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ANALISIS DE LOS ALGORITMOS DE AGRUPAMIENTO BORROSO PARA
DETECTAR ASIMETRIA DE INFORMACION.

EDUARDO CANO PLATA', CARLOS CANO PLATA?

RESUMEN

Este documento muestra una técnica ideal para la toma de decisiones empleando la 16gica borrosa
con el método de agrupamiento de sus siglas en inglés “Fuzzy clustering method” (FCM). El
mismo se empled para discriminar variables relevantes en la prestaciéon de servicios de salud,
teniendo como referencia informacién derivada de una encuesta aplicada directamente a los
usuarios del servicio, con el propdsito de encontrar asimetria de informacion.

Los modelos borrosos permiten la discriminacion de parametros sumamente complejos
para su clasificacién, tales como los que podrian determinar la asimetria de informacién.
Utilizando puntos medios borrosos se generan los grupos que permiten evaluar la correlacién
paciente médico. El conocimiento previo de las evaluaciones estadisticas permite caracterizar un
modelo borroso. La informacion recolectada se integré en el algoritmo, quien la agrupa,
utilizando un prototipo de patrén (el sistema de entrenamiento). Los grupos se construyen
empleando una funcion de decision. La caracteristica para la toma de decisiones en el evento de
pensar una visita al médico, se encuentra a través de un andlisis del componente principal
utilizando el procedimiento FCM. El algoritmo de agrupamiento mostré ser una manera confiable
de identificar la asimetria existente en la relacion paciente medico.

Palabras claves: Método de agrupamiento borroso, servicio de salud, asimetria de informacién.
JEL: D230, O120, 1110.

ABSTRACT
This document characterizes a decision-making method combining Fuzzy logic with the clusters
method known as the "Fuzzy clustering method " (FCM). This method is used to discriminate
between relevant variables in health services, where the reference information is derived from a
survey directly applied to users in order to detect asymmetric information.

Fuzzy models have performed well in Classification theory, especially in the identification
of asymmetry of information because they

can be used to discriminate extremely complex parameters. Using average fuzzy points
(the crips), groups are generated to evaluate the patient-doctor correlation. Previous knowledge of
the statistical evaluations can be characterized using a fuzzy model.
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The clusters are constructed using a decision function, where the decision to be captured
is thinking a visit to the doctor. A principal component analysis is performed using the procedure
FCM. The clustering algorithm showed that it is a reliable way of identifying the existing
asymmetry in the patient-doctor relation.

Key words: Fuzzy clustering Method, service of health, asymmetric information

L. INTRODUCCION

En este documento se pretende mostrar un método para resolver problemas complejos
de toma de decisiones con multiples criterios. Los métodos “puros” por si solos han
resultado ineficientes; en éstos casos se requiere del uso de métodos hibridos, que
permitan combinar los métodos jerarquicos con otras técnicas, con el fin de obtener
soluciones mas satisfactorias para los involucrados en el proceso. En la ciencia los
esfuerzos se dirigen en dos sentidos: el conocimiento objetivo, esto quiere decir hacia
los hechos, y lo que queda Ginicamente en la mente humana, llamados entes ideales (Gil
Aluja, 2002). Para el caso se ha tomado como objeto de analisis el servicio de salud y se
pretende discriminar variables relevantes en la prestacion de servicio en el cafetero
colombiano, con el objetivo de evaluar la decisién de la toma del servicio por parte del
paciente y la asimetria en la relacién paciente medico.

De la teoria de senales en los sistemas dindmicos, se tiene que extraer la
informacion (andlisis) proveniente de una encuesta no selectiva que es fundamental para
la evaluacién de parametros que de una u otra forma ayudaran a la toma de decisiones.
Estas caracteristicas o parametros de la sefal, deben ser resaltados y ademas se deben
ordenar (Duda et al, 1989).

Existen diferentes herramientas econométricas para este propdsito: minimos
cuadrados (LS), métodos no paramétricos (NP), método binomial negativo (Negbin-2) y
el método generalizado de los momentos (GMM), se conoce ampliamente como técnica
de clasificacién (Duda et al, 2000).

La técnica de agrupamiento posee la estrategia de generar subconjuntos en un
espacio n- dimensional de las caracteristicas de una sefal, por lo que consideramos que
este método es el apropiado para identificar variables multicriterio (Duda et al, 2000).

Por ejemplo, el método de agrupamiento ha sido ampliamente utilizado en la
discriminacién de patrones de bebidas y licores en la industria de alimentos (Kobayashi
& Aishima, 1995). Shao y Wu (2005) describe el problema de regresiéon para determinar
el numero de grupos y propone un criterio para seleccionar el namero regresién en un
hiperplano con probabilidad de seleccionar todas las secuencias de clasificacién, cuando
el nimero de observaciones tiende a infinito. David Giles y Rober Draeseke (2001) han
utilizado un arreglo de cinco factores para modelar la relacién edad contra ingresos,
empleando econometria difusa con el método de de agrupamiento. Por otra parte, Lin et
al (2008) han empleado la técnica borrosa para el andlisis del contrato de gestion debido
a la existencia de asimetria de la informacion.

Este articulo utilizard los algoritmos Fuzzy c-means (FCM) y el de Gustafson-
Kessel (GK) (Kim et al, 2004) para la clasificacion y seleccién de los factores que inciden
en la toma de decisiones por parte de los pacientes en el momento de asistir al médico.
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II. AGRUPAMIENTO BORROSO
El objetivo de andlisis del agrupamiento es la clasificaciobn de objetos segun las
similitudes entre ellos, asi como la organizacién de los datos en subconjuntos. Un grupo
es un subconjunto de objetos que son muy similares los unos entre los otros. En los
espacios métricos se define a menudo la similitud por medio de la distancia, basada en la
longitud de un vector a un punto del conjunto de datos que formard el grupo. Los
centros de estos subconjuntos no tienen una relacién inicial (no se conocen de
antemano), lo que hace que el algoritmo localice su inicio haciendo una particiéon de
estos datos de manera aleatoria. Por consiguiente, la técnica de agrupamiento busca
subconjuntos de los datos, sin que ellos tengan conocimiento a priori para identificar las
clases. Los puntos de inicio (centros, prototipos o crips) deben ser vectores de la misma
dimensién de los otros datos; pero ellos se definen como objetos geométricos de alto
nivel, tales como espacios funcionales, lineales o no-lineales (Edwards, 1995). Dado que
los grupos pueden ser formalmente vistos como un subconjunto de datos, un posible
método de clasificacion es basarse en la teoria clasica de conjuntos y decir entonces que
un elemento estd o no incluido dentro de un grupo. Los métodos FCM (Gulley Jang,
2000) tienen la ventaja sobre la légica de conjuntos en el hecho de decir que un
elemento puede estar incluido en varios grupos simultineamente, con diferentes grados
de pertenencia. El conjunto de datos Z es entonces dividido en ¢ subconjuntos borrosos.

En muchas situaciones reales, el grupo borroso es mucho mas natural que la
teoria de conjuntos convencional, puesto que los objetos que se encuentran en las
fronteras de estos grupos no necesariamente pueden ser forzados a pertenecer a uno de
ellos. Por esto, este problema de la frontera puede ser resuelto asignando un grado de
pertenencia en el intervalo [0, 1], que indicard una pertenencia parcial.

En este articulo se considera la cuantificacion de datos a través del
Agrupamiento Borroso.

Los datos que se utilizan son un ordenamiento resultado de la observaciéon de
una encuesta. En términos generales, cada observacién consiste de la medida de n

variables, que se agrupan en un vector n — dimensional, este serd la columna

1 n , . . P
zp = [zk v Zyp | 2 € R . Asi un conjunto de N observaciones se denotara por
zZy = {zk /k =12,.N }que puede ser representado por una matriz n x N:

Zn Zp ZiN

z z z

21 2 2N

Z= : (1)
an Zn2 ZnN

En la terminologia de reconocimiento de patrones, los objetos v; son los centros
del grupo a ser caracterizado (Duda et al, 2000), las columnas de Z son llamados
patrones y las filas de Z son llamadas atributos; a Z se le conoce con el nombre de la
matriz de patrones.
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El objetivo del agrupamiento es dividir el conjunto de datos Z en c grupos. La
matriz de ¢X N, UZ[,ul.k]represema la particiéon borrosa de los elementos que

satisfacen las siguientes condiciones:

,u,.ke[O,l] 1<i<c,1<k<N

3wy =L1<k<N
= (3)
O<i,uik<N,1£i£c

= (4)

Donde: ¢ es el nimero de los grupos borrosos y Hik  denota el grado de
pertenencia, de z, = [z 20 ]T - la observacién del i-ésimo grupo estard entre

1<i<c¢ siendo c el centro del subconjunto.

El objetivo del modelo de FCM (Gulley Jang, 2000) es minimizar la suma media

cuadratica ponderada de las distancias entre los puntos 2z, y el centro del grupos V;

. . 2 .
, las distancias D, , son ponderadas con el valor de pertenencia L, , .

Por consiguiente, la funcién objetivo es:

c N
J(Z,U, V)= ()" D}, (5)

i=1 k=1

Donde U=[:uik] es la matriz de particién borrosa de z, V = l"],Vz,.--,VcJ es
el vector de centros, crips o patrones de los grupos, €<1, ) € un
exponente de ponderacién que determina el grado de borrosidad del
grupo; a menudo se toma m =2. p2 puede ser determinado eligiendo una norma
apropiada, por ejemplo la A-norm i (Edwards, 1995).

Dii :sz, _ViHA\/(Zk _Vi)TA(ZkJ’i) (6)

La minimizacién del funcional c-means (ecuacién 8) representa un problema de
optimizacién no-lineal que puede resolverse usando cualquiera de los métodos
disponibles (Diez y Navarro, 2004). El método mas popular; sin embargo, es la
optimizacién alterna (AO), conocido como FCM-AO (de sus siglas en ingles “Fuzzy c-
means alternating optimization”), el cual se resume en la Tabla N° 1.

Los puntos utilizados como crips, en el FCM, producen los clusters esféricos
(correspondientes a la A-norm). Pueden obtenerse diferentes formas del cluster con la



Andlisis de los Algoritmos.../ Cano E., Cano C.

seleccién de normas diferentes como lo sugerido en el algoritmo de Gustavson-Kessel
(Kim et al, 2004), o con los tipos diferentes de particién; por ejemplo, las variedades
funcionales lineales (FCV) (Diez y Navarro, 2004), dénde los grupos son subespacios
lineales del espacio de rango. Una variedad lineal r-dimensional es definida por el vector
y su direcciéon. En este caso, la distancia entre los datos y el cluster i-ésimo es:

D2 = Jlzc - v} - Yz —v,)" 4s,)? )
j=1

La correspondiente variedad funcional “c-means borrosa” para la optimizaciéon
alterna (FCV-AO) planteada para determinar los centros v; en el paso 1 de la Tabla N°1,
computa las direcciones de s; como el vector propio unitario del valor propio r mas
grande de la matriz borrosa:

Irw 1
Sy=4° z:uik(zk —-v,)(z, _Vi)T A4° (8)
=1

Si el r=1, esto produce los algoritmos c-lines (FCL) y algoritmo de FCL-AO.

La particién automatica de la matriz se da por el algoritmo de Gustafson-Kessel,
que es una manera natural de determinar los radios relacionandolos al tamano de los
grupos. Esto puede lograrse considerando la matriz de covarianza:

N c
p= oy Hik (Zk _Vi)(Zk _Vi)T

i N
Zkzl Hi

El determiname|3| de la matriz de covarianza del grupo entrega el volumen del

subconjunto. Puesto queF, es una matriz definida positiva y simétrica, puede
_ T .

descomponerse tal que P, =0Q,A,Q; donde O, es orthonormal y A; es diagonal con

elementos no ceros 4,...,4,, .

Permitiendo que el volumen de los grupos se extienda una distancia de
/li/' ,J =12,...,n alo largo de cada vector propio g, -En el caso unidimensional, esta

opcién implica que el “crips” o centro del grupo se extienda una desviacién normal del
centro del subconjunto. En el caso multi-dimensional, el tamaio del radio en cada
direccién es determinado midiendo las distancias a lo largo de las coordenadas
transformadas segin

11
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JA O 404A,, (10)

Donde \/Ai representa una matriz cuyos elementos son iguales a la raiz
cuadrada de los elementos A;. Cuando se induce una norma diferente dada por la
matriz de la covarianza, se obtendran distintos valores para el radio. En este caso, se
puede determinar con un valor inicial promedio, como se discutird mas adelante. La
forma del volumen de los centros del grupo o prototipos, es igual a la forma del grupo
inducido por la distancia métrica. Cuando se emplean distancias euclidianas para el
algoritmo FCM, los crips y sus hiperformas se muestran en la Figura N°1.

FIGURA N°1
GEOMETRIA DE LAS DISTANCIAS
N= 1175 m=3 M= 10 cota= 1.00e-004 iteraciéon= 9
25 T T T T T T ]

T

20

10+

Fuente: Elaboracion propia.
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TABLA N°1
ALGORITMO DE AGRUPAMIENTO DIFUSO

La inicializacion:
Dado un conjunto de datos Z, seleccione el numero de grupos c, el exponente ponderad
m y el criterio de tolerancia € <0.001 e inicialice la particiéon de la matriz al azar.

Paso 1: Determine los centros de los grupos:

- 1-n
—1)\m
Z(:uik )"z,
yO =k l<i<ec
k=

Do (uy "

(11)

Paso 2.: calcule las distancias

Dli =||zk —vi”2 =\/(zk —vi)TA(zk —v),I1<i<cl<k<N (12)

Paso 3.: Reorganice nuevamente la matriz de particion con las siguientes reglas:

Si D, >0 paral<i<c,1<k<N, (13)

1

@ _
Mg = 2/ m-1
z Dy
D

entonces: K (14)
De otra forma: ) =0 (15)
Hasta :|U(’) —U("l)| <e (16)

Repita para i= 2...hasta |

Fuente: Elaboracion propia.

I1.1. Experimento
Se formuld un arreglo a partir de una encuesta. La encuesta fue construida utilizando un
muestreo aleatorio simple para poblaciones infinitas. El grupo encuestado de la
poblacién permitié detectar informacioén asimétrica. Los factores que explican la decisiéon
de visitar al médico general, por parte de los pacientes también se derivo del método. Se
hicieron cuatro preguntas, aplicadas a una distribucién normal dentro de la poblaciéon
escogida. Las preguntas fueron direccionadas a diferentes tipos de poblacién de acuerdo
13
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a su discriminacién socioecondémica en el eje cafetero colombiano, estratos: I, II, III, IV,
V, VI respectivamente. Las variables socioeconémicas fueron determinadas de manera
experimental utilizando técnicas borrosas; los datos extraidos del nivel tres, se analizaron
para ver su flujo en cuanto a variables endbégenas y variables inobservables y la
interferencia del muestreo. Se construyé una tarjeta de datos manualmente para
entregarlo a un programa de computador desarrollado en MATLAB 6.1 (MatLab 6.1 ,
2000), cuyo objetivo es medir el cambio en la distribucién. Como se ha dicho en
funcién de detectar asimetria, la encuesta también fue aplicada a un grupo de médicos.

I1.1.1. Metodologia
A continuacién hacemos una descripcién que utiliza la 16gica borrosa como base para
disenar una herramienta automatica que permite valorar el grado de asimetria en la
relacion médico paciente (Figura N° 2). Esta herramienta es el resultado de una
metodologia de disefio utilizada tradicionalmente en la ingenieria (Del Brio y Sanz,
2007). Indica como objetivo primordial valorar la geometria de los grupos que sera
asociada al grado de asimetria de la informacién. La linglistica que se presenta a través
de la interpretacién de la informacién, son los datos de entrada al sistema experto-
borroso objeto resultado del disefio (Saez, Cipriano y Andrzej, 2002).

Esta lingtiistica se obtiene mediante la aplicacién de una encuesta cuyo registro
técnico era el siguiente:
. Universo: Poblacién afiliada a la seguridad del Estado de Caldas, Risaralda y Quindio.
. Unidad de muestras: la seguridad del Estado de la regién colombiana de café.
. Fechas: 30 enero de 2006.
. Regién: Caldas, Risaralda y Quindio.
. Tipo de muestra: aleatoria simples de poblaciones infinitas.
. Técnica de recoleccién de datos: entrevistas.
. Tamano de la muestra: 450.
. Entrenador de fechas: Noviembre de 2005: 25.
. Nuimero de preguntas: 20.

O OO U A W —

El disefio del sistema experto se dividiod en las siguientes etapas.
1. Etapa de interpretacion lingtistica: Entrada de datos.
2. Etapa de borrosidad.
3. Inferencia: motor heuristico a través de algunas normas de decisiéon (paso 3 del
algoritmo presentado en la Tabla N°1) base de conocimiento aparta a la clasificacion.
4. Reconstruccién y medida de las distancias.
5. Relacién de salida entra distancias del paciente al médico.
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FIGURA N°2
DISENO DEL SISTEMA EXPERTO, ESQUEMA GENERAL

entrada

Paciente

Borrosidad  |mp | “Inferencia” “Reconstruccion”

[

A A i

medico

“Base de conocimiento”

Fuente: Elaboracion propia.

I1.2. Relacion entre el método de agrupamiento borroso y el arreglo formulado por la encuesta
Al detectar los datos entregados por la encuesta, el algoritmo de agrupamiento borroso
trata de detectar informacién de las sefales que entrega cada pregunta. Lo que se
denomina relacién del captador y acondicionamiento de la sefial en la jerga de la
ingenieria.

La visita al medico o la decisién que tomé cada individuo encuestado (medico o
paciente), fue analizada a través de cuatro peguntas simultaneas. Estas preguntas
tuvieron diferentes respuesta en relacién con la visita al servicio de salud. El rango se
obtuvo entre 0,1 a 1 normalizado, utilizando el criterio de entropia y es dependiente del
numero de preguntas de la encuesta (Lozano y Fuentes,2001) o lo que es lo mismo,
pasarlo de normalizado a porcentual (0,01% al 100%), esto es: se tomd el resultado
natural de cada respuesta, sumando cada componente del vector y dividiendo cada
componente por este resultado. Entonces, obtenemos las valoraciones normalizadas.
Ellas fueron agrupadas en cuatro vectores columnas, en relaciéon a un solo experimento,
la relacién de las frecuencias medidas es una caracteristica y puede ser utilizada para
discriminar factores de decisiéon respecto de ir al médico. De esta forma, cuando
evaluamos el k- ésimo experimento, el programa computacional leera cuatro valores de
frecuencia:

Zi:[Hi’[iﬁGi’Si]T’Ziem4 (17)

Donde
H= Es el estado de salud.
I = Cubrimiento de seguro individual.
G = Demogréfica.
S = Estatus socio econdmico.

Estas variables no necesitan ser caracterizadas, pues surgen de manera natural
de la relacién lingtistica de la encuesta.

15
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I1.3. Resultados y discusion

I1.3.1. Identificacion de 4 factores utilizando el método FCM

El objetivo de utilizar este método es el reconocimiento de cuatro factores en las
sefales resultantes de la encuesta (Figura N°3). Por ello, el nimero de factores escogidos
es ¢ = 4 y el nimero de vectores Zi es igual al nimero de sensores.

El nimero de observaciones es de 250 por cada factor, asi que el tamano de la
matriz de patrones Z es (250x4x4). La ponderacion del exponente m fue 2 con la idea de
obtener una buena particién. Si se piensa hacer tender m hacia infinito entonces en V5,
, 1 sera el valor promedio del grupo donde el indice 250 denota el factor de distribucién
m; es decir, cuando ;5 oo la particion ira al maximo (C,. /1= p). El factor de
sensibilidad sera ¢, se le asigno un valor de 107”. . El FCM K se realizd
utilizando MATLAB 6.1 y el Fuzzy logic Toolbox (Gulley y Jang, 2000)

TABLA N°2
FACTORES EXPLICATIVOS DE LA TOMA DE DECISIONES EN CUATRO
EXPERIMENTOS (CRIPS O CENTROS)

ACTORES EXPERIMENTO H I G S

1 50.| 2.3455 8.1 4.2
Médico 4455 238 211

2 5.5 1.7797 1.5 2.3
Paciente 963 069 440

3 6.5 1.9735 2.0 2.7
Médico 966 749 313

4 5.6 1.8965 2.2 2.5
Paciente 108 286 390

Fuente: Elaboracion propia.

Utilizando el algoritmo propuesto se determinaron los centros que estan
resumidos en la Tabla N°2. La eficiencia de este algoritmo depende en gran medida de
la matriz de inicializacién, una funcién objetivo pequefia se logro para m=20, la
clasificacién no ha observado falla para el andlisis del seguro en salud, clase demografica
y estatus de salud; se discriminé bastante bien. Las funciones de pertenencia para m=20
se muestran en la Figura N°2.

11.3.2. Identificacion de los cuatro factores utilizando el algoritmo Gustafson-Kessel

El método Gustafson-Kessel fue también empleado para identificar estas variables, pero
fallé cuando trataba de identificar variables entremezcladas. Para resolver este problema
se utilizé conocimiento a priori y luego se aplicé el método de Gustafson-Kessel; debido
a la ecuacién fundamental de VERA, las visitas al médico pueden ser escogidas a través
de una ecuacién dindmica positiva (Vera,2001):
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FIGURA N°3
DISCRIMINA CION FCM
Discriminacion FCM, funcion de pertanecia, m=20
0.38 ‘ ‘ ‘
.3

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Fuente: Elaboracion propia.

v, =exp(BG, +¢I,)+u, 18)
Donde la funcién exponencial es empleada para identificar su positividad y u, se
refiere al error del funcional econométrico que también incluye variables no observables.

Teniendo este conocimiento previo, los grupos al ser de tipo exponencial, con

radio igual a 1 y partiendo del origen,( es decir, = 0 y ¢=0), en este caso s;; tiene que
ser igual a:
V.

1

Sip =
|Vi|

(19)

17
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FIGURA N°4
METODO DE DISCRIMINACION CON EL ALGORITMO GUSTAFSON-KESSEL

N= 1175 m=3 C=6 error= 1.00e-004 iteraction= 143
150 ]

100

50

-100

-150
-60 -40 -20 0 20 40 60

Fuente: Elaboracion propia.

Lo que nos muestra un valor propio unitario en la matriz difusa, ecuacién (8).
Utilizando la ecuacién (10) se puede resolver de manera apropiada, incorporando este
conocimiento a priori. De esta manera hacer la particiébn o determinar los grupos sera
rapido, pues no se tiene que resolver el problema de valores propios de la ecuacién (8).

Se hicieron cuatro preguntas dentro de una distribucién a cuatro experimentos a
poblaciones de 100, 200, 300 y 400 individuos, en la zona cafetera (Figura N°4.). El
numero de grupos resulté igual al ntmero de preguntas. Se seleccionaron 250
observaciones de cada grupo haciéndose una matriz Z de (250x4x4), el peso del
exponente y el factor de determinacion fue igual al del método anterior. El algoritmo
Gustafson - Kessel se realizdé utilizando también MATLAB 6.1. El resultado del
algoritmo, es decir, los centros se resumen en la Figura N° 4 y las funciones de
pertenencia en la Figura N°5. Al resolver la funcién objetivo no se observé ninguna
pérdida en la clasificacion.
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FIGURA N°5
FUNCION DE PERTENENCIA DETERMINADA POR EL ALGORITMO GUSTAFSON-
KESSEL
Funcion de pertenencia usando el algoritmo de Gustafson-Kesel
1 T T T T T T T
08 r R
06 F R
T 04 i
0.2 R
DD 5 10 15 20 25 3ID 3I5 4ID f1l5 50
b3
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= 10 .
£ s ]
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Fuente: Elaboracién propia.

I1.4. Determinacion cuantitativa de las cuatro preguntas.

Como se dijo anteriormente, el algoritmo FCM y el G-K fueron utilizados para
cuantificar y clasificar en diferentes grupos informacién asimétrica. Basandose en estos
resultados, se puede determinar informaciéon asimétrica en cada una de las preguntas
formuladas. Como se muestra en la ecuacién (9) (matriz de co-varianza de los grupos) la
sefial obtenida a partir de la encuesta es directamente proporcional al grupo de
preguntas formuladas. Por ello, utilizando el prototipo o centro entregado por el GK o
por FCM para 250 personas examinadas, es decir, luego de obtener la minima funcién
objetivo, v;,s0la informacién asimétrica puede ser estimada como:

2]
_ 1

min |Vi’250|

250

i

(20)

Donde q; indica el grado de desviacién para el grupo de pacientes observados.
|2

: 250

J
max |Vi v250|

@1

Y qj indica el grado de desviacién para el grupo de médicos observados.
Obteniendo asi: los datos que muestra la Tabla N°3.
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TABLA N°3
GRADO DE DESVIACION O ASIMETRIA DEL GRUPO
Parametro del seguro q, q,
Grado de desviacién o
asimetria del cluster 4.0910 1.8045 4.2484 79.3625

Fuente: Elaboracion propia.

Para demostrar la aplicabilidad de este método, se determind la asimetria de la
informacién en la relacién paciente médico. Esto se logré utilizando las ecuaciones (20)
y (21). El resultado se resume en la Tabla N°3. La desviacién estandar de z; (que
representa la informacioén obtenida por la encuesta, es decir, informacién con contenido
asimétrico), es igual a 57.8792, que es bastante similar al valor promedio extremo
(q[+qj)/2, que es igual a 40.58. La informacién asimétrica es entonces,

aproximadamente idéntica. Los valores caracteristicos para salud, estatus social y
demografia fueron clasificados bastante bien en datos provenientes del eje cafetero. Se
observé una mezcla en la encuesta en cuanto a la decisién del paciente, fundamentada
en el estado de salud, demografia y estatus socio econémico. El método se aplicé dentro
de los seis estratos socioecondémicos, pero solamente se resolvié el problema a través
del método difuso. A pesar de que los valores propios en los grupos evaluados fueron
diferentes, el estatus de salud fue bien clasificado y seleccionado; asi mismo, se
identificaron factores como pago de seguro y demografia.

La caracteristica de los valores propios de cada grupo con diferente estructura y
posiciéon en la zona Colombiana seleccionada, tales como edad y sexo, fueron bien
separados. Estas preguntas también fueron identificadas por el algoritmo FCM. El
algoritmo GK probd6 ser bueno en las preguntas con similares estructuras tales como
salud y seguro. Se diferenciaron cuatro subconjuntos a través del método de
agrupamiento difuso.

III. CONCLUSION

El objetivo que perseguimos con el presente trabajo es dar tratamiento a uno de los
temas que es considerado de suma importancia en la administracién: esto es, la forma
de reducir la incertidumbre en la toma de decisiones empleando un método diferente al
tradicional.

Para dicho tratamiento se emplearon algunas herramientas estadisticas y otras de
la l6gica borrosa. Se pretendié dejar en evidencia la importancia de los dos algoritmos
aqui tratados para el estudio de temas de administracion, asi también se mostré la forma
en que se complementan.

La aplicacién del método de agrupamiento borroso tiene grandes ventajas en la
determinacién de factores que influyen en la decisién del paciente. Propiedades tales
como demografia, estrato socioeconémico, estado de salud, etc. influyen en dicha
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decision. Sin embargo, no puede ser exactamente conectado a la sefial que entrega una
encuesta, en un proceso de muestreo aleatorio simple. Se inspeccioné el tipo de
respuesta y se analizdé bajo estas condiciones. Se incorporé conocimiento a priori
observando mejoras en el algoritmo de agrupamiento (en la aplicacién de los algoritmos
FCM y GK). Esto prueba ser una via interesante para la clasificaciéon y cuantificacién de
la asimetria y de los factores que determinan la decisién de un paciente para visitar al
médico.

Como puede observarse en la Grafica N°3, la geometria que esboza el grupo en
relacion al centro puede estar o no deformada. Estas asimetrias se pueden asociar con la
asimetria de la informacién. Esto se logré con la expresiéon presentada en (20 y 21) y
haciendo un promedio de la valoracién de los qi contra los qj.

El resultado fue expresado en la Tabla 2: los actores en el marco del modelo
“principal-agente”, muestran claramente teoria de informacién asimétrica y es evidente
que existe una variable no verificable en este contrato y que afecta en sentido contrario
los intereses de los participantes en esta relacién. Esto se observa en los renglones
impares de la Tabla 2 que corresponden a los agentes. Los renglones pares
corresponden a los principales, en la misma Tabla 2.

Medir esta asimetria se logré utilizando las expresiones representadas en las
ecuaciones (20) y (21). La Tabla 3 mostré el resultado al aplicar la evaluaciéon de
asimetria.

La variable 1 es un elemento altamente influenciado por perturbaciones
exodgenas y variables ocultas resultado de la politizacién. Esta situacién queda detallada
por el bajo porcentaje indicado en la columna de la Tabla N° 3, concerniente a este
parametro. Aunque la metodologia y el origen de datos en la tesis de Vera, puede
permitir valorar este resultado para Espana, pues oscilé entre el 4% y el 16.5% como lo
acota ¢l en la Tabla 3 (Duda, Peter & David G, 1989). Para la evaluacién realizada en el
presente trabajo, vemos que los centros segin G K es de 1.8% y segin FCM observd
una variaciéon 1.77% al 2.34%. Esto es una evidencia de la diferencia entre la cultura
del seguro que se vive en Colombia en relacion a la espariola.

Este documento propone un relacién geométrica proveniente del algoritmo de
clasificacién borroso, con el objeto de detallar los factores influyentes en la aplicacién de
una encuesta en relacion de la visita del paciente al médico (se tuvo en cuenta también
la calidad de paciente del médico), dando cumplimiento de esta manera al objetivo
propuesto.

La finalidad no fue hacer un andlisis exhaustivo del tema, tarea que se deja para
otra oportunidad o para otros investigadores, sino que se prefirié dar un panorama a
manera de introduccién de la forma en que puede ser analizado el problema asimétrico.
Es importante centrarse en la utilidad que tiene la légica borrosa en estos casos.
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