizaron modelos de asociacion y se implementaron modelos como A
PRIORI y ECLAT.

Todos estos modelos se implementaron algunos en BIGML y otros con
desarrollo en Python bajo la plataforma Jupyter Notebook.
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Objetivo especifico 4. Evaluar el modelo de datos obtenido para la
segmentacion de clientes en el Laboratorio Clinico Pura Vida

Se analizaron los pasos realizados para la implementacion y validacion de los
modelos para luego analizar los resultados obtenidos con cada uno de estos
modelos.

El analisis realizado a los resultados obtenidos con BIGML se encuentran en
este documento; y el analisis de los resultados de los modelos aplicados en Python
se encuentran en los respectivos Jupyter Notebooks adjuntos en los anexos de este
documento.
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5. Conclusiones y Recomendaciones

5.1 Conclusiones

Podemos llegar a las siguientes conclusiones

En funcién al analisis bibliografico realizado, se pudo identificar la
existencia de otros modelos de los cuales no se tenia conocimiento y
que al aplicar en este proyecto generd expectativas para trabajos
futuros

La data obtenida de los sistemas de informacion del laboratorio, tiene
una alta dimensionalidad que complica el analisis de agrupamiento a
realizar con estos datos.

En el mercado de la salud, es poco probable que aplicando técnicas de
agrupamiento se consiga obtener informacién que permita tomar
decisiones para mejorar su participacion en el mercado.

El conocer y entender los modelos de agrupamiento que trabajen con
datos etiquetados y categéricos es fundamental al momento de realizar
un analisis de mineria de datos.

El uso de dashboard permite agilizar la comprension de las relaciones
y caracteristicas de los datos, sin embargo, no se puede dejar de lado
el uso de un lenguaje de programacion que nos permita especificar de
forma mas detallada las métricas a usar en los modelos.

La aplicacién del proceso ETL, de las actividades de limpieza y de los
modelos de agrupamiento, permitio identificar la importancia que tiene
establecer politicas de calidad de informacion en las organizaciones
La aplicacién de los modelos de agrupamiento no permitié identificar
grupos con caracteristica claras, debido a la gran dimensionalidad de
los datos

La aplicacion de los algoritmos de asociacion permitio identificar reglas
de asociacion interesantes, sin embargo, en algunos de los casos los
expertos no pueden dar una certeza de su ocurrencia por ejemplo la
frecuencia de ciertos examenes realizados en determinados sectores.
Las bases de datos y el lenguaje de sentencias de busqueda SQL son
una gran alternativa para realizar el proceso ETL y la limpieza de los
datos.

La integracion de los sistemas de informacion se debe realizar con
responsabilidad, no se puede decidir gestionar una actividad en una
aplicacion que se genero para otro proceso. Esto disminuye la calidad
de los datos y genera inconsistencia en la informacion.

Si bien es cierto por los tipos de datos no se ha podido obtener
resultados mas relevantes, para proyectos futuros se trabajard con
resultados de exdmenes que permita proponer soluciones tecnolégicas
gue apoyen a la decision de un diagndstico.
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5.2 Recomendaciones

Es necesario mantener claros los objetivos planteados en un proyecto
de mineria de datos; los volumenes de la informacién, la capacidad de
integracion y combinacion de estos, nos llevaran facilmente a perder
esta orientacion.

Se debe realizar un analisis minucioso de los datos en el que se
contemple la aplicacion de técnicas controladas y validadas para la
extraccion, la limpieza, la transformacion y la carga de los datos antes
de aplicar los modelos seleccionados

Es recomendable aplicar diferentes modelos en cualquier tipo de
mineria que se realice, esto nos permitan analizar y validar que la
informacion obtenida es la correcta.

Se recomienda para proyectos futuros, trabajar con datos que hagan
referencia a los resultados obtenidos en las pruebas de laboratorio; sin
considerar datos personales de los pacientes se podria obtener
informacion importante para el desarrollo de aplicaciones de apoyo a la
toma de decisiones de los médicos.

Se recomienda identificar con la data del laboratorio, propuestas de
investigacion que identifiquen nuevo conocimiento que se puede
obtener de los resultados de una prueba de laboratorio.
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Cluster  LAB_ PV_KMODES

January 30, 2023

1 ANEXO 1

1.1 ALGORITMOS DE CLUSTERING K-modes
1.1.1 Para los datos del Laboratorio Pura Vida

Como las variables son categoricas se aplicard Kmodes Se importan las librerias que se utilizaran
en la clusterizacién

[11]: !pip install seaborn

Defaulting to user installation because normal site-packages is not writeable
Requirement already satisfied: seaborn in
c:\users\mortiz\appdata\roaming\python\python311\site-packages (0.12.2)
Requirement already satisfied: numpy!=1.24.0,>=1.17 in
c:\users\mortiz\appdata\roaming\python\python311\site-packages (from seaborn)
(1.24.1)

Requirement already satisfied: pandas>=0.25 in
c:\users\mortiz\appdata\roaming\python\python311\site-packages (from seaborn)
(1.5.3)

Requirement already satisfied: matplotlib!=3.6.1,>=3.1 in
c:\users\mortiz\appdata\roaming\python\python311\site-packages (from seaborn)
(3.6.3)

Requirement already satisfied: contourpy>=1.0.1 in
c:\users\mortiz\appdata\roaming\python\python311\site-packages (from
matplotlib!=3.6.1,>=3.1->seaborn) (1.0.7)

Requirement already satisfied: cycler>=0.10 in
c:\users\mortiz\appdata\roaming\python\python311\site-packages (from
matplotlib!=3.6.1,>=3.1->seaborn) (0.11.0)

Requirement already satisfied: fonttools>=4.22.0 in
c:\users\mortiz\appdata\roaming\python\python311i\site-packages (from
matplotlib!=3.6.1,>=3.1->seaborn) (4.38.0)

Requirement already satisfied: kiwisolver>=1.0.1 in
c:\users\mortiz\appdata\roaming\python\python311\site-packages (from
matplotlib!=3.6.1,>=3.1->seaborn) (1.4.4)

Requirement already satisfied: packaging>=20.0 in
c:\users\mortiz\appdata\roaming\python\python311\site-packages (from
matplotlib!=3.6.1,>=3.1->seaborn) (23.0)

Requirement already satisfied: pillow>=6.2.0 in



[1]:

[2]:

[2]:

c:\users\mortiz\appdata\roaming\python\python311\site-packages
matplotlib!=3.6.1,>=3.1->seaborn) (9.4.0)

Requirement already satisfied: pyparsing>=2.2.1 in
c:\users\mortiz\appdata\roaming\python\python311\site-packages
matplotlib!=3.6.1,>=3.1->seaborn) (3.0.9)

Requirement already satisfied: python-dateutil>=2.7 in
c:\users\mortiz\appdata\roaming\python\python311\site-packages
matplotlib!=3.6.1,>=3.1->seaborn) (2.8.2)

Requirement already satisfied: pytz>=2020.1 in
c:\users\mortiz\appdata\roaming\python\python311\site-packages
pandas>=0.25->seaborn) (2022.7.1)

Requirement already satisfied: six>=1.5 in
c:\users\mortiz\appdata\roaming\python\python311\site-packages
dateutil>=2.7->matplotlib!=3.6.1,>=3.1->seaborn) (1.16.0)

Se importan todas las librerias requeridas para el analisis

import warnings
warnings.filterwarnings('ignore')

import numpy as np
import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

Jmatplotlib inline

from matplotlib.pyplot import xticks

(from

(from

(from

(from

(from python-

Se cargamos el archivo csv que se obtuvo despues del proceso ETL y limpieza

labpv = pd.read_csv('datos_exa_f.csv', sep=",")
labpv.head ()

DOC_PEDIDO DIA EXAMEN MES_EXAMEN ANO_EXAMEN CLI_CODIGO PER_EDAD \
0 78383 18 2 2020 9047 50
1 78383 18 2 2020 9047 50
2 78383 18 2 2020 9047 50
3 78383 18 2 2020 9047 50
4 78383 18 2 2020 9047 50
SCL_DIRECCION TAR_CODIGO TAR_DESCRIPCION ART_CODIGO \
0 CENTRO HISTORICO 1 QUIMICA CLINICA 194
1 CENTRO HISTORICO 1 QUIMICA CLINICA 314
2 CENTRO HISTORICO 1 QUIMICA CLINICA 331
3 CENTRO HISTORICO 3 HEMATOLOGIA CLINICA 467
4 CENTRO HISTORICO 4 SEROLOGIA 315

ART_DESCRIPCION_CORTA



CREATININA SERI
UREA-BUN SUERQ/
PERFIL LIPIDICO
BIOMETRIA HEMAT

VDRL-RPR

s W NN -, O

[3]: | labpv.columns

[3]: Index(['DOC_PEDIDO', 'DIA_EXAMEN', 'MES_EXAMEN', 'ANO_EXAMEN', 'CLI_CODIGO',
'PER_EDAD', 'SCL_DIRECCION', 'TAR_CODIGO', 'TAR_DESCRIPCION',
'ART CODIGO', 'ART_DESCRIPCION CORTA'I,
dtype='object"')

Se importan las variables categoricas con las que se trabajard el modelo, en este caso se iniciara
con el sector y la descripcién del examen

[5]: labpv_cust = labpv[['SCL_DIRECCION','TAR_DESCRIPCION','ART DESCRIPCION CORTA']]
labpv_cust.head(100)

[5]: SCL_DIRECCION TAR_DESCRIPCION ART DESCRIPCION CORTA
0 CENTRO HISTORICO QUIMICA CLINICA CREATININA SERI
1 CENTRO HISTORICO QUIMICA CLINICA UREA-BUN SUERO/
2 CENTRO HISTORICO QUIMICA CLINICA PERFIL LIPIDICO
3 CENTRO HISTORICO HEMATOLOGIA CLINICA BIOMETRIA HEMAT
4 CENTRO HISTORICO SEROLOGIA VDRL-RPR
95 SAN ISIDRO DEL INCA QUIMICA CLINICA ACIDO URICO
96 SAN ISIDRO DEL INCA QUIMICA CLINICA CREATININA SERI
97 SAN ISIDRO DEL INCA QUIMICA CLINICA TGO (AST)
98 SAN ISIDRO DEL INCA QUIMICA CLINICA TGP (ALT)
99 SAN ISIDRO DEL INCA QUIMICA CLINICA UREA-BUN SUERO/

[100 rows x 3 columns]

Se presentan 30 registros sin embargo existen 203 diferentes tipos de examenes que se realizan en el
laboratorio. Cada uno de estos examenes pueden realizarce en 66 sectores diferentes identificados
en la data.

Procederemos a realizar una copia de los datos antes de iniciar el proceso

Con esto se podra transformar las variables categoricas a numéricas

[6]: labpv_cust_copy = labpv_cust.copy()

[7]: from sklearn import preprocessing
le = preprocessing.LabelEncoder()
labpv_cust = labpv_cust.apply(le.fit_transform)
labpv_cust.head(100)



[7]: SCL_DIRECCION TAR_DESCRIPCION ART_DESCRIPCION_CORTA

0 12 15 60
1 12 15 193
2 12 15 143
3 12 7 27
4 12 17 196
95 54 15 4
96 54 15 60
97 54 15 180
98 54 15 181
99 54 15 193

[100 rows x 3 columns]

Pasaremos estos datos a otro dataset para poder hacer utros ensayos mas adelante

[8]: labpv_cust.to_csv("E:\AMORTIZ\AAIng. Sistemas\A Maes ciencia de datos\Trabajo
«~de disertacidén\DATOS TESIS MIGUEL ORTIZ\A USAR\labpv_cust.csv", sep=",",.
~index=False)

Importamos las librerias para alplicar el algoritmo Kmodes

[9]: | !'pip install kmodes
from kmodes.kmodes import KModes

Defaulting to user installation because normal site-packages is not writeable
Requirement already satisfied: kmodes in
c:\users\mortiz\appdata\roaming\python\python311i\site-packages (0.12.2)
Requirement already satisfied: numpy>=1.10.4 in
c:\users\mortiz\appdata\roaming\python\python311\site-packages (from kmodes)
(1.24.1)

Requirement already satisfied: scikit-learn>=0.22.0 in
c:\users\mortiz\appdata\roaming\python\python311\site-packages (from kmodes)
(1.2.0)

Requirement already satisfied: scipy>=0.13.3 in
c:\users\mortiz\appdata\roaming\python\python31i\site-packages (from kmodes)
(1.10.0)

Requirement already satisfied: joblib>=0.11 in
c:\users\mortiz\appdata\roaming\python\python311\site-packages (from kmodes)
(1.2.0)

Requirement already satisfied: threadpoolctl>=2.0.0 in
c:\users\mortiz\appdata\roaming\python\python311\site-packages (from scikit-
learn>=0.22.0->kmodes) (3.1.0)

[10]: km_labpv = KModes(n_clusters=30, init = "Cao", n_init = 1, verbose=1)
fitClusters_labpv = km_labpv.fit_predict(labpv_cust)

Init: initializing centroids



Init: initializing clusters

Starting iterations..

Run 1, iteration: 1/100, moves: 1001, cost: 20281.0
Run 1, iteration: 2/100, moves: 201, cost: 20250.0
Run 1, iteration: 3/100, moves: 38, cost: 20250.0

Identificamos los lusters previstos
[11]: fitClusters_labpv
[11]: array([1, 2, 4, .., 1, 1, 1], dtype=uint16)

[12]:  clusterCentroidsDf = pd.DataFrame(km_labpv.cluster_centroids_)
clusterCentroidsDf.columns = labpv_cust.columns

Identificamos el modo de los clusters

[13]: clusterCentroidsDf

[13]: SCL_DIRECCION TAR_DESCRIPCION ART_DESCRIPCION_CORTA
0 35 15 89
1 54 15 60
2 48 15 193
3 35 8 192
4 22 15 143
5 10 15 4
6 35 7 27
7 35 19 70
8 47 15 181
9 17 15 180
10 35 4 52
11 33 15 46
12 19 15 190
13 6 15 102
14 4 15 68
15 8 15 26
16 35 13 62
17 14 15 88
18 52 15 81
19 35 9 57
20 58 15 11
21 35 17 137
22 35 12 20
23 12 15 78
24 35 6 188
25 35 14 76
26 35 17 196
27 59 17 196
28 23 15 39



29 54 3 66

Clusters previstos

[14]: km_huang = KModes(n_clusters=2, init = "Huang", n_init = 1, verbose=1)
fitClusters_huang = km_huang.fit_predict(labpv_cust)
fitClusters_huang

Init: initializing centroids

Init: initializing clusters

Starting iteratioms..

Run 1, iteration: 1/100, moves: 0O, cost: 42142.0

[14]: array([O, O, O, .., O, O, O], dtype=uinti6)

[15]: cost = []
for num_clusters in list(range(1,5)):
kmode = KModes(n_clusters=num_clusters, init = "Cao", n_init = 1, verbose=1)
kmode.fit_predict (labpv_cust)
cost.append (kmode . cost_)

y = np.array([i for i in range(1,5,1)])
plt.plot(y,cost)

Init: initializing centroids

Init: initializing clusters

Starting iteratiomns..

Run 1, iteration: 1/100, moves: 0, cost: 42312.0
Init: initializing centroids

Init: initializing clusters

Starting iteratioms..

Run 1, iteration: 1/100, moves: 243, cost: 39579.0
Init: initializing centroids

Init: initializing clusters

Starting iteratioms..

Run 1, iteration: 1/100, moves: 0, cost: 37668.0
Init: initializing centroids

Init: initializing clusters

Starting iteratioms..

Run 1, iteration: 1/100, moves: 0, cost: 35117.0

[15]: [<matplotlib.lines.Line2D at 0x279393c4610>]



[16]:

[17]:
[17]:

[18]:

[18]:

42000

41000

40000

35000 +

38000 +

37000 H

36000 +

35000 +

1.0 1.5 2.0 2.5

3.0 3.5 4.0

km_cao = KModes(n_clusters=5, init = "Cao", n_init = 1, verbose=1)

fitClusters_cao = km_cao.fit_predict(labpv_cust)

Init: initializing centroids

Init: initializing clusters

Starting iterations..

Run 1, iteration: 1/100, moves: 0, cost: 33993.0

fitClusters_cao

array([1, 2, 4, .., 1, 1, 1], dtype=uint16)
labpv_cust = labpv_cust_copy.reset_index()
clustersDf = pd.DataFrame(fitClusters_cao)

clustersDf.columns = ['CLUSTER_PREVISTOS']

combinedDf = pd.concat([labpv_cust, clustersDf], axis = 1).reset_index()
combinedDf = combinedDf.drop(['index', 'level 0'], axis = 1)

combinedDf .head (100)

CREATININA SERI
UREA-BUN SUERO/

SCL_DIRECCION TAR_DESCRIPCION ART DESCRIPCION CORTA \
0 CENTRO HISTORICO QUIMICA CLINICA
1 CENTRO HISTORICO QUIMICA CLINICA
2 CENTRO HISTORICO QUIMICA CLINICA

PERFIL LIPIDICO




[19]:

[20]:

3
4
95
96
97

98
99

S W N - O

95
96
97
98
99

CENTRO HISTORICO HEMATOLOGIA CLINICA
CENTRO HISTORICO

SAN ISIDRO DEL
SAN ISIDRO DEL
SAN ISIDRO DEL
SAN ISIDRO DEL
SAN ISIDRO DEL

INCA
INCA
INCA
INCA
INCA

CLUSTER_PREVISTOS

SO O P N+

s

[100 rows x 4 columns]

cluster_O
cluster_1
cluster_2
cluster_3
cluster_4

cluster_0.info()

SEROLOGIA

QUIMICA CLINICA
QUIMICA CLINICA
QUIMICA CLINICA
QUIMICA CLINICA
QUIMICA CLINICA

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>

Int64Index:

11533 entries, 3 to 19226

Data columns (total 4 columns):

dtypes: object(3), uint16(1)

memory usage: 382.9+ KB

Column

SCL_DIRECCION

TAR_DESCRIPCION

ART_DESCRIPCION_CORTA

CLUSTER_PREVISTOS

cluster_1.info()

Non-Null Count

11533 non-null
11533 non-null
11533 non-null

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>

Int64Index:

2590 entries, 0 to 19230

Data columns (total 4 columns):

uinti16

BIOMETRIA HEMAT
VDRL-RPR

ACIDO URICO
CREATININA SERI
TGO (AST)

TGP (ALT)
UREA-BUN SUERQO/

combinedDf [combinedDf [' CLUSTER_PREVISTOS'] == 0]
combinedDf [combinedDf [' CLUSTER_PREVISTOS'] == 1]
combinedDf [combinedDf [' CLUSTER_PREVISTOS'] == 2]
combinedDf [combinedDf ['CLUSTER_PREVISTOS'] == 3]
combinedDf [combinedDf ['CLUSTER_PREVISTOS'] == 4]



[21]:

[22]:

[23]:

# Column Non-Null Count

0 SCL_DIRECCION 2590 non-null
1 TAR_DESCRIPCION 2590 non-null
2 ART_DESCRIPCION_CORTA 2590 non-null
3  CLUSTER_PREVISTOS 2590 non-null

dtypes: object(3), uint16(1)
memory usage: 86.0+ KB

cluster_2.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
Int64Index: 1919 entries, 1 to 19118
Data columns (total 4 columns):

# Column Non-Null Count
0 SCL_DIRECCION 1919 non-null
1 TAR_DESCRIPCION 1919 non-null
2 ART_DESCRIPCION_CORTA 1919 non-null
3 CLUSTER_PREVISTOS 1919 non-null

dtypes: object(3), uint16(1)
memory usage: 63.7+ KB

cluster_3.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
Int64Index: 2100 entries, 10 to 19219
Data columns (total 4 columns):

# Column Non-Null Count
0 SCL_DIRECCION 2100 non-null
1 TAR_DESCRIPCION 2100 non-null
2 ART_DESCRIPCION_CORTA 2100 non-null
3 CLUSTER_PREVISTOS 2100 non-null

dtypes: object(3), uint16(1)
memory usage: 69.7+ KB

cluster_4.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
Int64Index: 1089 entries, 2 to 19119
Data columns (total 4 columns):

# Column Non-Null Count
0 SCL_DIRECCION 1089 non-null
1 TAR_DESCRIPCION 1089 non-null
2 ART_DESCRIPCION_CORTA 1089 non-null
3 CLUSTER_PREVISTOS 1089 non-null

dtypes: object(3), uint16(1)

object
uintil6

uinti16

uinti16

uinti16



memory usage: 36.2+ KB

[24]: plt.subplots(figsize = (15,5))
sns.
~countplot (x=combinedDf [ ' ART_DESCRIPCION_CORTA'],order=combinedDf ['ART_DESCRIPCION_CORTA'].
<value_counts() .index,hue=combinedDf ['CLUSTER_PREVISTO0S'])
plt.xticks(rotation=90)
plt.show()

CLUSTER_PREVISTOS
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[25]: plt.subplots(figsize = (15,5))
sns.countplot (x=combinedDf ['SCL_DIRECCION'],order=combinedDf ['SCL_DIRECCION'] .
~value_counts() . index,hue=combinedDf [ ' CLUSTER_PREVISTOS'])

plt.show()
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[26]: plt.subplots(figsize = (15,5))
sns.
~countplot (x=combinedDf ['TAR_DESCRIPCION'] ,order=combinedDf ['TAR_DESCRIPCION'] .
~value_counts() . index,hue=combinedDf [ ' CLUSTER_PREVISTOS'])

plt.show()
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Cluster LAB PV _DBSCAN
January 30, 2023

1 ANEXO 2

1.1 ALGORITMOS DE CLUSTERING K-modes
1.1.1 Para los datos del Laboratorio Pura Vida

Como las variables son categoricas se aplicard Kmodes. Se importan las librerias que se utilizaran
en la clusterizacién

[9]: | import pandas as pd

dataframeLPV=pd.read_csv('datos_exa_f.csv')

dataframelPV
[9]: DOC_PEDIDO DIA_EXAMEN MES_EXAMEN ANO_EXAMEN CLI_CODIGO PER_EDAD \
0] 78383 18 2 2020 9047 50
1 78383 18 2 2020 9047 50
2 78383 18 2 2020 9047 50
3 78383 18 2 2020 9047 50
4 78383 18 2 2020 9047 50
19226 66202 13 1 2018 8012 20
19227 66202 13 1 2018 8012 20
19228 66202 13 1 2018 8012 20
19229 66202 13 1 2018 8012 20
19230 66202 13 1 2018 8012 20
SCL_DIRECCION TAR_CODIGO TAR_DESCRIPCION ART_CODIGO \

0] CENTRO HISTORICO 1 QUIMICA CLINICA 194

1 CENTRO HISTORICO 1 QUIMICA CLINICA 314

2 CENTRO HISTORICO 1 QUIMICA CLINICA 331

3 CENTRO HISTORICO 3 HEMATOLOGIA CLINICA 467

4 CENTRO HISTORICO 4 SEROLOGIA 315
19226 SAN ISIDRO DEL INCA 1 QUIMICA CLINICA 103
19227 SAN ISIDRO DEL INCA 1 QUIMICA CLINICA 105
19228 SAN ISIDRO DEL INCA 1 QUIMICA CLINICA 181
19229 SAN ISIDRO DEL INCA 1 QUIMICA CLINICA 194
19230 SAN ISIDRO DEL INCA 1 QUIMICA CLINICA 299



ART_DESCRIPCION CORTA

0 CREATININA SERI
1 UREA-BUN SUERO/
2 PERFIL LIPIDICO
3 BIOMETRIA HEMAT
4 VDRL-RPR
19226 GLUCOSA AYUNAS
19227 ACIDO URICO
19228 COLESTEROL TOTA
19229 CREATININA SERI
19230 TGO (AST)

[19231 rows x 11 columns]
[10]: !pip install gower

import gower
distance_matrix = gower.gower_matrix(dataframelPV)
distance_matrix

Defaulting to user installation because normal site-packages is not writeable
Requirement already satisfied: gower in
c:\users\mortiz\appdata\roaming\python\python311\site-packages (0.1.2)
Requirement already satisfied: numpy in
c:\users\mortiz\appdata\roaming\python\python311\site-packages (from gower)
(1.24.1)

Requirement already satisfied: scipy in
c:\users\mortiz\appdata\roaming\python\python311\site-packages (from gower)

(1.10.0)

[10]: array(L[[O. , 0.1017964 , 0.10333878, .., 0.32282555, 0.230737 ,
0.3311725 1],
[0.1017964 , O. , 0.09245146, .., 0.33371288, 0.33253342,
0.32300702],
[0.10333878, 0.09245146, 0. , ., 0.33525524, 0.33407578,
0.32454938],
[0.32282555, 0.33371288, 0.33525524, .., O. , 0.09208855,
0.10161495],
[0.230737 , 0.33253342, 0.33407578, .., 0.09208855, 0. ,
0.1004355 1,
[0.3311725 , 0.32300702, 0.32454938, .., 0.10161495, 0.1004355 ,
0. 11, dtype=float32)



[11]: from sklearn.cluster import DBSCAN
dbscan_cluster = DBSCAN(eps=0.3,
min_samples=2,
metric="precomputed")
dbscan_cluster.fit(distance_matrix)

[11]: DBSCAN(eps=0.3, metric='precomputed', min_samples=2)

[12]: dataframe["cluster"] = dbscan_cluster.labels_

dataframe
[12]: DOC_PEDIDO DIA_EXAMEN MES_EXAMEN ANO_EXAMEN CLI_CODIGO PER_EDAD \
0] 78383 18 2 2020 9047 50
1 78383 18 2 2020 9047 50
2 78383 18 2 2020 9047 50
3 78383 18 2 2020 9047 50
4 78383 18 2 2020 9047 50
19226 66202 13 1 2018 8012 20
19227 66202 13 1 2018 8012 20
19228 66202 13 1 2018 8012 20
19229 66202 13 1 2018 8012 20
19230 66202 13 1 2018 8012 20
SCL_DIRECCION TAR_CODIGO TAR_DESCRIPCION ART_CODIGO \

0 CENTRO HISTORICO 1 QUIMICA CLINICA 194

1 CENTRO HISTORICO 1 QUIMICA CLINICA 314

2 CENTRO HISTORICO 1 QUIMICA CLINICA 331

3 CENTRO HISTORICO 3 HEMATOLOGIA CLINICA 467

4 CENTRO HISTORICO 4 SEROLOGIA 315
19226 SAN ISIDRO DEL INCA 1 QUIMICA CLINICA 103
19227 SAN ISIDRO DEL INCA 1 QUIMICA CLINICA 105
19228 SAN ISIDRO DEL INCA 1 QUIMICA CLINICA 181
19229 SAN ISIDRO DEL INCA 1 QUIMICA CLINICA 194
19230 SAN ISIDRO DEL INCA 1 QUIMICA CLINICA 299

ART_DESCRIPCION_CORTA cluster

0 CREATININA SERI 0
1 UREA-BUN SUERQO/ 0
2 PERFIL LIPIDICO 0
3 BIOMETRIA HEMAT 0
4 VDRL-RPR 0
19226 GLUCOSA AYUNAS 0



[1:

19227 ACIDO URICO
19228 COLESTEROL TOTA
19229 CREATININA SERI
19230 TGO (AST)

[19231 rows x 12 columns]

O O O O



Clustering LAB PV K-means
January 31, 2023

1 ANEXO 3
2 ALGORITMOS DE CLUSTERING

[ 1: !pip instal numpy

[2]: # Importamos las librerias que wvamos a utilizar
import numpy as np
import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
import math
import seaborn as ans

[3]: | # Cargamos el archivo csv
df=pd.read_csv('datos_exa_f.csv')
df .info ()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 19231 entries, 0 to 19230
Data columns (total 11 columns):

#  Column Non-Null Count Dtype
0 DOC_PEDIDO 19231 non-null int64
1 DIA_EXAMEN 19231 non-null int64
2 MES_EXAMEN 19231 non-null int64
3 ANO_EXAMEN 19231 non-null int64
4 CLI_CODIGO 19231 non-null int64
5 PER_EDAD 19231 non-null int64
6  SCL_DIRECCION 19231 non-null object
7 TAR_CODIGO 19231 non-null int64
8  TAR_DESCRIPCION 19231 non-null object
9 ART_CODIGO 19231 non-null int64

10 ART_DESCRIPCION_CORTA 19231 non-null object
dtypes: int64(8), object(3)
memory usage: 1.6+ MB

[4]: df.head()



[4]: DOC_PEDIDO DIA_EXAMEN MES EXAMEN ANO _EXAMEN CLI_CODIGO PER_EDAD \

0 78383 18 2 2020 9047 50

1 78383 18 2 2020 9047 50

2 78383 18 2 2020 9047 50

3 78383 18 2 2020 9047 50

4 78383 18 2 2020 9047 50

SCL_DIRECCION TAR_CODIGO TAR_DESCRIPCION ART_CODIGO \

0 CENTRO HISTORICO 1 QUIMICA CLINICA 194

1 CENTRO HISTORICO 1 QUIMICA CLINICA 314

2 CENTRO HISTORICO 1 QUIMICA CLINICA 331

3 CENTRO HISTORICO 3 HEMATOLOGIA CLINICA 467

4 CENTRO HISTORICO 4 SEROLOGIA 315
ART_DESCRIPCION CORTA

0 CREATININA SERI

1 UREA-BUN SUERQ/

2 PERFIL LIPIDICO

3 BIOMETRIA HEMAT

4 VDRL-RPR

[5]: # Vamos a utilizar las dimenciones Annual Income(Ingresos anuales) y Spending,
wScore(Por centaje de gasto)
X=df.iloc[:,[5,9]] .values

3 K-means
[6]: X

[6]: array([[ 50, 194],
[ 50, 314],
[ 50, 331],

[ 20, 181],
[ 20, 194],
[ 20, 299]], dtype=int64)

[7]:|# Algoritmo K-means
from sklearn.cluster import KMeans
# Método del Codo
# Implementacidén de la funcion objetivo que va calular la distancia entre ely
wcentrotde y el punto X del conjunto de datos
objective_function=[]
for i in range(1,11):
clustering=KMeans(n_clusters=i, init='k-means++')
clustering.fit(X)
objective_function.append(clustering.inertia_)



# se calculan las distancias y almacenamos los wvalores
objective_function

C:\Users\MORTIZ\AppData\Roaming\Python\Python311\site-
packages\sklearn\cluster\_kmeans.py:870: FutureWarning:
"n_init® will change from 10 to 'auto' in 1.4. Set the
explicitly to suppress the warning

warnings.warn (
C:\Users\MORTIZ\AppData\Roaming\Python\Python311\site-
packages\sklearn\cluster\_kmeans.py:870: FutureWarning:
‘n_init® will change from 10 to 'auto' in 1.4. Set the
explicitly to suppress the warning

warnings.warn(
C:\Users\MORTIZ\AppData\Roaming\Python\Python311\site-
packages\sklearn\cluster\_kmeans.py:870: FutureWarning:
"n_init® will change from 10 to 'auto' in 1.4. Set the
explicitly to suppress the warning

warnings.warn (
C:\Users\MORTIZ\AppData\Roaming\Python\Python311\site-
packages\sklearn\cluster\_kmeans.py:870: FutureWarning:
"n_init® will change from 10 to 'auto' in 1.4. Set the
explicitly to suppress the warning

warnings.warn(
C:\Users\MORTIZ\AppData\Roaming\Python\Python311\site-
packages\sklearn\cluster\_kmeans.py:870: FutureWarning:
‘n_init® will change from 10 to 'auto' in 1.4. Set the
explicitly to suppress the warning

warnings.warn (
C:\Users\MORTIZ\AppData\Roaming\Python\Python311\site-
packages\sklearn\cluster\_kmeans.py:870: FutureWarning:
‘n_init® will change from 10 to 'auto' in 1.4. Set the
explicitly to suppress the warning

warnings.warn(
C:\Users\MORTIZ\AppData\Roaming\Python\Python311\site-
packages\sklearn\cluster\_kmeans.py:870: FutureWarning:
‘n_init® will change from 10 to 'auto' in 1.4. Set the
explicitly to suppress the warning

warnings.warn(
C:\Users\MORTIZ\AppData\Roaming\Python\Python311\site-
packages\sklearn\cluster\_kmeans.py:870: FutureWarning:
‘n_init® will change from 10 to 'auto' in 1.4. Set the
explicitly to suppress the warning

warnings.warn (
C:\Users\MORTIZ\AppData\Roaming\Python\Python311\site-
packages\sklearn\cluster\_kmeans.py:870: FutureWarning:
‘n_init® will change from 10 to 'auto' in 1.4. Set the
explicitly to suppress the warning

warnings.warn(

The default value
value of "n_init"

The default value
value of "n_init"

The default value
value of "n_init"

The default value
value of "n_init~

The default value
value of "n_init"

The default value
value of "n_init~

The default value
value of "n_init~

The default value
value of "n_init"

The default value
value of "n_init"

of

of

of

of

of

of

of

of

of



C:\Users\MORTIZ\AppData\Roaming\Python\Python311\site-
packages\sklearn\cluster\_kmeans.py:870: FutureWarning: The default value of
‘n_init® will change from 10 to 'auto' in 1.4. Set the value of "n_init~
explicitly to suppress the warning

warnings.warn(

[7]1: [882339502.2349331,
190073376.3258168,
70254472.34010571,
36281630.59484829,
24356010.41231152,
16924410.966697052,
13710046 .225524593,
12430611.30866526,
10305787.431861486,
9360983.918626321]

[8]: # Graficamos el numero de clusters y la distancia
plt.plot(range(1,11) ,objective_function)
plt.title('El Método del Codo')
plt.xlabel('Namero de K clusters' )
plt.ylabel('WCSS')
plt.show()

1e8 El Método del Codo

2 4 6 8 10
Numero de K clusters



[9]:

[9]:

[18]:

# Entrenamos al modelo con el numero optimo de clusters, en este caso es 5
tuned_clustering=KMeans(n_clusters=3,init='k-means++',random_state=0)
labels=tuned_clustering.fit_predict(X)

# Los centrotdes calculados son

tuned_clustering.cluster_centers_[:]

C:\Users\MORTIZ\AppData\Roaming\Python\Python311\site-
packages\sklearn\cluster\_kmeans.py:870: FutureWarning: The default value of
‘n_init® will change from 10 to 'auto' in 1.4. Set the value of "n_init~
explicitly to suppress the warning

warnings.warn(

array([[ 50.88796366, 175.67411052],
[ 47.85006605, 971.5673712 1],
[ 50.46175059, 341.066591771])

# Graficamos los Clusters

plt.scatter(X[labels==0,0] ,X[labels==0,1],s=15,c="'green',label="'clusterl’',
omarker='"")

plt.scatter(X[labels==1,0] ,X[labels==1,1],s=15,c="yellow',label="'cluster2')

plt.scatter(X[labels==2,0],X[labels==2,1],s=15,c="red',label="'cluster3’')

#plt.scatter(X[labels==3,0],X[labels==3,1],s5=15,c="'orange’, label="clusters')

#plt.scatter(X[labels==4,0],X[labels==4,1],s=15,c="'blue’, label="cluster5')

#plt.scatter(X[labels==5,0],X[labels==5,1],s=15,c="purple’, label="'cluster6')

plt.scatter(tuned_clustering.cluster_centers_[:,0],tuned_clustering.
<.cluster_centers [:,

1],s=100,c="black',label='Centroide',alpha=0.4)

plt.title('Clusters de Exédmenes')

plt.xlabel('Annual Income(K$)')

plt.ylabel('Spending Score(1-100)')

plt.legend()

plt.show()



[11]:

[11]:

[12]:

[13]:
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# Evaluacion del algoritmo
from sklearn import metrics

metrics.silhouette_score(X, tuned_clustering.labels_,metric='euclidean')

0.6067419655091678

4 Agrupamiento Jerarquico HCA

import scipy.cluster.hierarchy as sch

cluster_visualising=sch.dendrogram(sch.linkage(df.iloc[:,[5,9]].

~values,method="'ward'))
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[15]: # Algoritmo HCA

import scipy.cluster.hierarchy as sch

# Dendograma

cluster_visualising=sch.dendrogram(sch.linkage(df.iloc[:,[5,9]].
«~values,method='ward'))

plt.title('Dendrograma')

plt.xlabel('Examenes')

plt.ylabel('Distancia Euclideana')

plt.show()



Dendrograma
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[16]: | # Inicializacion del algortimo AgglomerativeClustering
# De acuerdo al dendograma el nimero de clusters debe ser igual a 5
from sklearn.cluster import AgglomerativeClustering
clustering model=AgglomerativeClustering(n_clusters = 5, affinity =,

~'euclidean', linkage = 'ward')

clustering_model.fit(df.iloc[:,[5,9]].values)
#Prediccion de clusters
clustering_prediction=clustering model.fit_predict(df.iloc[:,[3,4]1]1)

C:\Users\MORTIZ\AppData\Roaming\Python\Python311\site-
packages\sklearn\cluster\_agglomerative.py:983: FutureWarning: Attribute
“affinity” was deprecated in version 1.2 and will be removed in 1.4. Use
‘metric” instead

warnings.warn(
C:\Users\MORTIZ\AppData\Roaming\Python\Python311\site-
packages\sklearn\cluster\_agglomerative.py:983: FutureWarning: Attribute
“affinity” was deprecated in version 1.2 and will be removed in 1.4. Use
‘metric’ instead

warnings.warn (



[19]:

# Grafiacion de los clusters

plt.scatter(df.iloc[:,[5,9]].values[clustering_prediction
<, [3,4]] .values[clustering_prediction == 0, 1], s = 100,
«'Cluster 1')

plt.scatter(df.iloc[:, [5,9]] .values([clustering_prediction
<, [3,4]] .values[clustering prediction == 1, 1], s = 100,
«'Cluster 2')

plt.scatter(df.iloc[:,[5,9]].values[clustering_prediction
<, [3,4]] .values[clustering_prediction == 2, 1], s = 100,
«'Cluster 3')

plt.scatter(df.iloc[:, [5,9]] .values([clustering_prediction
<, [3,4]] .values[clustering prediction == 3, 1], s = 100,
&= 'Cluster 4')

plt.scatter(df.iloc[:,[5,9]].values[clustering_prediction
<, [3,4]] .values[clustering_prediction == 4, 1], s = 100,
o= 'Cluster 5')

plt.title('Cluster de Examenes')

plt.xlabel('Annual Income (k$)')

plt.ylabel('Spending Score (1-100)')

plt.legend()

C

C

C

0, 0], df.ilocl[:
= 'green',6 label =,

1, 0], df.iloc[:
= 'red', label =

2, 0], df.ilocl[:
= 'blue', label =

3, 0], df.ilocl:
= 'yellow', label,

4, 0], df.iloc[:
= 'orange', label

plt.show()
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[21]:

[21]:

[22]:

#Evaluacion del modelo HCA

from sklearn import metrics

metrics.silhouette_score(df.iloc[:,[5,9]] .values, clustering prediction ,,
ometric='euclidean')

-0.12013070377666583

5 Agrupamiento por densidad DBSCAN

#Algoritmo DBSCAN

# Calculamos la distancia entre puntos usando el algortimo NearestNeighbors
from sklearn.neighbors import NearestNeighbors

# calculando la distancia
neigh=NearestNeighbors(n_neighbors=2)
distance=neigh.fit (X)

# indices y wvalores de distancia
distances,indices=distance.kneighbors (X)

# Se deben ordenar las distancias en orden incremental
sorting_distances=np.sort(distances,axis=0)

# ordenando las distancias
sorted_distances=sorting_distances[:,1]

# grafico entre la distancia vs epsilon
plt.plot(sorted_distances)

plt.xlabel('Distancia')

plt.ylabel('Epsilon')

plt.show()
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[23]: # inicializando DBSCAN
from sklearn.cluster import DBSCAN
clustering_model=DBSCAN(eps=9,min_samples=4)
# fit the model to X
clustering_model.fit(X)
predicted_labels=clustering_model.labels_
# visualizando los clusters
plt.scatter(X[:,0], X[:,1],c=predicted_labels, cmap='Paired')
plt.xlabel('Annual Income')
plt.ylabel('Spending Score')
plt.title('DBSCAN')

[23]: Text(0.5, 1.0, 'DBSCAN')
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[24]: #Evaluando el modelo
from sklearn import metrics
metrics.silhouette_score(X, predicted_labels)

[24]: 0.09421249854353589
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Asociacion Lab PV
January 31, 2023

1 ANEXO 4

1.1 ALGORITMOS DE ASOCIACION APRIORI ECLAT
1.1.1 Para los datos del Laboratorio Pura Vida

##Algoritmo Apriori
#Previamente debe instalar desde el algoritmo Apriori con el siguiente comando:
!pip install apyori

Defaulting to user installation because normal site-packages is not writeable
Requirement already satisfied: apyori in
c:\users\mortiz\appdata\roaming\python\python31i\site-packages (1.1.2)

[notice] A new release of pip available: 22.3.1 -> 23.0
[notice] To update, run: python.exe -m pip install --upgrade pip

#Importando las Bibliotecas a utilizar
import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import pandas as pd

#Prepocesamiento de datos
dataset=pd.read_csv('datos_exa_f.csv')
dataset.head()

dataset.shape

(19231, 11)

transactions=[]

for i in range (0,19231):
transactions.append([str(dataset.values[i,j]) for j in range(5,10)1)

dataset.head(5)

DOC_PEDIDO DIA_EXAMEN MES_EXAMEN ANO_EXAMEN CLI_CODIGO PER_EDAD \

0 78383 18 2 2020 9047 50
1 78383 18 2 2020 9047 50
2 78383 18 2 2020 9047 50



[41]:

[42] :

3 78383 18 2 2020 9047 50
4 78383 18 2 2020 9047 50
SCL_DIRECCION TAR_CODIGO TAR_DESCRIPCION ART_CODIGO \

0 CENTRO HISTORICO 1 QUIMICA CLINICA 194

1 CENTRO HISTORICO 1 QUIMICA CLINICA 314

2 CENTRO HISTORICO 1 QUIMICA CLINICA 331

3 CENTRO HISTORICO 3 HEMATOLOGIA CLINICA 467

4 CENTRO HISTORICO 4 SEROLOGIA 315
ART_DESCRIPCION CORTA

0 CREATININA SERI

1 UREA-BUN SUERQ/

2 PERFIL LIPIDICO

3 BIOMETRIA HEMAT

4 VDRL-RPR

#Entrenando el algoritmo Apriors
from apyori import apriori

#los parametros son:

#records: lista de listas

#min_support: valor de probabilidad para seleccionar los elementos con wvalores,
~de soporte superiores al wvalor especificado por el parametro.

#min_confidence: wvalor de probabilidad para filtrar reglas con mayor confianzay
~que el umbral espectficado

#min_lift: valor minimo de lift para preseleccionar la lista de reglas

#min_length: numero minimo de elementos que desea en sus reglas

rules = apriori(transactions,min_support=0.0056,min_confidence=0.
<2,min_1ift=3,min_length=3)

#Visualizando los resultados
rslt =list(rules)
print(len(rslt))

print(rslt)
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[RelationRecord(items=frozenset ({'MARCADORES TUMORALES', '10'}),
support=0.021735739171129947,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'10'}),
items_add=frozenset ({'MARCADORES TUMORALES'}), confidence=1.0,
1ift=46.00717703349282), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'MARCADORES
TUMORALES'}), items_add=frozenset({'10'}), confidence=1.0,
1ift=46.00717703349282)]), RelationRecord(items=frozenset ({'INFECCIOSAS',
'11'}), support=0.059071291144506266,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'11'}),
items_add=frozenset ({'INFECCIOSAS'}), confidence=0.9956178790534619,



1ift=16.854513584574935) ,

OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'INFECCIOSAS'}),
items_add=frozenset({'11'}), confidence=1.0, 1ift=16.854513584574935)]),
RelationRecord(items=frozenset({'83', '128'}), support=0.012583848993812074,
ordered_statistics=[0OrderedStatistic(items_base=frozenset({'128'}),
items_add=frozenset({'83'}), confidence=0.39285714285714285,
1ift=26.232762896825395), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'83'}),
items_add=frozenset({'128'}), confidence=0.8402777777777778,
1ift=26.232762896825395)]), RelationRecord(items=frozenset({'85', '128'}),
support=0.009151890177317872,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'128'}),
items_add=frozenset({'85'}), confidence=0.2857142857142857,
1ift=17.170535714285716), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'85'}),
items_add=frozenset({'128'}), confidence=0.55, 1ift=17.170535714285716)]),
RelationRecord(items=frozenset({'128', '86'}), support=0.0068639176329884045,
ordered_statistics=[0OrderedStatistic(items_base=frozenset({'128'}),
items_add=frozenset({'86'}), confidence=0.2142857142857143,
1ift=19.530467163168584), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'86'}),
items_add=frozenset({'128'}), confidence=0.6255924170616114,
1ift=19.530467163168584)]), RelationRecord(items=frozenset ({'PONCEANO', '128'3}),
support=0.032031615620612554,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'128'}),
items_add=frozenset ({'PONCEANO'}), confidence=1.0, 1ift=11.00801373783629),
OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'PONCEANO'}),
items_add=frozenset({'128'}), confidence=0.3526044647967945,
1ift=11.008013737836292)]), RelationRecord(items=frozenset({'13"',
'COAGULACION'}), support=0.03109562685247777,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'13'}),
items_add=frozenset ({'COAGULACION'}), confidence=0.9933554817275748,
1ift=31.945182724252494) ,

OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'COAGULACION'}),
items_add=frozenset({'13'}), confidence=1.0, 1ift=31.945182724252494)]),
RelationRecord(items=frozenset ({'PRUEBAS ESPECIALES', '14'}),
support=0.0361395663252041,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'14'}),
items_add=frozenset ({'PRUEBAS ESPECIALES'}), confidence=0.9156785243741765,
1ift=25.337285902503293), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'PRUEBAS
ESPECIALES'}), items_add=frozenset({'14'}), confidence=1.0,
1ift=25.337285902503293)]), RelationRecord(items=frozenset({'16', 'ANATOMIA
PATOLOGICA'}), support=0.011231865217617388,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'16'}),
items_add=frozenset ({'ANATOMIA PATOLOGICA'}), confidence=0.96,
1ift=85.47111111111111), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'ANATOMIA
PATOLOGICA'}), items_add=frozenset({'16'}), confidence=1.0,
1ift=85.47111111111111)]), RelationRecord(items=frozenset({'1687', '39'}),
support=0.008891893297280433,
ordered_statistics=[0OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'1687'}),
items_add=frozenset({'39'}), confidence=1.0, 1ift=41.35698924731183),



OrderedStatistic(items_base=frozenset({'39'}), items_add=frozenset({'1687'}),
confidence=0.36774193548387096, 1ift=41.35698924731183)]),
RelationRecord(items=frozenset ({'SAN ISIDRO DEL INCA', '1687'}),
support=0.008891893297280433,
ordered_statistics=[0OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'1687'}),
items_add=frozenset ({'SAN ISIDRO DEL INCA'}), confidence=1.0,
1ift=8.741363636363637)]), RelationRecord(items=frozenset ({'HORMONAS', '2'}),
support=0.12843845873849513,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'2'}),
items_add=frozenset ({'HORMONAS'}), confidence=0.9991909385113269,
1ift=7.77953074433657), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'HORMONAS'}),
items_add=frozenset({'2'}), confidence=1.0, 1ift=7.77953074433657)]),
RelationRecord(items=frozenset({'2012', 'PONCEANQO'}),
support=0.006239925120898549,
ordered_statistics=[0OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'2012'}),
items_add=frozenset ({'PONCEANO'}), confidence=1.0, 1ift=11.00801373783629)]),
RelationRecord(items=frozenset({'2013', 'PONCEANO'}),
support=0.007903905153138163,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset ({'2013'}),
items_add=frozenset ({'PONCEANO'}), confidence=1.0, 1ift=11.00801373783629)1),
RelationRecord(items=frozenset({'68', '218'}), support=0.007279912641048308,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'218'}),
items_add=frozenset({'68'}), confidence=1.0, 1ift=65.41156462585033),
OrderedStatistic(items_base=frozenset({'68'}), items_add=frozenset({'218'}),
confidence=0.47619047619047616, 1ift=65.41156462585033)]),

RelationRecord (items=frozenset ({'COMITE DEL PUEBLO', '218'}),
support=0.007279912641048308,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset ({'218'}),
items_add=frozenset ({'COMITE DEL PUEBLO'}), confidence=1.0,
1ift=25.641333333333332)]), RelationRecord(items=frozenset ({'CALDERON',
'2405'}), support=0.0066559201289584525,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'2405'}),
items_add=frozenset ({'CALDERON'}), confidence=1.0, 1ift=38.85050505050505),
OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'CALDERON'}),
items_add=frozenset({'2405'}), confidence=0.2585858585858586,
1ift=38.85050505050505)]), RelationRecord(items=frozenset({'36', '2563'}),
support=0.005927928864853622,
ordered_statistics=[0OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'2563'}),
items_add=frozenset({'36'}), confidence=0.6000000000000001,
1ift=27.342654028436023), OrderedStatistic(items base=frozenset({'36'}),
items_add=frozenset ({'2563'}), confidence=0.27014218009478674,
1ift=27.342654028436023)]), RelationRecord(items=frozenset ({'INAQUITO',
'2563'}), support=0.009879881441422702,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset ({'2563'}),
items_add=frozenset ({'INAQUITO'}), confidence=1.0, 1ift=36.63047619047619),
OrderedStatistic(items_base=frozenset ({' INAQUITO'}),
items_add=frozenset({'2563'}), confidence=0.3619047619047619,
1ift=36.630476190476195)]), RelationRecord(items=frozenset({'3226', '29'}),



support=0.011231865217617388,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'29'}),
items_add=frozenset({'3226'}), confidence=0.4114285714285714,
1ift=19.98025974025974), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'3226'}),
items_add=frozenset({'29'}), confidence=0.5454545454545454
1ift=19.98025974025974)]), RelationRecord(items=frozenset({'SAN ISIDRO DEL
INCA', '29'}), support=0.013987832146014248,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'29'}),
items_add=frozenset({'SAN ISIDRO DEL INCA'}), confidence=0.5123809523809524,
1ift=4.478908225108225)]), RelationRecord(items=frozenset({'3', 'HEMATOLOGIA
CLINICA'}), support=0.07940304716343403,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items base=frozenset({'3'}),
items_add=frozenset ({'HEMATOLOGIA CLINICA'}), confidence=1.0,
1ift=12.593975114603799), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'HEMATOLOGIA
CLINICA'}), items_add=frozenset({'3'}), confidence=1.0,
1ift=12.593975114603799)]1), RelationRecord(items=frozenset({'3226', '31'}),
support=0.005615932608808694,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'3226'}),
items_add=frozenset({'31'}), confidence=0.2727272727272727,
1ift=7.1358070500927635)]), RelationRecord(items=frozenset ({'EXAMENES EXTERNOS',
'31'}), support=0.010035879569445167,
ordered_statistics=[0OrderedStatistic(items_base=frozenset({'31'}),
items_add=frozenset ({'EXAMENES EXTERNOS'}), confidence=0.26258503401360545,
1lift=26.164625850340133), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'EXAMENES
EXTERNOS'}), items_add=frozenset({'31'}), confidence=1.0,
1ift=26.164625850340133)]), RelationRecord(items=frozenset({'CARCELEN', '32'}),
support=0.006551921376943477,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset ({'32'}),
items_add=frozenset ({'CARCELEN'}), confidence=0.302158273381295,
1ift=5.435739715056767)]), RelationRecord(items=frozenset({'3226', 'SAN ISIDRO
DEL INCA'}), support=0.020591752898965213,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'3226'}),
items_add=frozenset({'SAN ISIDRO DEL INCA'}), confidence=1.0,
1ift=8.741363636363637)]), RelationRecord(items=frozenset({'36', 'INAQUITO'}),
support=0.005927928864853622,

ordered_statistics=[0rderedStatistic(items base=frozenset({'36'}),
items_add=frozenset({'INAQUITD'}), confidence=0.27014218009478674,
1ift=9.895436696005417), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'INAQUITO'}),
items_add=frozenset({'36'}), confidence=0.21714285714285714,
1ift=9.895436696005415)]), RelationRecord(items=frozenset({'SAN ISIDRO DEL
INCA', '39'}), support=0.013467838385939368,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'39'}),
items_add=frozenset({'SAN ISIDRO DEL INCA'}), confidence=0.556989247311828,
1ift=4.868845552297166)]), RelationRecord(items=frozenset ({'SEROLOGIA', '4'}),
support=0.03260360875669492,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'4'}),
items_add=frozenset ({'SEROLOGIA'}), confidence=0.9968203497615263,
1ift=30.573926868044516) , OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'SEROLOGIA'}),



items_add=frozenset({'4'}), confidence=1.0, 1ift=30.573926868044516)]),
RelationRecord(items=frozenset({'42', '5372'}), support=0.007279912641048308,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items base=frozenset({'42'}),
items_add=frozenset ({'5372'}), confidence=0.3218390804597701,
1ift=29.472796934865897), OrderedStatistic(items base=frozenset ({'5372'}),
items_add=frozenset({'42'}), confidence=0.6666666666666666,
1ift=29.472796934865897)]), RelationRecord(items=frozenset ({'BELISARIO QUEVEDO',
'42'}), support=0.007279912641048308,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'42'}),
items_add=frozenset ({'BELISARIO QUEVEDO'}), confidence=0.3218390804597701,
1ift=15.748822789623), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'BELISARIO
QUEVEDO'}), items_add=frozenset({'42'}), confidence=0.356234096692112,
1ift=15.748822789623)]), RelationRecord(items=frozenset({'45', 'COMITE DEL
PUEBLO'}), support=0.007383911393063283,
ordered_statistics=[0OrderedStatistic(items_base=frozenset({'45'}),
items_add=frozenset ({'COMITE DEL PUEBLO'}), confidence=0.3183856502242152,
1ift=8.163832585949176)]), RelationRecord(items=frozenset({'47', '9713'}),
support=0.0066559201289584525,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset ({'47'}),
items_add=frozenset({'9713'}), confidence=0.2277580071174377,
1ift=34.21886120996441), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'9713'}),
items_add=frozenset({'47'}), confidence=1.0, 1ift=34.21886120996441)]),
RelationRecord(items=frozenset({'981', '47'}), support=0.009359887681347824,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'47'}),
items_add=frozenset({'981'}), confidence=0.3202846975088968,
1lift=14.665226232841892), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'981'}),
items_add=frozenset({'47'}), confidence=0.4285714285714286,
1ift=14.665226232841892)]), RelationRecord(items=frozenset({'47', 'CARAPUNGO'}),
support=0.0066559201289584525,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset ({'47'}),
items_add=frozenset ({'CARAPUNGO'}), confidence=0.2277580071174377,
1ift=11.202082442136687), OrderedStatistic(items base=frozenset ({'CARAPUNGO'}),
items_add=frozenset({'47'}), confidence=0.3273657289002558,
1ift=11.202082442136689)]), RelationRecord(items=frozenset({'981', '48'}),
support=0.006239925120898549,

ordered_statistics=[0rderedStatistic(items base=frozenset({'48'}),
items_add=frozenset({'981'}), confidence=0.38961038961038963,
1ift=17.83951762523191), OrderedStatistic(items base=frozenset({'981'}),
items_add=frozenset({'48'}), confidence=0.2857142857142857,
1ift=17.83951762523191)]), RelationRecord(items=frozenset({'URIANALISIS', '5'}),
support=0.06936716759398887,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'5'}),
items_add=frozenset ({'URIANALISIS'}), confidence=1.0, 1ift=14.416041979010496),
OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'URIANALISIS'}),
items_add=frozenset({'5'}), confidence=1.0, 1ift=14.416041979010496)]),
RelationRecord(items=frozenset({'51', 'CONDADO'}), support=0.006031927616868597,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items base=frozenset({'51'}),
items_add=frozenset ({'CONDADO'}), confidence=0.21928166351606804,



1ift=8.140937588952712), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'CONDADO'}),
items_add=frozenset({'51'}), confidence=0.22393822393822393,
1ift=8.140937588952712)]), RelationRecord(items=frozenset ({'5251', 'JIPIJAPA'}),
support=0.006759918880973428,
ordered_statistics=[0OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'5251'}),
items_add=frozenset ({'JIPIJAPA'}), confidence=1.0, 1ift=90.28638497652582),
OrderedStatistic(items_base=frozenset({'JIPIJAPA'}),
items_add=frozenset({'5251'}), confidence=0.6103286384976525,
1ift=90.28638497652581)]), RelationRecord(items=frozenset ({'BELISARIO QUEVEDO',
'5372'}), support=0.010919868961572462,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset ({'5372'}),
items_add=frozenset ({'BELISARIO QUEVEDO'}), confidence=1.0,
1ift=48.93384223918575), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'BELISARIO
QUEVEDO'}), items_add=frozenset({'5372'}), confidence=0.5343511450381679,
1ift=48.93384223918575)]), RelationRecord(items=frozenset ({'CARCELEN', '5658'}),
support=0.008111902657168114,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset ({'5658'}),
items_add=frozenset ({'CARCELEN'}), confidence=1.0, 1ift=17.989710009354535)]),
RelationRecord(items=frozenset({'6', 'COPROANALISIS'}),
support=0.06094326868077583,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'6'}),
items_add=frozenset ({'COPROANALISIS'}), confidence=0.979933110367893,
1ift=16.07943143812709),

OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'COPROANALISIS'}),
items_add=frozenset({'6'}), confidence=1.0, 1ift=16.07943143812709)1]1),
RelationRecord(items=frozenset({'7684', '60'}), support=0.006551921376943477,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items base=frozenset({'60'}),
items_add=frozenset ({'7684'}), confidence=0.4131147540983607,
1ift=36.78060109289618), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'7684'}),
items_add=frozenset({'60'}), confidence=0.5833333333333334,
1ift=36.78060109289618)]1), RelationRecord(items=frozenset({'6250', 'SAN ISIDRO
DEL INCA'}), support=0.007799906401123186,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'6250'}),
items_add=frozenset ({'SAN ISIDRO DEL INCA'}), confidence=1.0,
1ift=8.741363636363637)]), RelationRecord(items=frozenset({'66', '7629'}),
support=0.009359887681347824,
ordered_statistics=[0OrderedStatistic(items_base=frozenset({'66'}),
items_add=frozenset({'7629'}), confidence=0.5901639344262296,
1ift=63.05245901639345), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'7629'}),
items_add=frozenset({'66'}), confidence=1.0, 1ift=63.05245901639345)]),
RelationRecord(items=frozenset({'66', 'RUMIPAMBA'}),
support=0.009359887681347824,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'66'}),
items_add=frozenset ({'RUMIPAMBA'}), confidence=0.5901639344262296,
1ift=43.6517023959647), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'RUMIPAMBA'}),
items_add=frozenset({'66'}), confidence=0.6923076923076924,
1ift=43.6517023959647)]), RelationRecord(items=frozenset ({'COMITE DEL PUEBLO',
'68'}), support=0.0073319120170557955,



ordered_statistics=[0rderedStatistic(items base=frozenset({'68'}),
items_add=frozenset ({'COMITE DEL PUEBLO'}), confidence=0.47959183673469385,
1ift=12.297374149659863)]), RelationRecord(items=frozenset ({'RUMIPAMBA',
'7629'}), support=0.009359887681347824,
ordered_statistics=[0OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'7629'}),
items_add=frozenset ({'RUMIPAMBA'}), confidence=1.0, 1ift=73.96538461538462),
OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'RUMIPAMBA'}),
items_add=frozenset({'7629'}), confidence=0.6923076923076924,
1ift=73.96538461538462)]), RelationRecord(items=frozenset({'77', '8919'}),
support=0.008527897665228018,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'77'}),
items_add=frozenset({'8919'}), confidence=0.5173501577287066,
1ift=34.666065795403334), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'8919'}),
items_add=frozenset({'77'}), confidence=0.5714285714285715,
1ift=34.666065795403334)]), RelationRecord(items=frozenset({'77"',
'"CHILLOGALLO'}), support=0.008527897665228018,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset ({'77'}),
items_add=frozenset ({'CHILLOGALLO'}), confidence=0.5173501577287066,
1ift=31.385365562399862) ,

OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'CHILLOGALLO'}),
items_add=frozenset({'77'}), confidence=0.5173501577287066,
1ift=31.385365562399862)]), RelationRecord(items=frozenset({'8"',
'"MICROBIOLOGIA'}), support=0.05647132234413187,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'8'}),
items_add=frozenset ({'MICROBIOLOGIA'}), confidence=1.0,
1ift=17.708103130755063) ,

OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'MICROBIOLOGIA'}),
items_add=frozenset({'8'}), confidence=1.0, 1ift=17.708103130755063)1),
RelationRecord(items=frozenset ({'POMASQUI', '8200'}),
support=0.007487910145078259,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'8200'}),
items_add=frozenset ({'POMASQUI'}), confidence=1.0, 1ift=22.053899082568808)1]1),
RelationRecord(items=frozenset({'83', 'PONCEANO'}),
support=0.012583848993812074,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'83'}),
items_add=frozenset ({'PONCEANO'}), confidence=0.8402777777777778,
1ift=9.249789321376328)]), RelationRecord(items=frozenset ({'PONCEANO', '85'}),
support=0.009151890177317872,
ordered_statistics=[0OrderedStatistic(items_base=frozenset({'85'}),
items_add=frozenset ({'PONCEANO'}), confidence=0.55, 1lift=6.05440755580996)]1),
RelationRecord(items=frozenset ({'PONCEANO', '86'}),
support=0.007071915137018356,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'86'}),
items_add=frozenset ({'PONCEANQO'}), confidence=0.6445497630331753,
1ift=7.09521264618832)]), RelationRecord(items=frozenset ({'CHILLOGALLO',
'8919'}), support=0.01492382091414903,
ordered_statistics=[0OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'8919'}),
items_add=frozenset ({'CHILLOGALLO'}), confidence=1.0, 1ift=60.66561514195583),



OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'CHILLOGALLO'}),
items_add=frozenset({'8919'}), confidence=0.9053627760252365,
1ift=60.66561514195583)]), RelationRecord(items=frozenset ({'9426', 'PONCEANO'}),
support=0.005615932608808694,
ordered_statistics=[0OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'9426'}),
items_add=frozenset ({'PONCEANO'}), confidence=1.0, 1ift=11.00801373783629)]),
RelationRecord(items=frozenset ({'CARAPUNGO', '9713'}),
support=0.0066559201289584525,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'9713'}),
items_add=frozenset ({'CARAPUNGO'}), confidence=1.0, 1ift=49.18414322250639),
OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'CARAPUNGO'}),
items_add=frozenset({'9713'}), confidence=0.3273657289002558,
1ift=49.1841432225064)]), RelationRecord(items=frozenset({'1l', '83', '128'}),
support=0.00571993136082367,
ordered_statistics=[0OrderedStatistic(items_base=frozenset({'83'}),
items_add=frozenset({'1', '128'}), confidence=0.3819444444444444
1ift=26.232762896825395), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'1', '128'}),
items_add=frozenset({'83'}), confidence=0.3928571428571428,
1ift=26.232762896825392), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'1', '83'}),
items_add=frozenset({'128'}), confidence=0.8461538461538461,
1ift=26.41620879120879)]), RelationRecord(items=frozenset({'1', '128',
'"PONCEANQ'}), support=0.014559825282096615,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'128'}),
items_add=frozenset({'1', 'PONCEANO'}), confidence=0.45454545454545453,
1ift=12.346558808423216), OrderedStatistic(items base=frozenset({'1l', '128'}),
items_add=frozenset ({'PONCEANO'}), confidence=1.0, 1ift=11.00801373783629),
OrderedStatistic(items_base=frozenset({'1', 'PONCEANO'}),

items_add=frozenset ({'128'}), confidence=0.39548022598870064,
1ift=12.346558808423216)]), RelationRecord(items=frozenset({'1', '2256"',
'"KENNEDY'}), support=0.006239925120898549,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'2256'}),
items_add=frozenset({'1', 'KENNEDY'}), confidence=0.6,
1ift=4.609908110267678)]), RelationRecord(items=frozenset({'3226', 'SAN ISIDRO
DEL INCA', '1'}), support=0.0068639176329884045,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'3226'}),
items_add=frozenset({'SAN ISIDRO DEL INCA', '1'}),
confidence=0.33333333333333337, 1ift=7.613222486144102),
OrderedStatistic(items_base=frozenset({'3226', '1'}), items_add=frozenset ({'SAN
ISIDRO DEL INCA'}), confidence=1.0, 1ift=8.741363636363637)]),
RelationRecord(items=frozenset({'1', '7684', 'KENNEDY'}),
support=0.009359887681347824,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'7684'}),
items_add=frozenset({'1l', 'KENNEDY'}), confidence=0.8333333333333334,
1ift=6.402650153149554)]), RelationRecord(items=frozenset({'1', '83',
'"PONCEANO'}), support=0.00571993136082367,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'83'}),
items_add=frozenset({'1', 'PONCEANQ'}), confidence=0.3819444444444444,
1ift=10.374538998744507), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'1', '83'}),



items_add=frozenset ({'PONCEANO'}), confidence=0.8461538461538461,
1ift=9.314473162784553)]), RelationRecord(items=frozenset({'1', 'CHILLOGALLO',
'8919'}), support=0.005823930112838646,
ordered_statistics=[0OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'8919'}),
items_add=frozenset({'1', 'CHILLOGALLO'}), confidence=0.3902439024390244,
1ift=58.17659292871999), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'CHILLOGALLO'}),
items_add=frozenset({'1', '8919'}), confidence=0.3533123028391167,
1ift=60.665615141955826), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'1', '8919'}),
items_add=frozenset ({'CHILLOGALLO'}), confidence=1.0, 1ift=60.66561514195583),
OrderedStatistic(items base=frozenset({'1', 'CHILLOGALLO'}),
items_add=frozenset({'8919'}), confidence=0.868217054263566,
1ift=58.17659292871999)]), RelationRecord(items=frozenset ({'MARCADORES
TUMORALES', 'KENNEDY', '10'}), support=0.007851905777130675,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items base=frozenset({'10'}),
items_add=frozenset ({'MARCADORES TUMORALES', 'KENNEDY'}),
confidence=0.361244019138756, 1ift=46.007177033492816),
OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'MARCADORES TUMORALES'}),
items_add=frozenset ({'KENNEDY', '10'}), confidence=0.361244019138756,
1ift=46.007177033492816), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'KENNEDY',
'10'}), items_add=frozenset ({'MARCADORES TUMORALES'}), confidence=1.0,
1ift=46.00717703349282), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'MARCADORES
TUMORALES', 'KENNEDY'}), items_add=frozenset({'10'}), confidence=1.0,
1ift=46.00717703349282)]), RelationRecord(items=frozenset({'INFECCIOSAS', '11',
'"KENNEDY'}), support=0.01570381155426135,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items base=frozenset({'11'}),
items_add=frozenset ({'INFECCIOSAS', 'KENNEDY'}), confidence=0.26468010517090274,
1ift=16.854513584574935) ,

OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'INFECCIOSAS'}),
items_add=frozenset({'11', 'KENNEDY'}), confidence=0.26584507042253525,
1ift=16.652985502592102), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'11',
'KENNEDY'}), items_add=frozenset ({'INFECCIOSAS'}), confidence=0.98371335504886,
1ift=16.652985502592102), OrderedStatistic(items base=frozenset ({' INFECCIOSAS',
'KENNEDY'}), items_add=frozenset({'11'}), confidence=1.0,
1ift=16.854513584574935)]), RelationRecord(items=frozenset ({'INFECCIOSAS', 'SAN
ISIDRO DEL INCA', '11'}), support=0.009255888929332849,
ordered_statistics=[0OrderedStatistic(items_base=frozenset({'SAN ISIDRO DEL
INCA', '11'}), items_add=frozenset ({'INFECCIOSAS'}), confidence=1.0,
1ift=16.928697183098592), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'SAN ISIDRO DEL
INCA', 'INFECCIOSAS'}), items_add=frozenset({'11'}), confidence=1.0,
1ift=16.854513584574935)]), RelationRecord(items=frozenset({'8', '128',
'"MICROBIOLOGIA'}), support=0.005823930112838646,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'8', '128'}),
items_add=frozenset ({'MICROBIOLOGIA'}), confidence=1.0,
1ift=17.708103130755063) ,

OrderedStatistic(items base=frozenset ({'MICROBIOLOGIA', '128'}),
items_add=frozenset({'8'}), confidence=1.0, 1ift=17.708103130755063)]),
RelationRecord(items=frozenset({'8', 'PONCEANO', '128'}),
support=0.005823930112838646,
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ordered_statistics=[0OrderedStatistic(items_base=frozenset({'8', '128'}),
items_add=frozenset ({'PONCEANO'}), confidence=1.0, 1ift=11.00801373783629),
OrderedStatistic(items_base=frozenset({'8', 'PONCEANO'}),
items_add=frozenset({'128'}), confidence=0.717948717948718,
1ift=22.413752913752912)]), RelationRecord(items=frozenset({'83', '128',
'"PONCEANO'}), support=0.012583848993812074,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'128'}),
items_add=frozenset({'83', 'PONCEANO'}), confidence=0.39285714285714285,
1ift=31.219155844155843), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'83'}),
items_add=frozenset ({'PONCEANO', '128'}), confidence=0.8402777777777778,
1ift=26.232762896825395), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'83', '128'}),
items_add=frozenset ({'PONCEANO'}), confidence=1.0, 1ift=11.00801373783629),
OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'PONCEANO', '128'}),
items_add=frozenset({'83'}), confidence=0.39285714285714285,
1ift=26.232762896825395), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'83',
'"PONCEANO'}), items_add=frozenset({'128'}), confidence=1.0,
1ift=31.219155844155843)]), RelationRecord(items=frozenset({'QUIMICA CLINICA',
'83', '128'}), support=0.00571993136082367,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'83'}),
items_add=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', '128'}), confidence=0.3819444444444444
1ift=26.232762896825395), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'QUIMICA
CLINICA', '128'}), items_add=frozenset({'83'}), confidence=0.3928571428571428,
1ift=26.232762896825392) , OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'QUIMICA
CLINICA', '83'}), items_add=frozenset({'128'}), confidence=0.8461538461538461,
1ift=26.41620879120879)]), RelationRecord(items=frozenset ({'PONCEANO', '85',
'128'}), support=0.009151890177317872,
ordered_statistics=[0OrderedStatistic(items_base=frozenset({'128'}),
items_add=frozenset ({'PONCEANO', '85'}), confidence=0.2857142857142857,
1ift=31.219155844155846), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'85'}),
items_add=frozenset ({'PONCEANO', '128'}), confidence=0.55,
1ift=17.170535714285716), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'85', '128'}),
items_add=frozenset ({'PONCEANO'}), confidence=1.0, 1ift=11.00801373783629),
OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'PONCEANO', '128'}),
items_add=frozenset({'85'}), confidence=0.2857142857142857,
1ift=17.170535714285716), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'PONCEANO',
'85'}), items_add=frozenset({'128'}), confidence=1.0,
1ift=31.219155844155843)]), RelationRecord(items=frozenset ({'PONCEANO', '128',
'86'}), support=0.0068639176329884045,
ordered_statistics=[0OrderedStatistic(items_base=frozenset({'128'}),
items_add=frozenset ({'PONCEANO', '86'}), confidence=0.2142857142857143,
1ift=30.300945378151262), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'86'}),
items_add=frozenset ({'PONCEANO', '128'}), confidence=0.6255924170616114,
1ift=19.530467163168584), OrderedStatistic(items base=frozenset({'128', '86'}),
items_add=frozenset ({'PONCEANO'}), confidence=1.0, 1ift=11.00801373783629),
OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'PONCEANO', '128'}),
items_add=frozenset({'86'}), confidence=0.2142857142857143,
1ift=19.530467163168584), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'PONCEANO',
'86'}), items_add=frozenset({'128'}), confidence=0.9705882352941178,
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1ift=30.300945378151262)]), RelationRecord(items=frozenset ({'MICROBIOLOGIA',
'"PONCEANQO', '128'}), support=0.005823930112838646,
ordered_statistics=[0OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'MICROBIOLOGIA',
'128'}), items_add=frozenset ({'PONCEANO'}), confidence=1.0,
1ift=11.00801373783629), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'MICROBIOLOGIA',
'"PONCEANO'}), items_add=frozenset({'128'}), confidence=0.717948717948718,
1ift=22.413752913752912)]), RelationRecord(items=frozenset ({'QUIMICA CLINICA',
'"PONCEANQO', '128'}), support=0.014559825282096615,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'128'}),
items_add=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', 'PONCEANO'}),
confidence=0.45454545454545453, 1ift=12.346558808423216),
OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', '128'}),
items_add=frozenset ({'PONCEANO'}), confidence=1.0, 1ift=11.00801373783629),
OrderedStatistic(items base=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', 'PONCEANO'}),
items_add=frozenset({'128'}), confidence=0.39548022598870064,
1ift=12.346558808423216)]), RelationRecord(items=frozenset({'13', 'KENNEDY',
'COAGULACION'}), support=0.01221985336175966,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'13'}),
items_add=frozenset ({'KENNEDY', 'COAGULACION'}), confidence=0.39036544850498345,
1ift=31.945182724252494) ,

OrderedStatistic(items base=frozenset ({'COAGULACION'}),
items_add=frozenset({'13', 'KENNEDY'}), confidence=0.39297658862876256,
1ift=31.620639229789678), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'13',
'KENNEDY'}), items_add=frozenset ({'COAGULACION'}),
confidence=0.9832635983263599, 1ift=31.620639229789678),
OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'KENNEDY', 'COAGULACION'}),
items_add=frozenset({'13'}), confidence=1.0, 1ift=31.945182724252494)]),
RelationRecord(items=frozenset ({'KENNEDY', 'PRUEBAS ESPECIALES', '14'}),
support=0.006915917008995892,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset ({'KENNEDY', '14'}),
items_add=frozenset ({'PRUEBAS ESPECIALES'}), confidence=1.0,
1ift=27.670503597122302) , OrderedStatistic(items base=frozenset ({'PRUEBAS
ESPECIALES', 'KENNEDY'}), items_add=frozenset({'14'}), confidence=1.0,
1ift=25.337285902503293)]), RelationRecord(items=frozenset ({'SAN ISIDRO DEL
INCA', '1687', '39'}), support=0.008891893297280433,
ordered_statistics=[0OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'1687'}),
items_add=frozenset ({'SAN ISIDRO DEL INCA', '39'}), confidence=1.0,
1ift=74.25096525096525) , OrderedStatistic(items base=frozenset({'39'}),
items_add=frozenset ({'SAN ISIDRO DEL INCA', '1687'}),
confidence=0.36774193548387096, 1lift=41.35698924731183),
OrderedStatistic(items_base=frozenset({'1687', '39'}), items_add=frozenset ({'SAN
ISIDRO DEL INCA'}), confidence=1.0, 1ift=8.741363636363637),
OrderedStatistic(items base=frozenset({'SAN ISIDRO DEL INCA', '1687'}),
items_add=frozenset({'39'}), confidence=1.0, 1ift=41.35698924731183),
OrderedStatistic(items_base=frozenset({'SAN ISIDRO DEL INCA', '39'}),
items_add=frozenset({'1687'}), confidence=0.6602316602316602,
1ift=74.25096525096525)]), RelationRecord(items=frozenset ({'HORMONAS', '47',
'2'}), support=0.0061879257448910615,
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ordered_statistics=[0OrderedStatistic(items_base=frozenset({'47', '2'}),
items_add=frozenset ({'HORMONAS'}), confidence=1.0, 1ift=7.78582995951417),
OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'HORMONAS', '47'}),
items_add=frozenset({'2'}), confidence=1.0, 1ift=7.77953074433657)]),
RelationRecord(items=frozenset({'981', 'HORMONAS', '2'}),
support=0.006551921376943477,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'981', '2'}),
items_add=frozenset ({'HORMONAS'}), confidence=1.0, 1ift=7.78582995951417),
OrderedStatistic(items_base=frozenset({'981', 'HORMONAS'}),

items _add=frozenset({'2'}), confidence=1.0, 1lift=7.77953074433657)]),
RelationRecord(items=frozenset({'981', 'KENNEDY', '2'}),
support=0.006551921376943477,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'981'}),
items_add=frozenset ({'KENNEDY', '2'}), confidence=0.3,
1ift=6.623765786452354)]), RelationRecord(items=frozenset ({'HORMONAS',
'"CARCELEN', '2'}), support=0.006759918880973428,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset ({'CARCELEN', '2'}),
items_add=frozenset ({'HORMONAS'}), confidence=1.0, 1ift=7.78582995951417),
OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'HORMONAS', 'CARCELEN'}),
items_add=frozenset({'2'}), confidence=1.0, 1ift=7.77953074433657)]),
RelationRecord(items=frozenset ({'HORMONAS', 'COTOCOLLAO', '2'}),
support=0.006759918880973428,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset ({'COTOCOLLAO', '2'}),
items_add=frozenset ({'HORMONAS'}), confidence=1.0, 1ift=7.78582995951417),
OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'HORMONAS', 'COTOCOLLAO'}),
items_add=frozenset({'2'}), confidence=1.0, 1ift=7.77953074433657)]),
RelationRecord(items=frozenset ({'HORMONAS', 'KENNEDY', '2'}),
support=0.045187457750507,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'2'}),
items_add=frozenset ({'HORMONAS', 'KENNEDY'}), confidence=0.351537216828479,
1ift=7.7795307443365695), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'HORMONAS'}),
items_add=frozenset({'KENNEDY', '2'}), confidence=0.3518218623481782,
1ift=7.7679520491593745), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'KENNEDY',
'2'}), items_add=frozenset ({'HORMONAS'}), confidence=0.9977037887485649,
1ift=7.767952049159374), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'HORMONAS',
'"KENNEDY'}), items add=frozenset({'2'}), confidence=1.0,
1ift=7.77953074433657)]), RelationRecord(items=frozenset ({'PONCEANQ',
'"HORMONAS', '2'}), support=0.009879881441422702,
ordered_statistics=[0OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'PONCEANO', '2'}),
items_add=frozenset ({'HORMONAS'}), confidence=1.0, 1lift=7.78582995951417),
OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'PONCEANO', 'HORMONAS'}),
items_add=frozenset({'2'}), confidence=1.0, 1ift=7.77953074433657)]),
RelationRecord(items=frozenset ({'SAN ISIDRO DEL INCA', 'HORMONAS', '2'}),
support=0.016379803442358693,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'SAN ISIDRO DEL
INCA', '2'}), items_add=frozenset ({'HORMONAS'}), confidence=1.0,
1ift=7.78582995951417), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'SAN ISIDRO DEL
INCA', 'HORMONAS'}), items_add=frozenset({'2'}), confidence=1.0,
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1ift=7.77953074433657)]), RelationRecord(items=frozenset({'68', 'COMITE DEL
PUEBLO', '218'}), support=0.007279912641048308,
ordered_statistics=[0OrderedStatistic(items_base=frozenset({'218'}),
items_add=frozenset({'CDMITE DEL PUEBLO', '68'}), confidence=1.0,
1ift=136.39007092198582), OrderedStatistic(items base=frozenset({'68'}),
items_add=frozenset ({'COMITE DEL PUEBLO', '218'}),
confidence=0.47619047619047616, 1ift=65.41156462585033),

OrderedStatistic(items base=frozenset({'68', '218'}),

items_add=frozenset ({'COMITE DEL PUEBLO'}), confidence=1.0,
1ift=25.641333333333332), OrderedStatistic(items base=frozenset ({'COMITE DEL
PUEBLO', '218'}), items_add=frozenset({'68'}), confidence=1.0,
1ift=65.41156462585033), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'COMITE DEL
PUEBLO', '68'}), items_add=frozenset({'218'}), confidence=0.9929078014184397,
1ift=136.3900709219858)]), RelationRecord(items=frozenset ({'QUIMICA CLINICA',
'2256', 'KENNEDY'}), support=0.006239925120898549,
ordered_statistics=[0OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'2256'}),
items_add=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', 'KENNEDY'}), confidence=0.6,
1ift=4.611750599520384)]), RelationRecord(items=frozenset({'36', '2563"',
'INAQUITO'}), support=0.005927928864853622,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'2563'}),
items_add=frozenset({'36', 'INAQUITO'}), confidence=0.6000000000000001,
1ift=101.21578947368423), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'36'}),
items_add=frozenset ({'INAQUITO', '2563'}), confidence=0.27014218009478674,
1ift=27.342654028436023), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'INAQUITO'}),
items_add=frozenset({'36', '2563'}), confidence=0.21714285714285714,
1ift=36.63047619047619), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'36', '2563'}),
items_add=frozenset ({'INAQUITO'}), confidence=1.0, 1ift=36.63047619047619),
OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'INAQUITO', '2563'}),
items_add=frozenset({'36'}), confidence=0.6000000000000001,
1ift=27.342654028436023), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'36',
'INAQUITO'}), items_add=frozenset({'2563'}), confidence=1.0,
1ift=101.21578947368421)]), RelationRecord(items=frozenset({'3226', 'SAN ISIDRO
DEL INCA', '29'}), support=0.011231865217617388,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'29'}),
items_add=frozenset({'3226', 'SAN ISIDRO DEL INCA'}),
confidence=0.4114285714285714, 1ift=19.98025974025974) ,
OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'3226'}), items_add=frozenset ({'SAN
ISIDRO DEL INCA', '29'}), confidence=0.5454545454545454,
1ift=38.99493071983778), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'3226', '29'}),
items_add=frozenset({'SAN ISIDRO DEL INCA'}), confidence=1.0,
1ift=8.741363636363637), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'SAN ISIDRO DEL
INCA', '29'}), items_add=frozenset({'3226'}), confidence=0.8029739776951672,
1ift=38.994930719837775), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'3226', 'SAN
ISIDRO DEL INCA'}), items_add=frozenset({'29'}), confidence=0.5454545454545454,
1ift=19.98025974025974)]), RelationRecord(items=frozenset({'3', 'KENNEDY',
'"HEMATOLOGIA CLINICA'}), support=0.02511569861161666,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items base=frozenset({'3'}),
items_add=frozenset ({'KENNEDY', 'HEMATOLOGIA CLINICA'}),
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confidence=0.3163064833005894, 1ift=12.5939751146038),
OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'HEMATOLOGIA CLINICA'}),
items_add=frozenset({'3', 'KENNEDY'}), confidence=0.3163064833005894,
1ift=12.5939751146038), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'3', 'KENNEDY'}),
items_add=frozenset ({'HEMATOLOGIA CLINICA'}), confidence=1.0,
1ift=12.593975114603799), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'KENNEDY',
'"HEMATOLOGIA CLINICA'}), items_add=frozenset({'3'}), confidence=1.0,
1ift=12.593975114603799)]), RelationRecord(items=frozenset({'3', 'PONCEANO',
'"HEMATOLOGIA CLINICA'}), support=0.008839893921272945,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'3', 'PONCEANO'}),
items_add=frozenset ({'HEMATOLOGIA CLINICA'}), confidence=1.0,
1ift=12.593975114603799), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'PONCEANO',
'"HEMATOLOGIA CLINICA'}), items_add=frozenset({'3'}), confidence=1.0,
1ift=12.593975114603799)]), RelationRecord(items=frozenset({'3', 'SAN ISIDRO DEL
INCA', 'HEMATOLOGIA CLINICA'}), support=0.009567885185377776,
ordered_statistics=[0OrderedStatistic(items_base=frozenset({'3', 'SAN ISIDRO DEL
INCA'}), items_add=frozenset ({'HEMATOLOGIA CLINICA'}), confidence=1.0,
1ift=12.593975114603799), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'SAN ISIDRO DEL
INCA', 'HEMATOLOGIA CLINICA'}), items_add=frozenset({'3'}), confidence=1.0,
1ift=12.593975114603799)]), RelationRecord(items=frozenset({'3226', 'SAN ISIDRO
DEL INCA', '31'}), support=0.005615932608808694,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'3226'}),
items_add=frozenset ({'SAN ISIDRO DEL INCA', '31'}),
confidence=0.2727272727272727, 1ift=22.223805855161785),
OrderedStatistic(items_base=frozenset({'3226', '31'}), items_add=frozenset ({'SAN
ISIDRO DEL INCA'}), confidence=1.0, 1ift=8.741363636363637),
OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'SAN ISIDRO DEL INCA', '31'}),
items_add=frozenset ({'3226'}), confidence=0.45762711864406774,
1ift=22.223805855161785), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'3226', 'SAN
ISIDRO DEL INCA'}), items_add=frozenset({'31'}), confidence=0.2727272727272727,
1ift=7.1358070500927635)]), RelationRecord(items=frozenset({'3226', 'QUIMICA
CLINICA', 'SAN ISIDRO DEL INCA'}), support=0.0068639176329884045,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'3226'}),
items_add=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', 'SAN ISIDRO DEL INCA'}),
confidence=0.33333333333333337, 1ift=7.613222486144102),

OrderedStatistic(items base=frozenset({'3226', 'QUIMICA CLINICA'}),
items_add=frozenset ({'SAN ISIDRO DEL INCA'}), confidence=1.0,
1ift=8.741363636363637)]), RelationRecord(items=frozenset ({'SEROLOGIA', '4',
'"KENNEDY'}), support=0.00795590452914565,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'4'}),
items_add=frozenset ({'SEROLOGIA', 'KENNEDY'}), confidence=0.24324324324324328,
1ift=30.57392686804452) , OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'SEROLOGIA'}),
items_add=frozenset({'4', 'KENNEDY'}), confidence=0.24401913875598086,
1ift=30.472286087118622), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'4',
'"KENNEDY'}), items add=frozenset({'SEROLOGIA'}), confidence=0.9935064935064936,
1ift=30.472286087118622), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'SEROLOGIA',
'"KENNEDY'}), items add=frozenset({'4'}), confidence=1.0,
1ift=30.573926868044516)]), RelationRecord(items=frozenset({'BELISARIO QUEVEDO',
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'42', '5372'}), support=0.007279912641048308,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'42'}),
items_add=frozenset ({'BELISARIO QUEVEDO', '5372'}),
confidence=0.3218390804597701, 1ift=29.472796934865897),
OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'5372'}), items_add=frozenset ({'BELISARIO
QUEVEDOD', '42'}), confidence=0.6666666666666666, 1ift=91.57619047619046),
OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'BELISARIO QUEVEDO'}),

items _add=frozenset({'42', '5372'}), confidence=0.356234096692112,
1ift=48.93384223918575), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'42', '5372'}),
items_add=frozenset ({'BELISARIO QUEVEDO'}), confidence=1.0,
1ift=48.93384223918575), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'BELISARIO
QUEVEDO', '42'}), items_add=frozenset({'5372'}), confidence=1.0,
1ift=91.57619047619048), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'BELISARIO
QUEVEDO', '5372'}), items_add=frozenset({'42'}), confidence=0.6666666666666666,
1ift=29.472796934865897)]), RelationRecord(items=frozenset ({'CARAPUNGO', '47',
'9713'}), support=0.0066559201289584525,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset ({'47'}),
items_add=frozenset({'9713', 'CARAPUNGO'}), confidence=0.2277580071174377,
1ift=34.21886120996441), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'9713'}),
items_add=frozenset({'47', 'CARAPUNGO'}), confidence=1.0, 1ift=150.2421875),
OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'CARAPUNGO'}), items_add=frozenset({'47',
'9713'}), confidence=0.3273657289002558, 1ift=49.1841432225064),
OrderedStatistic(items_base=frozenset({'47', '9713'}),

items_add=frozenset ({'CARAPUNGO'}), confidence=1.0, 1ift=49.18414322250639),
OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'47', 'CARAPUNGO'}),
items_add=frozenset ({'9713'}), confidence=1.0, 1ift=150.2421875),
OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'CARAPUNGO', '9713'}),
items_add=frozenset({'47'}), confidence=1.0, 1ift=34.21886120996441)]),
RelationRecord(items=frozenset({'981', '47', 'KENNEDY'}),
support=0.009359887681347824,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'47'}),
items_add=frozenset({'981', 'KENNEDY'}), confidence=0.3202846975088968,
1ift=14.665226232841892), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'981'}),
items_add=frozenset ({'KENNEDY', '47'}), confidence=0.4285714285714286,
1ift=31.10134770889488), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'KENNEDY',
'47'}), items_add=frozenset({'981'}), confidence=0.6792452830188679,
1ift=31.101347708894878), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'981',
'KENNEDY'}), items_add=frozenset({'47'}), confidence=0.4285714285714286,
1ift=14.665226232841892)]), RelationRecord(items=frozenset({'981', 'KENNEDY',
'48'}), support=0.006239925120898549,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'48'}),
items_add=frozenset({'981', 'KENNEDY'}), confidence=0.38961038961038963,
1ift=17.83951762523191), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'981'}),
items_add=frozenset ({'KENNEDY', '48'}), confidence=0.2857142857142857,
1ift=31.57799671592775), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'KENNEDY',
'48'}), items_add=frozenset({'981'}), confidence=0.6896551724137931,
1ift=31.57799671592775), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'981',
'"KENNEDY'}), items_add=frozenset({'48'}), confidence=0.2857142857142857,
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1ift=17.83951762523191)]), RelationRecord(items=frozenset ({'KENNEDY',
'"URIANALISIS', '5'}), support=0.027091674899901202,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items base=frozenset({'5'}),
items_add=frozenset ({'KENNEDY', 'URIANALISIS'}), confidence=0.3905547226386807,
1ift=14.416041979010496) ,

OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'URIANALISIS'}),

items_add=frozenset ({'KENNEDY', '5'}), confidence=0.3905547226386807,
1ift=14.416041979010496), OrderedStatistic(items base=frozenset ({'KENNEDY',
'5'}), items_add=frozenset({'URIANALISIS'}), confidence=1.0,
1ift=14.416041979010496) , OrderedStatistic(items base=frozenset ({'KENNEDY',
'"URIANALISIS'}), items_add=frozenset({'5'}), confidence=1.0,
1ift=14.416041979010496)]), RelationRecord(items=frozenset ({'SAN ISIDRO DEL
INCA', 'URIANALISIS', '5'}), support=0.007851905777130675,
ordered_statistics=[0OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'SAN ISIDRO DEL
INCA', '5'}), items_add=frozenset ({'URIANALISIS'}), confidence=1.0,
1ift=14.416041979010496), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'SAN ISIDRO DEL
INCA', 'URIANALISIS'}), items_add=frozenset({'5'}), confidence=1.0,
1ift=14.416041979010496)]), RelationRecord(items=frozenset ({'KENNEDY', '6',
'COPROANALISIS'}), support=0.026467682387811345,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'6'}),
items_add=frozenset ({'KENNEDY', 'COPROANALISIS'}),
confidence=0.42558528428093645, 1ift=16.07943143812709),
OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'COPROANALISIS'}),

items_add=frozenset ({'KENNEDY', '6'}), confidence=0.4343003412969283,
1ift=16.344481141841936), OrderedStatistic(items base=frozenset ({'KENNEDY',
'6'}), items_add=frozenset ({'COPROANALISIS'}), confidence=0.9960861056751468,
1ift=16.344481141841936), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'KENNEDY',
'"COPROANALISIS'}), items_add=frozenset({'6'}), confidence=1.0,
1ift=16.07943143812709)]), RelationRecord(items=frozenset({'SAN ISIDRO DEL
INCA', '6', 'COPROANALISIS'}), support=0.006395923248921013,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset ({'SAN ISIDRO DEL
INCA', '6'}), items_add=frozenset ({'COPROANALISIS'}), confidence=1.0,
1ift=16.408703071672353), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'SAN ISIDRO DEL
INCA', 'COPROANALISIS'}), items_add=frozenset({'6'}), confidence=1.0,
1ift=16.07943143812709)]), RelationRecord(items=frozenset({'7684', 'KENNEDY',
'60'}), support=0.006551921376943477,
ordered_statistics=[0OrderedStatistic(items_base=frozenset({'60'}),
items_add=frozenset({'7684', 'KENNEDY'}), confidence=0.4131147540983607,
1ift=36.78060109289618), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'7684'}),
items_add=frozenset ({'KENNEDY', '60'}), confidence=0.5833333333333334,
1ift=73.32080610021787), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'KENNEDY',
'60'}), items_add=frozenset({'7684'}), confidence=0.8235294117647058,
1ift=73.32080610021787), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'7684',
'"KENNEDY'}), items_add=frozenset({'60'}), confidence=0.5833333333333334,
1ift=36.78060109289618)]), RelationRecord(items=frozenset({'66', 'RUMIPAMBA',
'7629'}), support=0.009359887681347824,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items base=frozenset({'66'}),
items_add=frozenset ({'RUMIPAMBA', '7629'}), confidence=0.5901639344262296,
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1ift=63.05245901639345), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'7629'}),
items_add=frozenset({'66', 'RUMIPAMBA'}), confidence=1.0,
1ift=106.83888888888889), OrderedStatistic(items base=frozenset ({'RUMIPAMBA'}),
items_add=frozenset({'66', '7629'}), confidence=0.6923076923076924,
1ift=73.96538461538462), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'66', '7629'}),
items_add=frozenset ({'RUMIPAMBA'}), confidence=1.0, 1ift=73.96538461538462),
OrderedStatistic(items_base=frozenset({'66', 'RUMIPAMBA'}),
items_add=frozenset({'7629'}), confidence=1.0, 1ift=106.83888888888889),
OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'RUMIPAMBA', '7629'}),
items_add=frozenset({'66'}), confidence=1.0, 1ift=63.05245901639345)]),
RelationRecord(items=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', '7684', 'KENNEDY'}),
support=0.009359887681347824,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'7684'}),
items_add=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', 'KENNEDY'}),
confidence=0.8333333333333334, 1ift=6.4052091660005335)]1),
RelationRecord(items=frozenset({'77', 'CHILLOGALLO', '8919'}),
support=0.008527897665228018,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'77'}),
items_add=frozenset ({'CHILLOGALLO', '8919'}), confidence=0.5173501577287066,
1ift=34.666065795403334), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'8919'}),
items_add=frozenset({'77', 'CHILLOGALLO'}), confidence=0.5714285714285715,
1ift=67.00696864111498), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'CHILLOGALLO'}),
items_add=frozenset({'77', '8919'}), confidence=0.5173501577287066,
1ift=60.66561514195583), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'77', '8919'}),
items_add=frozenset ({'CHILLOGALLO'}), confidence=1.0, 1ift=60.66561514195583),
OrderedStatistic(items_base=frozenset({'77', 'CHILLOGALLO'}),
items_add=frozenset({'8919'}), confidence=1.0, 1ift=67.00696864111498),
OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'CHILLOGALLO', '8919'}),
items_add=frozenset({'77'}), confidence=0.5714285714285715,
1ift=34.666065795403334)]), RelationRecord(items=frozenset({'8', 'KENNEDY',
'"MICROBIOLOGIA'}), support=0.027195673651916177,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items _base=frozenset({'8'}),
items_add=frozenset ({'MICROBIOLOGIA', 'KENNEDY'}),
confidence=0.48158379373848986, 1ift=17.708103130755063),
OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'MICROBIOLOGIA'}),
items_add=frozenset({'8', 'KENNEDY'}), confidence=0.48158379373848986,
1ift=17.708103130755063), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'8',
'"KENNEDY'}), items_add=frozenset ({'MICROBIOLOGIA'}), confidence=1.0,
1ift=17.708103130755063) ,

OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'MICROBIOLOGIA', 'KENNEDY'}),
items_add=frozenset({'8'}), confidence=1.0, 1ift=17.708103130755063)1),
RelationRecord(items=frozenset({'8', 'PONCEANO', 'MICROBIOLOGIA'}),
support=0.008111902657168114,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'8', 'PONCEANO'}),
items_add=frozenset ({'MICROBIOLOGIA'}), confidence=1.0,
1ift=17.708103130755063) ,

OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'MICROBIOLOGIA', 'PONCEANO'}),
items_add=frozenset({'8'}), confidence=1.0, 1ift=17.708103130755063)1),
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RelationRecord(items=frozenset({'8', 'SAN ISIDRO DEL INCA', 'MICROBIOLOGIA'}),
support=0.005927928864853622,
ordered_statistics=[0OrderedStatistic(items_base=frozenset({'8', 'SAN ISIDRO DEL
INCA'}), items_add=frozenset ({'MICROBIOLOGIA'}), confidence=1.0,
1ift=17.708103130755063) ,

OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'MICROBIOLOGIA', 'SAN ISIDRO DEL INCA'}),
items_add=frozenset({'8'}), confidence=1.0, 1ift=17.708103130755063)]),
RelationRecord(items=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', '83', 'PONCEANO'}),
support=0.00571993136082367,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'83'}),
items_add=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', 'PONCEANO'}),
confidence=0.3819444444444444, 1ift=10.374538998744507),
OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', '83'}),
items_add=frozenset ({'PONCEANO'}), confidence=0.8461538461538461,
1ift=9.314473162784553)]), RelationRecord(items=frozenset({'QUIMICA CLINICA',
'"CHILLOGALLO', '8919'}), support=0.005823930112838646,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset ({'8919'}),
items_add=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', 'CHILLOGALLO'}),
confidence=0.3902439024390244, 1ift=58.17659292871999),
OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'CHILLOGALLO'}),

items_add=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', '8919'}), confidence=0.3533123028391167,
1ift=60.665615141955826), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'QUIMICA
CLINICA', '8919'}), items_add=frozenset ({'CHILLOGALLO'}), confidence=1.0,
1ift=60.66561514195583), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'QUIMICA
CLINICA', 'CHILLOGALLO'}), items_add=frozenset({'8919'}),
confidence=0.868217054263566, 1ift=58.17659292871999)]),
RelationRecord(items=frozenset({'981', 'HORMONAS', 'KENNEDY'}),
support=0.006551921376943477,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'981'}),
items_add=frozenset ({'HORMONAS', 'KENNEDY'}), confidence=0.3,
1ift=6.639010356731875)]), RelationRecord(items=frozenset({'1', '83', '128"',
'"PONCEANO'}), support=0.00571993136082367,
ordered_statistics=[0OrderedStatistic(items_base=frozenset({'83'}),
items_add=frozenset({'1l', '128', 'PONCEANO'}), confidence=0.3819444444444444,
1ift=26.232762896825395), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'1', '128'}),
items_add=frozenset({'83', 'PONCEANO'}), confidence=0.3928571428571428,
1ift=31.21915584415584), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'1', '83'}),
items_add=frozenset ({'PONCEANO', '128'}), confidence=0.8461538461538461,
1ift=26.41620879120879), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'83', '128'}),
items_add=frozenset({'1', 'PONCEANO'}), confidence=0.45454545454545453,
1lift=12.346558808423216), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'83',
'"PONCEANO'}), items_add=frozenset({'1l', '128'}), confidence=0.45454545454545453,
1ift=31.219155844155843), OrderedStatistic(items base=frozenset({'1l', '83',
'128'}), items_add=frozenset ({'PONCEANO'}), confidence=1.0,
1ift=11.00801373783629), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'1', '128',
'PONCEANO'}), items_add=frozenset({'83'}), confidence=0.3928571428571428,
1ift=26.232762896825392) , OrderedStatistic(items base=frozenset({'1l', '83',
'"PONCEANO'}), items_add=frozenset({'128'}), confidence=1.0,
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1ift=31.219155844155843)]), RelationRecord(items=frozenset ({'QUIMICA CLINICA',
'1', '83', '128'}), support=0.00571993136082367,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items base=frozenset({'83'}),
items_add=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', '1', '128'}),
confidence=0.3819444444444444, 1ift=26.232762896825395),
OrderedStatistic(items_base=frozenset({'1', '128'3}),

items_add=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', '83'}), confidence=0.3928571428571428,
1ift=58.115659340659334), OrderedStatistic(items base=frozenset({'1', '83'}),
items_add=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', '128'}), confidence=0.8461538461538461,
1ift=58.115659340659334), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'QUIMICA
CLINICA', '128'}), items_add=frozenset({'1', '83'}),
confidence=0.3928571428571428, 1ift=58.115659340659334),
OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', '83'}),
items_add=frozenset({'1', '128'}), confidence=0.8461538461538461,
1ift=58.115659340659334), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'QUIMICA
CLINICA', '1', '128'}), items_add=frozenset({'83'}),
confidence=0.3928571428571428, 1ift=26.232762896825392),
OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'QUIMICA CLINICA',6 '1', '83'}),
items_add=frozenset({'128'}), confidence=0.8461538461538461,
1ift=26.41620879120879)]), RelationRecord(items=frozenset ({'QUIMICA CLINICA',
'1', '128', 'PONCEANQ'}), support=0.014559825282096615,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'128'}),
items_add=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', '1', 'PONCEANO'}),
confidence=0.45454545454545453, 1ift=12.346558808423216),
OrderedStatistic(items_base=frozenset({'1', '128'}),

items_add=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', 'PONCEANO'}), confidence=1.0,
1ift=27.162429378531076), OrderedStatistic(items base=frozenset({'1l’,
'"PONCEANO'}), items_add=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', '128'}),
confidence=0.39548022598870064, 1ift=27.162429378531076),
OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', '128'}),
items_add=frozenset({'1', 'PONCEANO'}), confidence=1.0,
1ift=27.162429378531076), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'QUIMICA
CLINICA', 'PONCEANO'}), items_add=frozenset({'1l', '128'}),
confidence=0.39548022598870064, 1ift=27.162429378531076),
OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', '1', '128'}),
items_add=frozenset ({'PONCEANO'}), confidence=1.0, 1ift=11.00801373783629),
OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', '1', 'PONCEANO'}),
items_add=frozenset({'128'}), confidence=0.39548022598870064,
1ift=12.346558808423216)]), RelationRecord(items=frozenset({'QUIMICA CLINICA',
'1', '2256', 'KENNEDY'}), support=0.006239925120898549,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset ({'2256'}),
items_add=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', '1', 'KENNEDY'}), confidence=0.6,
1ift=4.611750599520384), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'1l', '2256'}),
items_add=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', 'KENNEDY'}), confidence=1.0,
1ift=7.68625099920064), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'QUIMICA
CLINICA', '2256'}), items_add=frozenset({'1', 'KENNEDY'}), confidence=1.0,
1ift=7.683180183779465)]), RelationRecord(items=frozenset ({'3226', 'QUIMICA
CLINICA', '1', 'SAN ISIDRO DEL INCA'}), support=0.0068639176329884045,
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ordered_statistics=[0OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'3226'}),
items_add=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', '1', 'SAN ISIDRO DEL INCA'}),
confidence=0.33333333333333337, 1ift=7.613222486144102),
OrderedStatistic(items_base=frozenset({'3226', '1'}),

items_add=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', 'SAN ISIDRO DEL INCA'}), confidence=1.0,
1ift=22.839667458432306), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'3226',
'"QUIMICA CLINICA'}), items_add=frozenset({'SAN ISIDRO DEL INCA', '1'}),
confidence=1.0, 1ift=22.839667458432306),
OrderedStatistic(items_base=frozenset({'3226', 'QUIMICA CLINICA', '1'}),
items_add=frozenset({'SAN ISIDRO DEL INCA'}), confidence=1.0,
1ift=8.741363636363637)]), RelationRecord(items=frozenset({'QUIMICA CLINICA',
'{', 'KENNEDY', '60'}), support=0.005927928864853622,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'1l', '60'}),
items_add=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', 'KENNEDY'}),
confidence=0.6514285714285715, 1ift=5.007043508050703),
OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', '60'}),
items_add=frozenset({'1', 'KENNEDY'}), confidence=0.6514285714285715,
1ift=5.0050430911477655)]), RelationRecord(items=frozenset ({'QUIMICA CLINICA',
'1', '7684', 'KENNEDY'}), support=0.009359887681347824,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'7684'}),
items_add=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', '1', 'KENNEDY'}),
confidence=0.8333333333333334, 1ift=6.4052091660005335),
OrderedStatistic(items_base=frozenset({'1', '7684'}),

items_add=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', 'KENNEDY'}), confidence=1.0,
1ift=7.68625099920064), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'QUIMICA
CLINICA', '7684'}), items_add=frozenset({'1', 'KENNEDY'}), confidence=1.0,
1ift=7.683180183779465)]), RelationRecord(items=frozenset({'QUIMICA CLINICA',
'1', '83', 'PONCEANO'}), support=0.00571993136082367,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'83'}),
items_add=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', 'i1', 'PONCEANO'}),
confidence=0.3819444444444444 , 1ift=10.374538998744507),
OrderedStatistic(items base=frozenset({'1', '83'}),

items_add=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', 'PONCEANO'}),
confidence=0.8461538461538461, 1ift=22.983594089526296) ,
OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', '83'}),
items_add=frozenset({'1', 'PONCEANO'}), confidence=0.8461538461538461,
1ift=22.983594089526296) , OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'QUIMICA
CLINICA', '1', '83'}), items_add=frozenset ({'PONCEANO'}),
confidence=0.8461538461538461, 1ift=9.314473162784553)]),
RelationRecord(items=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', '1', 'CHILLOGALLO', '8919'}),
support=0.005823930112838646,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'8919'}),
items_add=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', '1', 'CHILLOGALLO'}),
confidence=0.3902439024390244, 1ift=58.17659292871999),
OrderedStatistic(items base=frozenset ({'CHILLOGALLO'}),

items_add=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', '1', '8919'}),
confidence=0.3533123028391167, 1ift=60.665615141955826),
OrderedStatistic(items_base=frozenset({'1', '8919'}),
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items_add=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', 'CHILLOGALLO'}), confidence=1.0,
1ift=149.07751937984497), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'1',
'"CHILLOGALLO'}), items_add=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', '8919'}),
confidence=0.868217054263566, 1ift=149.07751937984497),
OrderedStatistic(items base=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', '8919'}),
items_add=frozenset({'1', 'CHILLOGALLO'}), confidence=1.0,
1ift=149.07751937984497), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'QUIMICA
CLINICA', 'CHILLOGALLO'}), items_add=frozenset({'1', '8919'}),
confidence=0.868217054263566, 1ift=149.07751937984497),
OrderedStatistic(items base=frozenset({'QUIMICA CLINICA', '1', '8919'}),
items_add=frozenset ({'CHILLOGALLO'}), confidence=1.0, 1ift=60.66561514195583),
OrderedStatistic(items base=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', '1', 'CHILLOGALLO'}),
items_add=frozenset({'8919'}), confidence=0.868217054263566,
1ift=58.17659292871999)]), RelationRecord(items=frozenset({'8', 'PONCEANQO',
'128', 'MICROBIOLOGIA'}), support=0.005823930112838646,
ordered_statistics=[0OrderedStatistic(items_base=frozenset({'8', '128'}),
items_add=frozenset ({'MICROBIOLOGIA', 'PONCEANO'}), confidence=1.0,
1ift=123.27564102564102) ,

OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'MICROBIOLOGIA', '128'}),
items_add=frozenset({'8', 'PONCEANO'}), confidence=1.0,
1ift=123.27564102564102), OrderedStatistic(items base=frozenset({'8',
'PONCEANO'}), items_add=frozenset ({'MICROBIOLOGIA', '128'3}),
confidence=0.717948717948718, 1ift=123.27564102564102),
OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'MICROBIOLOGIA', 'PONCEANO'}),
items_add=frozenset({'8', '128'}), confidence=0.717948717948718,
1ift=123.27564102564102), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'8', '128',
'"MICROBIOLOGIA'}), items_add=frozenset({'PONCEANO'}), confidence=1.0,
1ift=11.00801373783629), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'8', 'PONCEANQO',
'128'}), items_add=frozenset ({'MICROBIOLOGIA'}), confidence=1.0,
1ift=17.708103130755063) ,

OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'MICROBIOLOGIA', 'PONCEANO', '128'}),
items_add=frozenset({'8'}), confidence=1.0, 1lift=17.708103130755063),
OrderedStatistic(items_base=frozenset({'8', 'PONCEANO', 'MICROBIOLOGIA'}),
items_add=frozenset({'128'}), confidence=0.717948717948718,
1ift=22.413752913752912)]), RelationRecord(items=frozenset ({'QUIMICA CLINICA',
'83', '128', 'PONCEANO'}), support=0.00571993136082367,
ordered_statistics=[0OrderedStatistic(items_base=frozenset({'83'}),
items_add=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', 'PONCEANO', '128'}),
confidence=0.3819444444444444, 1ift=26.232762896825395),
OrderedStatistic(items_base=frozenset({'83', '128'}),

items_add=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', 'PONCEANO'}),
confidence=0.45454545454545453, 1ift=12.346558808423216),
OrderedStatistic(items base=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', '128'}),
items_add=frozenset({'83', 'PONCEANO'}), confidence=0.3928571428571428,
1ift=31.21915584415584), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'83',
'PONCEANO'}), items_add=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', '128'}),
confidence=0.45454545454545453, 1ift=31.219155844155843),
OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', '83'}),
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items_add=frozenset ({'PONCEANO', '128'}), confidence=0.8461538461538461,
1ift=26.41620879120879), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'QUIMICA
CLINICA', '83', '128'}), items_add=frozenset ({'PONCEANO'}), confidence=1.0,
1ift=11.00801373783629), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'QUIMICA
CLINICA', 'PONCEANO', '128'}), items_add=frozenset({'83'}),
confidence=0.3928571428571428, 1ift=26.232762896825392),
OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', '83', 'PONCEANO'}),
items_add=frozenset({'128'}), confidence=1.0, 1ift=31.219155844155843)]),
RelationRecord(items=frozenset({'981', 'HORMONAS', 'KENNEDY', '2'}),
support=0.006551921376943477,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'981'}),
items_add=frozenset ({'HORMONAS', 'KENNEDY', '2'}), confidence=0.3,
1ift=6.639010356731875), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'981', '2'}),
items_add=frozenset ({'HORMONAS', 'KENNEDY'}), confidence=1.0,
1ift=22.130034522439583), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'981',
'"HORMONAS'}), items_add=frozenset ({'KENNEDY', '2'}), confidence=1.0,
1ift=22.079219288174514), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'981',
'KENNEDY', '2'}), items_add=frozenset ({'HORMONAS'}), confidence=1.0,
1ift=7.78582995951417), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'981',
'"HORMONAS', 'KENNEDY'}), items_add=frozenset({'2'}), confidence=1.0,
1ift=7.77953074433657)]), RelationRecord(items=frozenset({'83', 'PONCEANO', '1',
'"QUIMICA CLINICA', '128'}), support=0.00571993136082367,
ordered_statistics=[0rderedStatistic(items_base=frozenset({'83'}),
items_add=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', 'PONCEANO', '1', '128'}),
confidence=0.3819444444444444, 1ift=26.232762896825395),
OrderedStatistic(items_base=frozenset({'1', '128'3}),

items_add=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', '83', 'PONCEANO'}),
confidence=0.3928571428571428, 1ift=68.68214285714285),
OrderedStatistic(items_base=frozenset({'1', '83'}),

items_add=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', 'PONCEANO', '128'}),
confidence=0.8461538461538461, 1ift=58.115659340659334),
OrderedStatistic(items base=frozenset({'83', '128'}),

items_add=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', 'PONCEANO', '1'}),
confidence=0.45454545454545453, 1ift=12.346558808423216),
OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', '128'}),
items_add=frozenset({'83', '1', 'PONCEANO'}), confidence=0.3928571428571428,
1ift=68.68214285714285), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'83',
'"PONCEANO'}), items_add=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', '1', '128'}),
confidence=0.45454545454545453, 1ift=31.219155844155843),
OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', '83'}),
items_add=frozenset ({'PONCEANO', '1', '128'}), confidence=0.8461538461538461,
1ift=58.115659340659334), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'1',6 '83"',
'128'}), items_add=frozenset({'QUIMICA CLINICA', 'PONCEANO'}), confidence=1.0,
1ift=27.162429378531076) , OrderedStatistic(items_base=frozenset({'1', '128',
'"PONCEANO'}), items_add=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', '83'}),
confidence=0.3928571428571428, 1ift=58.115659340659334),
OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', '1', '128'}),
items_add=frozenset ({'83', 'PONCEANO'}), confidence=0.3928571428571428,
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1ift=31.21915584415584), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'1l', '83',
'PONCEANO'}), items_add=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', '128'}), confidence=1.0,
1ift=68.68214285714285), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'QUIMICA
CLINICA', '1', '83'}), items_add=frozenset({'PONCEANO', '128'}),
confidence=0.8461538461538461, 1ift=26.41620879120879),
OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', '83', '128'}),
items_add=frozenset ({'PONCEANO', '1'}), confidence=1.0,
1ift=27.162429378531076), OrderedStatistic(items base=frozenset ({'QUIMICA
CLINICA', 'PONCEANO', '128'}), items_add=frozenset({'83', '1'}),
confidence=0.3928571428571428, 1ift=58.115659340659334),
OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', '83', 'PONCEANO'}),
items_add=frozenset({'1', '128'}), confidence=1.0, 1ift=68.68214285714285),
OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', '1', '83', '128'}),
items_add=frozenset ({'PONCEANO'}), confidence=1.0, 1ift=11.00801373783629),
OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'QUIMICA CLINICA', '1', '128',
'"PONCEANO'}), items_add=frozenset({'83'}), confidence=0.3928571428571428,
1ift=26.232762896825392), OrderedStatistic(items_base=frozenset ({'QUIMICA
CLINICA', '1', '83', 'PONCEANO'}), items_add=frozenset({'128'}), confidence=1.0,
1ift=31.219155844155843)])]

[43]: for item in rslt:
pair=item[0]
items=[x for x in pair]
print ("Regla: "+items[0]+" -> "+items[1])
print ("Support: "+str(item[1]))
print("Confidence: "+str(item[2][0][2]))
print("Lift: "+str(item[2] [0] [3]))
print (" ")

Regla: MARCADORES TUMORALES -> 10
Support: 0.021735739171129947
Confidence: 1.0

Lift: 46.00717703349282

Regla: INFECCIOSAS -> 11
Support: 0.059071291144506266
Confidence: 0.9956178790534619
Lift: 16.854513584574935

Regla: 83 -> 128

Support: 0.012583848993812074
Confidence: 0.39285714285714285
Lift: 26.232762896825395

Regla: 85 -> 128

Support: 0.009151890177317872
Confidence: 0.2857142857142857
Lift: 17.170535714285716
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Regla: 128 -> 86

Support: 0.0068639176329884045
Confidence: 0.2142857142857143
Lift: 19.5304671631638584

Regla: PONCEANO -> 128
Support: 0.032031615620612554
Confidence: 1.0

Lift: 11.00801373783629

Regla: 13 -> COAGULACION
Support: 0.03109562685247777
Confidence: 0.9933554817275748
Lift: 31.945182724252494

Regla: PRUEBAS ESPECIALES -> 14
Support: 0.0361395663252041
Confidence: 0.9156785243741765
Lift: 25.337285902503293

Regla: 16 -> ANATOMIA PATOLOGICA
Support: 0.011231865217617388
Confidence: 0.96

Lift: 85.47111111111111

Regla: 1687 -> 39

Support: 0.008891893297280433
Confidence: 1.0

Lift: 41.35698924731183

Regla: SAN ISIDRO DEL INCA -> 1687
Support: 0.008891893297280433
Confidence: 1.0

Lift: 8.741363636363637

Regla: HORMONAS -> 2

Support: 0.12843845873849513
Confidence: 0.9991909385113269
Lift: 7.77953074433657

Regla: 2012 -> PONCEANO
Support: 0.006239925120898549
Confidence: 1.0

Lift: 11.00801373783629
Regla: 2013 -> PONCEANO
Support: 0.007903905153138163
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Confidence: 1.0
Lift: 11.00801373783629

Regla: 68 -> 218

Support: 0.007279912641048308
Confidence: 1.0

Lift: 65.41156462585033

Regla: COMITE DEL PUEBLO -> 218
Support: 0.007279912641048308
Confidence: 1.0

Lift: 25.641333333333332

Regla: CALDERON -> 2405
Support: 0.0066559201289584525
Confidence: 1.0

Lift: 38.85050505050505

Regla: 36 -> 2563

Support: 0.005927928864853622
Confidence: 0.6000000000000001
Lift: 27.342654028436023
Regla: INAQUITO -> 2563
Support: 0.009879881441422702
Confidence: 1.0

Lift: 36.63047619047619

Regla: 3226 -> 29

Support: 0.011231865217617388
Confidence: 0.4114285714285714
Lift: 19.98025974025974

Regla: SAN ISIDRO DEL INCA -> 29
Support: 0.013987832146014248
Confidence: 0.5123809523809524
Lift: 4.478908225108225

Regla: 3 -> HEMATOLOGIA CLINICA
Support: 0.07940304716343403
Confidence: 1.0

Lift: 12.593975114603799

Regla: 3226 -> 31

Support: 0.005615932608808694
Confidence: 0.2727272727272727
Lift: 7.1358070500927635
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Regla: EXAMENES EXTERNOS -> 31
Support: 0.010035879569445167
Confidence: 0.26258503401360545
Lift: 26.164625850340133

Regla: CARCELEN -> 32

Support: 0.006551921376943477
Confidence: 0.302158273381295
Lift: 5.435739715056767

Regla: 3226 —-> SAN ISIDRO DEL INCA
Support: 0.020591752898965213
Confidence: 1.0

Lift: 8.741363636363637

Regla: 36 —-> INAQUITO

Support: 0.005927928864853622
Confidence: 0.27014218009478674
Lift: 9.895436696005417

Regla: SAN ISIDRO DEL INCA -> 39
Support: 0.013467838385939368
Confidence: 0.556989247311828
Lift: 4.868845552297166

Regla: SEROLOGIA -> 4

Support: 0.03260360875669492
Confidence: 0.9968203497615263
Lift: 30.573926868044516

Regla: 42 -> 5372

Support: 0.007279912641048308
Confidence: 0.3218390804597701
Lift: 29.472796934865897
Regla: BELISARIO QUEVEDO -> 42
Support: 0.007279912641048308
Confidence: 0.3218390804597701
Lift: 15.748822789623

Regla: 45 -> COMITE DEL PUEBLO
Support: 0.007383911393063283
Confidence: 0.3183856502242152
Lift: 8.163832585949176

Regla: 47 -> 9713

Support: 0.0066559201289584525
Confidence: 0.2277580071174377
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Lift: 34.21886120996441

Regla: 981 -> 47

Support: 0.009359887681347824
Confidence: 0.3202846975088968
Lift: 14.665226232841892

Regla: 47 -> CARAPUNGO

Support: 0.0066559201289584525
Confidence: 0.2277580071174377
Lift: 11.202082442136687

Regla: 981 -> 48

Support: 0.006239925120898549
Confidence: 0.38961038961038963
Lift: 17.83951762523191

Regla: URIANALISIS -> 6§
Support: 0.06936716759398887
Confidence: 1.0

Lift: 14.416041979010496

Regla: 51 -> CONDADO

Support: 0.006031927616868597
Confidence: 0.21928166351606804
Lift: 8.140937588952712

Regla: 5251 -> JIPIJAPA

Support: 0.006759918880973428
Confidence: 1.0

Lift: 90.28638497652582

Regla: BELISARIO QUEVEDO -> 5372
Support: 0.010919868961572462
Confidence: 1.0

Lift: 48.93384223918575

Regla: CARCELEN -> 5658
Support: 0.008111902657168114
Confidence: 1.0

Lift: 17.989710009354535

Regla: 6 -> COPROANALISIS
Support: 0.06094326868077583
Confidence: 0.979933110367893
Lift: 16.07943143812709

Regla: 7684 -> 60
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Support: 0.006551921376943477
Confidence: 0.4131147540983607
Lift: 36.78060109289618

Regla: 6250 -> SAN ISIDRO DEL INCA
Support: 0.007799906401123186
Confidence: 1.0

Lift: 8.741363636363637

Regla: 66 -> 7629

Support: 0.009359887681347824
Confidence: 0.5901639344262296
Lift: 63.05245901639345

Regla: 66 -> RUMIPAMBA
Support: 0.009359887681347824
Confidence: 0.5901639344262296
Lift: 43.6517023959647

Regla: COMITE DEL PUEBLO -> 68
Support: 0.0073319120170557955
Confidence: 0.47959183673469385
Lift: 12.297374149659863

Regla: RUMIPAMBA -> 7629
Support: 0.009359887681347824
Confidence: 1.0

Lift: 73.96538461538462

Regla: 77 -> 8919

Support: 0.008527897665228018
Confidence: 0.5173501577287066
Lift: 34.666065795403334
Regla: 77 -> CHILLOGALLO
Support: 0.008527897665228018
Confidence: 0.5173501577287066
Lift: 31.385365562399862

Regla: 8 -> MICROBIOLOGIA
Support: 0.05647132234413187
Confidence: 1.0

Lift: 17.708103130755063

Regla: POMASQUI -> 8200
Support: 0.007487910145078259
Confidence: 1.0

Lift: 22.053899082568808
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Regla: 83 -> PONCEANO

Support: 0.012583848993812074
Confidence: 0.8402777777777778
Lift: 9.249789321376328

Regla: PONCEANO -> 85
Support: 0.009151890177317872
Confidence: 0.55

Lift: 6.05440755580996

Regla: PONCEANO -> 86
Support: 0.007071915137018356
Confidence: 0.6445497630331753
Lift: 7.09521264618832

Regla: CHILLOGALLO -> 8919
Support: 0.01492382091414903
Confidence: 1.0

Lift: 60.66561514195583
Regla: 9426 -> PONCEANO
Support: 0.005615932608808694
Confidence: 1.0

Lift: 11.00801373783629

Regla: CARAPUNGO -> 9713
Support: 0.0066559201289584525
Confidence: 1.0

Lift: 49.18414322250639

Regla: 1 -> 83

Support: 0.00571993136082367
Confidence: 0.3819444444444444
Lift: 26.232762896825395

Regla: 1 -> 128

Support: 0.014559825282096615
Confidence: 0.45454545454545453
Lift: 12.346558808423216

Regla: 1 -> 2256

Support: 0.006239925120898549
Confidence: 0.6

Lift: 4.609908110267678

Regla: 3226 -> SAN ISIDRO DEL INCA
Support: 0.0068639176329884045
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Confidence: 0.33333333333333337
Lift: 7.613222486144102

Regla: 1 -> 7684

Support: 0.009359887681347824
Confidence: 0.8333333333333334
Lift: 6.402650153149554

Regla: 1 -> 83

Support: 0.00571993136082367
Confidence: 0.3819444444444444
Lift: 10.374538998744507
Regla: 1 -> CHILLOGALLO
Support: 0.005823930112838646
Confidence: 0.3902439024390244
Lift: 58.17659292871999

Regla: MARCADORES TUMORALES -> KENNEDY
Support: 0.007851905777130675
Confidence: 0.361244019138756

Lift: 46.007177033492816

Regla: INFECCIOSAS -> 11

Support: 0.01570381155426135
Confidence: 0.26468010517090274

Lift: 16.854513584574935

Regla: INFECCIOSAS -> SAN ISIDRO DEL INCA
Support: 0.009255888929332849

Confidence: 1.0

Lift: 16.928697183098592

Regla: 8 -> 128

Support: 0.005823930112838646
Confidence: 1.0

Lift: 17.708103130755063

Regla: 8 -> PONCEANO

Support: 0.005823930112838646
Confidence: 1.0

Lift: 11.00801373783629

Regla: 83 -> 128

Support: 0.012583848993812074
Confidence: 0.39285714285714285
Lift: 31.219155844155843
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Regla: QUIMICA CLINICA -> 83
Support: 0.00571993136082367
Confidence: 0.3819444444444444
Lift: 26.232762896825395

Regla: PONCEANO -> 85

Support: 0.009151890177317872
Confidence: 0.2857142857142857
Lift: 31.219155844155846
Regla: PONCEANO -> 128
Support: 0.0068639176329884045
Confidence: 0.2142857142857143
Lift: 30.300945378151262

Regla: MICROBIOLOGIA -> PONCEANO
Support: 0.005823930112838646
Confidence: 1.0

Lift: 11.00801373783629

Regla: QUIMICA CLINICA -> PONCEANO
Support: 0.014559825282096615
Confidence: 0.45454545454545453
Lift: 12.346558808423216

Regla: 13 -> KENNEDY

Support: 0.01221985336175966
Confidence: 0.39036544850498345
Lift: 31.945182724252494

Regla: KENNEDY -> PRUEBAS ESPECIALES
Support: 0.006915917008995892
Confidence: 1.0

Lift: 27.670503597122302

Regla: SAN ISIDRO DEL INCA -> 1687
Support: 0.008891893297280433
Confidence: 1.0

Lift: 74.25096525096525

Regla: HORMONAS -> 47

Support: 0.0061879257448910615
Confidence: 1.0

Lift: 7.78582995951417

Regla: 981 -> HORMONAS
Support: 0.006551921376943477
Confidence: 1.0

32



Lift: 7.78582995951417

Regla: 981 -> KENNEDY
Support: 0.006551921376943477
Confidence: 0.3

Lift: 6.623765786452354

Regla: HORMONAS -> CARCELEN
Support: 0.006759918880973428
Confidence: 1.0

Lift: 7.78582995951417

Regla: HORMONAS -> COTOCOLLAO
Support: 0.006759918880973428
Confidence: 1.0

Lift: 7.78582995951417

Regla: HORMONAS -> KENNEDY
Support: 0.045187457750507
Confidence: 0.351537216828479
Lift: 7.7795307443365695

Regla: PONCEANO -> HORMONAS
Support: 0.009879881441422702
Confidence: 1.0

Lift: 7.78582995951417

Regla: SAN ISIDRO DEL INCA -> HORMONAS
Support: 0.016379803442358693
Confidence: 1.0

Lift: 7.78582995951417

Regla: 68 —> COMITE DEL PUEBLO
Support: 0.007279912641048308
Confidence: 1.0

Lift: 136.39007092198582

Regla: QUIMICA CLINICA -> 2256
Support: 0.006239925120898549
Confidence: 0.6

Lift: 4.611750599520384

Regla: 36 -> 2563

Support: 0.005927928864853622
Confidence: 0.6000000000000001
Lift: 101.21578947368423

Regla: 3226 -> SAN ISIDRO DEL INCA
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Support: 0.011231865217617388
Confidence: 0.4114285714285714
Lift: 19.98025974025974

Regla: 3 -> KENNEDY

Support: 0.02511569861161666
Confidence: 0.3163064833005894
Lift: 12.5939751146038

Regla: 3 -> PONCEANO

Support: 0.008839893921272945
Confidence: 1.0

Lift: 12.593975114603799

Regla: 3 -> SAN ISIDRO DEL INCA
Support: 0.009567885185377776
Confidence: 1.0

Lift: 12.593975114603799

Regla: 3226 -> SAN ISIDRO DEL INCA
Support: 0.005615932608808694
Confidence: 0.2727272727272727
Lift: 22.223805855161785

Regla: 3226 -> QUIMICA CLINICA
Support: 0.0068639176329884045
Confidence: 0.33333333333333337
Lift: 7.613222486144102

Regla: SEROLOGIA -> 4

Support: 0.00795590452914565
Confidence: 0.24324324324324328
Lift: 30.57392686804452

Regla: BELISARIO QUEVEDO -> 42
Support: 0.007279912641048308
Confidence: 0.3218390804597701
Lift: 29.472796934865897

Regla: CARAPUNGO -> 47
Support: 0.0066559201289584525
Confidence: 0.2277580071174377
Lift: 34.21886120996441

Regla: 981 -> 47

Support: 0.009359887681347824
Confidence: 0.3202846975088968
Lift: 14.665226232841892
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Regla: 981 -> KENNEDY

Support: 0.006239925120898549
Confidence: 0.38961038961038963
Lift: 17.83951762523191

Regla: KENNEDY -> URIANALISIS
Support: 0.027091674899901202
Confidence: 0.3905547226386807
Lift: 14.416041979010496

Regla: SAN ISIDRO DEL INCA -> URIANALISIS

Support: 0.007851905777130675
Confidence: 1.0
Lift: 14.416041979010496

Regla: KENNEDY -> 6

Support: 0.026467682387811345
Confidence: 0.42558528428093645
Lift: 16.07943143812709

Regla: SAN ISIDRO DEL INCA -> 6
Support: 0.006395923248921013
Confidence: 1.0

Lift: 16.408703071672353

Regla: 7684 -> KENNEDY
Support: 0.006551921376943477
Confidence: 0.4131147540983607
Lift: 36.78060109289618

Regla: 66 -> RUMIPAMBA
Support: 0.009359887681347824
Confidence: 0.5901639344262296
Lift: 63.05245901639345

Regla: QUIMICA CLINICA -> 7684
Support: 0.009359887681347824
Confidence: 0.8333333333333334
Lift: 6.4052091660005335

Regla: 77 -> CHILLOGALLO
Support: 0.008527897665228018
Confidence: 0.5173501577287066
Lift: 34.666065795403334
Regla: 8 -> KENNEDY

Support: 0.027195673651916177
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Confidence: 0.48158379373848986
Lift: 17.708103130755063

Regla: 8 -> PONCEANO

Support: 0.008111902657168114
Confidence: 1.0

Lift: 17.708103130755063

Regla: 8 -> SAN ISIDRO DEL INCA
Support: 0.005927928864853622
Confidence: 1.0

Lift: 17.708103130755063

Regla: QUIMICA CLINICA -> 83
Support: 0.00571993136082367
Confidence: 0.3819444444444444
Lift: 10.374538998744507

Regla: QUIMICA CLINICA -> CHILLOGALLO
Support: 0.005823930112838646
Confidence: 0.3902439024390244

Lift: 58.17659292871999

Regla: 981 -> HORMONAS

Support: 0.006551921376943477
Confidence: 0.3

Lift: 6.639010356731875

Regla: 1 -> 83

Support: 0.00571993136082367
Confidence: 0.3819444444444444
Lift: 26.232762896825395

Regla: QUIMICA CLINICA > 1
Support: 0.00571993136082367
Confidence: 0.3819444444444444
Lift: 26.232762896825395

Regla: QUIMICA CLINICA -> 1
Support: 0.014559825282096615
Confidence: 0.45454545454545453
Lift: 12.346558808423216

Regla: QUIMICA CLINICA -> 1
Support: 0.006239925120898549
Confidence: 0.6

Lift: 4.611750599520384
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Regla: 3226 -> QUIMICA CLINICA
Support: 0.0068639176329884045
Confidence: 0.33333333333333337
Lift: 7.613222486144102

Regla: QUIMICA CLINICA -> 1
Support: 0.005927928864853622
Confidence: 0.6514285714285715
Lift: 5.007043508050703

Regla: QUIMICA CLINICA -> 1
Support: 0.009359887681347824
Confidence: 0.8333333333333334
Lift: 6.4052091660005335

Regla: QUIMICA CLINICA -> 1
Support: 0.00571993136082367
Confidence: 0.3819444444444444
Lift: 10.374538998744507

Regla: QUIMICA CLINICA > 1
Support: 0.005823930112838646
Confidence: 0.3902439024390244
Lift: 58.17659292871999

Regla: 8 -> PONCEANO

Support: 0.005823930112838646
Confidence: 1.0

Lift: 123.27564102564102

Regla: QUIMICA CLINICA -> 83
Support: 0.00571993136082367
Confidence: 0.3819444444444444
Lift: 26.232762896825395
Regla: 981 -> HORMONAS
Support: 0.006551921376943477
Confidence: 0.3

Lift: 6.639010356731875

Regla: 83 -> PONCEANO

Support: 0.00571993136082367
Confidence: 0.3819444444444444
Lift: 26.232762896825395
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[24]: 1ift = []
association = []
for i in range (0, len(rslt)):
lift.append(rslt[:len(rslt)] [i][2] [0][3])
association.append(list(rslt[:len(rslt)][i] [0]))

[25]: rank = pd.DataFrame([association, 1ift]).T
rank.columns = ['Association', 'Lift']

[26]: # Show top 10 higher lift scores
rank.sort_values('Lift', ascending=False) .head(100)

[26]: Association Lift
751 [3, 365, VELOCIDAD DE ER] 173.252252
1344 [3, 365, VELOCIDAD DE ER, HEMATOLOGIA CLINICA] 173.252252
822 [365, VELOCIDAD DE ER, HEMATOLOGIA CLINICA] 173.252252
134 [365, VELOCIDAD DE ER] 173.252252
51 [CULTIVO Y ANTIB, 195] 152.626984
807 [VDRL-RPR, 4, 315] 71.757463
1378 [VDRL-RPR, SEROLOGIA, 4, 315] 71.757463
809 [HORMONAS, HCG CUALITATIVA, 319] 68.928315
505 [HCG CUALITATIVA, 319, 2] 68.928315
1198 [KENNEDY, HCG CUALITATIVA, 319, 2] 68.928315

[100 rows x 2 columns]

[28]: def inspect(rslt): # function to organize the output

left_handSide = [tuple(result[2] [0][0]) [0] for result in rslt] #,
~get the left hand side of the rules
right_handSide = [tuple(result[2] [0][1]) [0] for result in rslt] #,

~get the right hand side of the rules
supports = [result[1] for result in rslt] # get the supports
return list(zip(left_handSide,right_handSide, supports)) # zip the above,
~three lists together
rslt_DataFrame = pd.DataFrame(inspect(rslt), columns = ['Product 1', 'Product,
2', 'Support']) # create a pandas dataframe

[30]: rslt_DataFrame.nlargest(n = 100, columns = 'Support') # printing the first 7,

wsupports
[30]: Product 1 Product 2  Support
59 2 HORMONAS 0.128438
100 3 HEMATOLOGIA CLINICA 0.079403
151 5 URIANALISIS 0.069367
71 203 5 0.066559
72 203 ELEMENTAL Y MIC 0.066559
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725 203 KENNEDY 0.026572

864  ELEMENTAL Y MIC KENNEDY 0.026572
916  ELEMENTAL Y MIC KENNEDY 0.026572
1328 203 ELEMENTAL Y MIC 0.026572
1331 203 KENNEDY 0.026572

[100 rows x 3 columns]

2 Implementacion de ECLAT

[33]: # Putting all transactions in a single list
itens = []
for i in range(0, len(transactions)):
itens.extend(transactions[i])

# Finding unique items from transactions and Temoving nan
uniqueltems = list(set(itens))
#uniqueltems.remove('nan')

[34]: pair = []
for j in range(0, len(uniqueIltems)):

k= 1;
while k <= len(uniqueltems):
try:

pair.append([uniqueItems([j], uniqueltems[j+k]])
except IndexError:

pass
k =k + 1;

[35]: score = []
for i in pair:
cond = []
for item in i:
cond.append (' ("%s") in s' %item)
mycode = ('[s for s in tramsactions if ' + ' and '.join(cond) + ']')
#mycode = "print 'hello world'"
score.append(len(eval (mycode))/19231.)

KeyboardInterrupt Traceback (most recent call last)
Cell In[35], line 8
6 mycode = ('[s for s in transactions if ' + ' and '.join(cond) + ']')
7 #mycode = "print 'hello world'"
----> 8 score.append(len(eval (mycode))/19231.)
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File <string>:1
File <string>:1, in (.0)

KeyboardInterrupt:

[ 1: ranking ECLAT = pd.DataFrame([pair, score]).T
ranking ECLAT.columns = ['Pair', 'Score']

[ ]: ranking ECLAT.sort_values('Score', ascending=False).head(100)

[1:
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