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Clustering Proposal Support for the COVID-19
Making Decision Process 1in a Data Demanding
Scenario

A. Orjuela-Cafion, Senior, IEEE, and O. Perdomo

Abstract—The COVID-19 disease surprised the world in the last
months due to the number of infections and deaths have been
increased in an exponential way. Since the pandemic was established
by the World Health Organization, different strategies have been
proposed for dealing diverse problems in cities that the coronavirus
affected. This work presents a method to decision making
support processes, specifically in environment with few data
and variables to be considered. Thus, artificial neural
networks architectures were employed to cluster the
information available in the Bogota city, and provide a tool
that allows generating additional findings in a simultaneous
mode, and expressed as a visual map. The present proposal
reached sensitivity measures around 75%, obtaining 100%
for the best cases.

Index Terms—Artificial Intelligence, Clustering, Artificial
Neural Networks, Decision Support Systems, COVID-19

I. INTRODUCCION

Actualmente, la pandemia dada por el COVID-19 es una
problematica que el mundo esta afrontando debido a su
rapida transmision y tasa de letalidad dada en menos de seis
meses. Esta enfermedad es un virus proveniente de la familia
de los betacoronavirus que causaron el sindrome respiratorio de
medio este (MERS-CoV, del inglés Middle East Respiratory
Sindrome) y el sindrome respiratorio agudo (SARS-CoV, del
inglés Severe Acute Respiratory Syndrome). En su version mas
reciente éste tipo de coronavirus es llamado SARS-CoV-2,
produciendo en los seres humanos la enfermedad conocida
como COVID-19 y declarada como emergencia de salud
publica por la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) a solo
dos meses después de registrado el primer brote [1].

El COVID-19 proviene inicialmente de la ciudad de Wuhan,
China, y tuvo su primer brote reportado hacia finales de
diciembre de 2019. Es un virus que es transmitido de persona a
persona mediante el contacto con fluidos corporales como la
saliva y ataca el sistema respiratorio del huésped inicialmente.
Sus sintomas van desde fiebre y dolor muscular, hasta tos seca
y dificultad para respirar. El tiempo que se demora en aparecer
dicha sintomatologia es en 14 dias aproximadamente y dado
que es portador del virus mientras no presente sintomas puede
propagarlo sin saber (sujetos asintomaticos), su propagacion es
bastante acelerada [2]-[4].
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Tenemos poca informacion sobre el COVID-19 y el mundo
hace esfuerzos para encontrar soluciones que permitan mitigar
los diferentes problemas que ocasiona dicha enfermedad. El
brote de China es uno de los mas analizados debido a que fue el
primer lugar donde se generd el virus y donde ya todo esta
volviendo a la normalidad. Alli, de los 80904 casos
confirmados, se registraron un 80% de cuadros con
sintomatologia leve o moderada, un 13.8% con cuadro clinico
severo y un 6.1% de casos criticos. Los casos que estan en
hospitalizacion pueden terminar en estado critico, ocasionando
la muerte a partir de fallas respiratoria y multiorganica [4],

[5].

Desde hace alrededor de una década el uso de tecnologias de
la informacion y las comunicaciones se ha incrementado en la
toma de decisiones en ambientes gubernamentales y en el
campo de la salud [6], [7]. Esto se debe a la digitalizacion de la
informacion y el avance de nuevas técnicas de su procesamiento
como el Big Data y la inteligencia artificial (IA) [6], [8], [9].
Sin embargo, en algunas regiones del mundo con paises en via
de desarrollo como en América Latina, los sistemas de
informacion muchas veces son precarios y este tipo de
soluciones aun contintian distantes en el corto plazo [10]-[12].

A partir de las ventajas y desventajas que conlleva el analisis
de informacion disponible, es posible procesar los datos que se
tienen a disposicion con herramientas que proporciona la IA. Es
asi, donde modelos que aprenden de los datos pueden ser
bastante aplicados bajo diferentes escenarios como tamafos de
muestra pequefios, disminuido ntimero de variables y diferentes
niveles de calidad [13], [14]. Dentro del mundo de la IA, existen
modelos de aprendizaje no supervisado, donde no se tienen
etiquetas de los datos y donde se tiene como objetivo encontrar
patrones a partir de las similitudes en los mismos datos [15].
Estos procesos son conocidos como técnicas de agrupamiento,
donde el objetivo es relacionar los datos a través del estudio de
las relaciones entre sus variables en un espacio n-dimensional
dado por las mismas caracteristicas [16].

Las redes neuronales artificiales son un paradigma de la 1A
que se basan en sistemas conexionistas, reflejando su
aprendizaje a través de pesos sinapticos entre unidades basicas
del mismo modelo, con variadas arquitecturas y métodos de
entrenamiento. Dentro de ese aprendizaje no supervisado, los
mapas auto-organizados (SOM, del inglés Self Organizing
Maps) se destacan por su amplio uso debido a la visualizacion
de los agrupamientos, los cuales son implementados por una
etapa posterior con el uso del algoritmo de k-Means, agrupando
los pesos de la red [17]-[20]. Otra arquitectura conocida son las
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redes ART (del inglés Adaptive Resonance Theory) en la que
algunas operaciones son reemplazadas por difusas, obteniendo
redes Fuzzy-ART [21], teniendo aplicaciones usadas en salud,
como apoyo al diagnostico de enfermedades [22]-[24].

La mayoria de trabajos reportados sobre el uso de redes
neuronales como posible solucion ante el COVID-19 esta
orientado hacia el procesamiento de imagenes, empleando
aprendizaje profundo [25], [26]. Sin embargo, propuestas que
utilizan variables clinicas o epidemioldgicas son analizadas
desde el aprendizaje automatico tradicional, usando etiquetas
para el entrenamiento de dichos modelos [27], [28]. Estrategias
que tengan aplicaciones en ambientes limitados con pocas
variables clinicas han sido poco estudiadas bajo este contexto
[29]. A pesar de estos esfuerzos, analisis desde el punto de vista
de agrupamiento y apoyo en toma de decision son escasos,
presentandose Unicamente para hallar grupos en términos de
localizacion espacial [30], [31], para hacer seguimiento de
contagio a través de informacion epidemiolégica [32], o como
paso intermedio en la mediciéon de impacto econdmico en
procesos de cuarentena [33].

Este documento propone una herramienta computacional que
permita apoyar la toma de decision sobre casos reportados de
COVID-19, empleando redes neuronales artificiales. El
propdsito de la propuesta es plantear soluciones que no
comprometan la integridad del profesional de la salud,
gestionando el flujo de pacientes que han sido diagnosticados
con la enfermedad, y de esta manera hacer remision a centros
hospitalarios, en caso de ser necesario. Al mismo tiempo,
gestionar mejor el tiempo que se pueda dedicar al analisis de
cada caso. Para esto, se pretende fortalecer la toma de decision
de casos criticos a partir de la visualizacion de dichos casos en
un escenario de tres grupos de riesgo: alto, medio y bajo.

II. MARCO TEORICO

Este trabajo emplea algoritmos para agrupamiento de datos,
principalmente basados en redes neuronales artificiales, que son
explicados a continuacion. Para el analisis de los agrupamientos
también son descritas las métricas empleadas en el presente
estudio.

A. Algoritmos de Agrupamiento

El primer algoritmo empleado para el agrupamiento de los
datos es el conocido kMeans, que utiliza la misma informacion
de los datos para agrupar sus elementos en & grupos que mejor
describen dicha informacion [34]. A pesar de ser una estrategia
que no es basada en arquitectura de red neuronal, se tom6 como
base para comparar las estrategias seguidas por las dichas redes.

Dentro de la IA, un campo particular es el de las redes
neuronales, presentando ventajas frente a otros métodos de
agrupamiento en relacion al uso de diferentes tipos de variables
en su entrada como categoricas, discretas o continuas [35].

La primera arquitectura de redes neuronales empleada para
agrupar los datos fue la Fuzzy-ART, que incorpora operaciones
de logica difusa en redes ART [21]. A diferencia de estas redes,
donde los grupos son representados por hiperesferas en el
espacio de caracteristicas, las redes Fuzzy-ART desempefilan
esta misma labor a través de hipercubos [36]. De esta forma, los
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datos de entrada son transformados, empleando un codigo
complementario de la forma:

I =(a,a) (1

donde 7 representa la nueva entrada que usa la red posterior a
la codificacion realizada sobre el conjunto original de datos a.
El nimero total de variables es duplicado, dada por la operacion
de complemento realizada en este primer paso. Este
procedimiento esta bioinspirado en las células en encargadas de
la vision en el cerebro, usando respuestas on-off que previenen
la proliferacion de clases [37].

Posterior al proceso de codificacion, es realizado un proceso
de comparacion entre el vector de entrada / y los pesos
sinapticos de la red que representan cada uno de las neuronas
de la arquitectura. La capacidad de plasticidad en estas redes es
alta, donde neuronas nuevas se van creando a partir del hallazgo
de nuevos patrones o grupos en los datos. Para esto, es medida
esa similitud entre el vector de entrada y los pesos sinapticos, si
dicha similitud esta fuera del radio de vigilancia p se actualizan
los pesos de dicha neurona, si no, se crea otra neurona de salida.
Esto es obtenido a través de la expresion (2), a través de
operadores difusos de la forma:

|I/\Wj|

<P o)

donde w; son los pesos sinapticos de cada j-ésimo grupo
encontrado en los datos y p es el parametro de vigilancia que
contribuye a determinar si los datos corresponden a un grupo
representado por las neuronas existentes o si es necesario crear
otra neurona.

La segunda alternativa empleada fue dada por los mapas
autoorganizados de Kohonen (SOM), que se propusieron a
finales de la década del noventa [38]. Este tipo de redes son
especialmente usadas debido a que ofrecen la posibilidad de
representar un hiperespacio generado por n caracteristicas de
los datos en un plano de dos dimensiones, preservando la
proximidad del espacio de datos original, haciendo que sea
posible visualizar los agrupamientos [39].

Las redes SOM son entrenadas a través de tres grandes etapas:
competitiva, cooperativa y adaptativa. La primera etapa realiza
una comparacion del vector de entrada con los pesos sinapticos
que representan cada una de las neuronas del mapa y aquella
que mejor represente el vector se denomina como neurona
ganadora (BMU del inglés Best Match Unit). Esta operacion se
realiza a través de la expresion (2) de la forma:

BMU = min(x(t) — w;(t)) 2

donde x es el vector de entrada y w son los pesos sinapticos
de la i-ésima neurona de la red. El proceso cooperativo se basa
en actualizar los pesos sinapticos cercanas a la BMU a través
de una funcién de vecindad unimodal. Esto se da a partir de la
expresion (3) de la forma:

hij(t +1) = exp(—d?/20° (v)) (3)

donde /(2) es la funcion de vecindad, d es la distancia entre la
entrada y los pesos sinapticos de la BMU y ¢ es la base de dicha
funcion y que abarca otras neuronas alrededor de la BMU.
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Cualquier funcion unimodal puede emplearse para esta labor,
sin embargo, una de las mas utilizadas es la funciéon Gaussiana
debido a que introduce una representacion no lineal entre los
datos y lo que aprende la red en sus pesos sinapticos a través
del entrenamiento.

Finalmente, la actualizacion de los pesos sindpticos de las
neuronas que comprenden esa region de vecindad de la red se
realiza a través de la ecuacion (4) de la forma:

wi(t +1) = w; + () (x(t) — w;(£)) “4)

donde w;(t + 1) y w; son los vectores de pesos sinapticos
actuales y previos en el proceso de entrenamiento. La velocidad
de esta actualizacion se determina a través de # que también
varia en el tiempo, teniendo un menor cambio hacia el final de
la convergencia realizando un ajuste fino de dichos pesos.

B. Andalisis del Agrupamiento

Posterior al entrenamiento de los modelos usados para el
agrupamiento expuestos en la subseccion anterior, se
emplearon dos diferentes medidas que se emplean para medir
la calidad del agrupamiento de los datos.

Una medida empleada para estas tareas es la proporcionada
por Davies y Bouldin, donde se mide la dispersion de los grupos
normalizada por la separacion entre los grupos [40]. Para
obtener esta medida, se empled la expresion (5), representando
este indice asi:

_l N 0i+0;j
DB = N Zi=1,ixj MAX (d(Ci,Cj)) ©)

donde N es el nimero de grupos, o es la desviacion estandar
de cada uno de los grupos formados (dispersion intra-grupos) y
d(c, ) es la distancia entre los centros de los grupos (dispersion
entre-grupos). Un niimero pequefio en este indice significa
valores con grupos con poca dispersion al interior de cada uno
de ellos y alejados entre ellos. Esto quiere decir que entre menor
es este indice, mejor sera la calidad del agrupamiento obtenido.

También, el indice silueta se utilizo para realizar una
medicion de la calidad del agrupamiento de manera tal que
permita obtener informacion de la relacion de los datos de un
grupo con respecto a los demas grupos encontrados [41]. Este
indice se obtiene de (8) a partir de (6) y (7) de la forma:

N o 1 Ci -
a(l) - |Ci|_1 Zj=1,i;f:jd(l!]) (6)

. . 1 C P
b(0) = mine, 5%, A ) )
Silueta = —0=2® (8)

max{a(i),b(i)}

donde a(i) es la medida del correcto agrupamiento del dato i
a su grupo o cluster C;, y b(i) es la medida entre el mismo dato
i con respecto al cluster mas cercano Cy, para cuando el numero
de grupos es mayor a 1. Un valor elevado en este indice
representa una mejor calidad de agrupamiento de los datos. Para
encontrar este valor se trabajo sobre el valor maximo de la
media de los valores de este indice, similar a la propuesta de
Kaufman et al. [42].

III. METODOLOGIA

La metodologia empleada estd basada en tres etapas:
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obtencion y tratamiento de los datos, analisis de agrupamiento
no supervisado y analisis agrupamiento semi-supervisado que
determina tres grupos de riesgo. La Figura 1 muestra estas
etapas de forma grafica.

Anilisis de
Agrupamiento

No Supervisado ‘ ‘

Datos Analisis de Generacién Ato W
Agrupamiento Grupos de
Semi-Supervisado Riesgo Bajo M

Fig. 1. Metodologia empleada en el presente trabajo.

A. Obtencion y Tratamiento de Datos

Colombia, es un pais que tiene politica de datos abierta [43],
esto quiere decir que los datos empleados en este trabajo fueron
obtenidos de la Alcaldia Mayor de Bogota, que hace un
seguimiento a los casos reportados, recuperados y fallecidos del
COVID-19 [44]. Esta ciudad es la sexta de entre las ciudades
mas pobladas de América Latina con 9.2 millones de habitantes,
una extension de 1.775 km?, con una densidad poblacional de
26643 habitantes por km? y més casos reportados de COVID-
19 en el pais a la fecha [44].

El sistema actualiza los datos cada 24 horas, reportando
informacién de ocho diferentes variables. Para el presente
estudio tomamos seis de ellas: sexo, edad, localidad (21 en
total), tipo de caso, en donde se esta llevando su tratamiento y
su estado. Las dos variables restantes no fueron incluidas
debido a que corresponden a fecha de diagnostico y ciudad, que
para todos los casos resulta ser la misma.

Los datos fueron codificados usando la estrategia one-hot
encoder'y de esta forma no generar una categorizacion ordinal,
evitando involucrar un orden a las variables [45]. Asi, cada caso
de COVID-19 registrado en el sistema de base de datos oficial
del distrito, es representado por un vector de ceros y unos que
significan los valores asociados a cada una de las variables. La
variable edad se utiliz6 numérica, normalizada por el valor
maximo encontrado para esa misma variable. Finalmente, se
tiene un vector de 36 valores de acuerdo a las caracteristicas
mencionadas (Tabla I).

En total fueron 3821 casos reportados al 7 de mayo de 2020,
que se dividieron en un conjunto de desarrollo para el ajuste y
entrenamiento de los modelos empleados, considerando casos
hasta el 30 de abril, es decir, 2795 casos (73.15%). Esta porcion
de datos es usada para el entrenamiento y generacion de
modelos, dejando el 26.85% restante para validar los modelos
obtenidos. Esta division de tipo hold-out se realiza manteniendo
el contexto de la actual emergencia, donde no se tiene acceso al
total de datos para dividirlos, sino que nuevos datos van
llegando. De esta forma, se genera informacion a partir de los
datos disponibles en esa ventana de tiempo que sirvan para la
toma de decisiones para ventanas posteriores.

B. Agrupamiento No Supervisado

Una exploracién de los datos es necesaria como primer paso,
donde se emplearon los algoritmos de kMeans, SOM y Fuzzy-
ART para observar de qué manera dichos datos se relacionan
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entre si. Este proceso se repitio para cada algoritmo 100 veces
para examinar la influencia de parametros de inicializacion. En
cada caso fue determinado el numero de grupos con el mejor
indice de agrupamiento de acuerdo a las métricas Davies
Bouldin y Silueta explicadas en la seccion anterior.

TABLA T

VARIABLES UTILIZADAS
EN EL ESTUDIO DE AGRUPAMIENTO

Variable Valores

Antonio Narifio
Barrios Unidos
Bosa
Chapinero
Ciudad Bolivar
Engativa
Fontibon
Fuera de Bogota
Kennedy

La Candelaria
Los Martires
Puente Aranda
Rafael Uribe Uribe
San Cristobal
Santa Fe

Sin Dato

Suba
Teusaquillo
Tunjuelito
Usaquén

Usme

Valores entre 1y 103
afios
Masculino
Femenino
Desconocido
En Estudio
Importado
Relacionado
Casa

Hospital
Hospital UCI
Critico
Fallecido
Moderado
Recuperado
Severo

Localidad

Edad

Sexo

Tipo de
Caso

Ubicacion

Estado

C. Agrupamiento Semi-Supervisado

De forma simultdnea a la exploracion realizada por el
agrupamiento no supervisado, otra alternativa es planteada con
el agrupamiento semi-supervisado, donde de antemano se
determinan los grupos que debe tener el proceso. En este caso,
los datos que se tenian para el analisis de agrupamiento no
supervisado se analizaron a manera de triage, formando tres
grupos de riesgo de acuerdo a su estado final: critico, severo,
fallecido, moderado y recuperado (ver Tabla I). La Tabla II
muestra como se determinaron los grupos de riesgo: alto, medio
y bajo. Tres grupos de riesgo fueron implementados de acuerdo
a un triage y debido a que la cantidad de elementos en los
grupos tienen mayor proporcionalidad al comparar las
agrupaciones.

La arquitectura Fuzzy-ART fue forzada entonces a un
agrupamiento de tres clisteres dado por tres neuronas en la
salida, haciendo que cada uno represente un grupo de riesgo:
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alto, medio y bajo. También, otra arquitectura fue empleada
basada en el mapa SOM, agrupando los pesos sinapticos de la
red a través de la estrategia SOM-+kMeans, obteniendo tres
grupos de riesgo. Este modelo es también aprovechada, debido
a las ventajas que presenta en cuanto a visualizacion que se
tienen con el mapa proporcionado por la red SOM, en la cual es
posible ilustrar la representacion del espacio de 36 dimensiones
en un arreglo bidimensional que preserva las distancias entre
los datos.

TABLAII
GRUPOS DE RIESGO ANALIZADOS
Grupos de Riesgo (color) Valores
Fallecido
Alto (Rojo) Critico
Severo
Medio (Amarillo) Moderado
Bajo (Verde) Recuperado

Posterior a esto, se utilizo el conjunto de datos que se dejo
para validar el agrupamiento semi-supervisado con 1026
registros que no fueron usados en el desarrollo del
agrupamiento no supervisado. Debido a la naturaleza de los
datos, solo se tienen registros para el grupo de riesgo alto, con
105 registros, y 921 para medio riesgo. Esto, porque no se han
registrado los casos recuperados de las ultimas semanas. Esto
no representaria problema debido a que se realizé el modelo
semi-supervisado habilitado para encontrar los casos de alto
riesgo, permitiendo obtener informacion adicional que permita
la gestion de dichos sujetos.

De esta forma, tomando informacion del estado de los sujetos
en el grupo de desarrollo, se catalogaron los grupos. Asi mismo,
para etiquetar los grupos se tomd en cuenta el nimero de
activaciones del numero de neuronas entre si. También,
aprovechando la informacion visual de los tres grupos de riesgo
formados, se proyecta la informacion de las variables de interés
para encontrar su relacion con cada grupo de riesgo.

Finalmente, se evalian medidas de sensibilidad y
especificidad con los datos del grupo de validacion de los
modelos obtenidos, analizando unicamente informacion de los
grupos de riesgo alto y medio. Es importante notar que para el
proceso de validacion la informacion correspondiente a estado
y ubicacion fue convertida a cero, simulando un escenario real
donde no se tienen estos datos y se quiere saber en qué grupo
de riesgo estaria el sujeto diagnosticado de COVID-19 y saber
que tratamiento deberia recibir el paciente y que recursos
hospitalarios (disponibilidad de camas en hospitales y UCI)
deberian estar listos a proveerse.

IV. RESULTADOS

Los resultados son mostrados de acuerdo a los dos escenarios
descritos en la metodologia. Primero el entrenamiento no
supervisado es presentado para poder entender el agrupamiento
con las propuestas detalladas y posteriormente el ajuste semi-
supervisado es mostrado apoyado de los resultados visuales que
se obtuvieron.
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A. Agrupamiento No Supervisado

La Tabla ITI muestra los resultados para el nimero de grupos
obtenido con las diferentes estrategias usadas para el
agrupamiento y las correspondientes medidas de la calidad de
agrupacion. Para evitar sesgo en la obtencion de los resultados,
cada proceso de agrupamiento tuvo 100 inicializaciones
diferentes y poder evaluar su estadistica. En cada inicializacion
se identificaron el nimero de grupos dado por los indices de
calidad de agrupacion descritos. Debido a ello, y que los
resultados no siguen un patrén, valores de media (i), desviacion
estandar (o) y mediana se presenta en la Tabla II1.

TABLA III
NUMEROS DE GRUPOS ENCONTRADOS A PARTIR DE LOS INDICES DE CALIDAD
DE AGRUPAMIENTO
Davies Bouldin Silueta
Propuesta

n c mediana [ c mediana
kMeans 16.2 2.6 17 8.5 49 8
SOM +
Means 17 2 17 2.6 1.6 2
Fuzzy ART 7.2 7.1 2.5 34 2.7 3

B. Agrupamiento Semi-Supervisado

De forma similar al caso no supervisado, se realizaron cien
inicializaciones para ver la fluctuacion estadistica de los
resultados. La Tabla IV muestra estos resultados para
sensibilidad, especificidad y exactitud para el conjunto de datos
usados en la validacion. Para la obtencion de dichas medidas,
los valores del grupo de riesgo alto fueron usados para obtener
la sensibilidad, donde se procura encontrar esos patrones de
sujetos reportados como de estado critico, severo o fallecido.
La especificidad se obtuvo a través de los valores del grupo de
riesgo moderado, debido a que para este conjunto de datos de
validacion no estaban confirmados los casos recuperados.

TABLA IV
RESULTADOS PARA LOS MODELOS SEM-SUPERVISADOS

Medidas Empleadas en Conjunto de

Modelo Validacién
Sensibilidad  Especificidad  Exactitud
(uto) (uto) (uto)
Fuzzy-ART 70+12 27+11 48+12
SOM+kMeans 75+17 47+19 61+18

Empleando el mejor modelo obtenido en el conjunto de
desarrollo de los modelos y los colores usados fueron los
descritos en la Tabla II, son graficados los grupos de riesgo en
el mapa SOM entrenado y agrupado con kMeans. Las Figuras 2
y 3 muestran las tres regiones que describen cada grupo de
riesgo para el mejor resultado. Los puntos negros son los datos
del conjunto de desarrollo que activan diferentes neuronas en
los grupos de riesgo alto, medio y bajo (ver Figura 2).

De igual forma, empleando el mismo modelo y los datos del
conjunto de validacion, se proyectan estos datos activando los
grupos de riesgo alto y moderado (Figura 3). Es importante
notar aqui que para obtenciéon de estas proyecciones, la
informacion de ubicacion y estado (ver Tabla I) fue puesta toda
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como cero para simular el escenario real, donde no se conoce
dicha informacién al momento del diagndstico de los pacientes
de COVID-19. Es posible ver una sensibilidad del 100 % y una
sensibilidad del 86% (ver Figura 3-b puntos fuera de la zona
roja). En esta ultima figura es posible ver como dos neuronas
(126 activaciones) del grupo de alto riesgo se activaron con
datos del grupo de riesgo medio, siendo calculados como
errores.

[ I}
L g @
a) Riesgo Alto b) Riesgo Medio
L)
I
oy
' ;.
LR N L
PUQ.»
e
o'e
-.
o
c) Riesgo Bajo

Fig. 2. Datos de los sujetos del conjunto de desarrollo y del grupo de riesgo: a)
alto (rojo); b) medio (amarillo); c) bajo (verde)
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Fig. 3. Datos de los sujetos del conjunto de validacion y del grupo de riesgo a)
alto (rojo) y b) medio (amarillo).

Aprovechando la informacion del mapa agrupado en tres
regiones conocidas y relacionadas con el grupo de riesgo, se
analizaron las proyecciones de algunas variables de interés
como: estado (Figura 4), edad (Figura 5) y localidad con tres
valores, correspondientes a las de mayor poblacién en la ciudad
como lo son: Kennedy, Engativa y Bosa (Figura 6). De esta
forma, es posible ver la relacion de los valores de dichas
variables con respecto a cada uno de los grupos en el mapa de
riesgo dado por los tres colores.
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V. DISCUSION

Una primera observacion sobre los resultados esta
relacionada con el uso de variables categoricas ordinales. Esto,
como fue observado, amplia el hiperespacio de las
caracteristicas de forma disyuntiva debido a la naturaleza de los
datos. De igual forma, algunos algoritmos de agrupamiento
pueden tener problemas al realizar grupos bajo este escenario
[34], [46]. Existen algunas adaptaciones al respecto,
principalmente para el algoritmo de kMeans, donde ajustes son
realizados para tratar este problema [47], [48]. Sin embargo, el
algoritmo de kMeans se usdé como punto de comparacion para
las técnicas basadas en redes neuronales, teniendo resultados
comparables para las medidas de calidad usadas (ver Tabla III).
Asi mismo, a partir de dicho resultado en la técnica supervisada,
la misma Tabla III evidencia como el uso de tres grupos puede
ser respaldada por dichas medidas de calidad empleadas.

En cuanto a resultados de sensibilidad, especificidad y
exactitud para la estrategia realizada en el presente trabajo, la
adaptacion que se implementd en la unidon de la estrategia
SOM-+kMeans permitioé mejores resultados frente a los modelos
con redes Fuzzy-ART. Comparada con aplicaciones similares,
donde se busca relacionar las variables estudiadas y grupos de
riesgo se han tratado en estudios anteriores ante enfermedades
trasmisibles como la tuberculosis [20], [22], [24]. Esto
demuestra la potencialidad de estas herramientas con
enfermedades transmisibles como en este caso lo es el COVID-
19, donde hay pocos desarrollos cercanos a los abordados en el
presente trabajo. Esto puede verse en [29], donde al emplear
variables similares y técnicas de aprendizaje automatico, los
autores alcanzaron exactitudes entre el 61% y el 71%. Otro
estudio basado en regresion logistica, usando pocas variables
como en el presente caso pero incluyendo variables clinicas
alcanzo6 una sensibilidad entre el 62% y 69% y una
especificidad entre el 82% y el 85% [49]. Modelos similares
para diagnostico y prognosis, alcanzaron rangos entre el 65% al
99% con el uso de mas variables que incluian datos de
laboratorio y comorbilidades. Sin embargo, sus propuestas
fueron variadas, empleando modelos estadisticos y de
aprendizaje automatico clasico diferente a agrupamiento [28].
Mas trabajos que afronten el problema desde ésta perspectiva
con fines similares son escasos actualmente [25], [49].

Otra ventaja mostrada por la alternativa dada por la estrategia
SOM-tkMeans es la visualizacion de los grupos de riesgo. Esto
permite ver patrones a partir de los datos de los sujetos que son
aprendidos por el mapa, siendo una herramienta importante
para toma de decision debido a que permite planear acciones y
demanda logistica a partir del perfil aprendido de los sujetos
que ya presentan condiciones de fallecido, estado critico o
severo. Esto, es evidenciado por los resultados, donde se tuvo
una sensibilidad del 100% en el mejor caso, siendo bastante util
para encontrar sujetos que pueda desarrollar consecuencias
fatales, posterior a la deteccion de la enfermedad.
Complementario a este resultado, al realizar un analisis sobre la
especificidad, con resultados mas conservadores, es posible
interpretar dichos valores de falsos positivos en zonas
colindantes entre los grupos de riesgo alto y medio (ver Figura
3-b). Alli se muestra como 126 (13.7%) datos de sujetos con
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riesgo medio activan la region de alto riesgo, evidenciando
como dos neuronas del grupo de riesgo alto (zona roja) estan
bastante proximas a la region de medio riego (zona amarilla).
En este caso, el mapa proporciona a los profesionales
encargados de la toma de decision una mayor informacion que
en este caso significa ahorro de tiempo, debido a que no es
necesario analizar todos los casos positivos de COVID-19 de
ese grupo (921 sujetos), usando patrones de sujetos de riesgo
alto. Al mismo tiempo, esta informacion puede ser empleada en
proyecciones de futuro uso de recursos hospitalarios que
deberan estar disponibles para atender dicha demanda.

Critico
0.299

0.149

952e-25

Fallecido
0.792

0.396

9.91e-22

Severo
0911

6.748-25
Fig. 4. Variable Estado (Critico, Fallecido y Severo) y su proyeccion en el

mapa entrenado y agrupado.

Edad
87.1

48

30.8
Fig. 5. Variable Edad y su proyeccion en el mapa entrenado y agrupado.
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Otro tipo de analisis es realizado al cruzar la visualizacion de
las variables involucradas y grupos de riesgo, donde se puede
apreciar que dichas activaciones de falsos positivos estarian
relacionados con patrones de sujetos que fallecieron o que
tienen estado severo (ver Figura 4 para variable Estado). De
igual forma, las neuronas activas en la region de bajo riesgo
(zona verde, Figura 3) mostrarian los sujetos con tendencia a
recuperacion debido a que esta zona del mapa representa dichos
individuos dado el aprendizaje que se tuvo en el entrenamiento.

Bosa
0.23

0.118

1.48e-06

Engativa
0.803

0.447

1.8e-06

0.998

5.12e-07
Fig. 6. Variable Localidad (Bosa, Engativa y Kennedy) y su proyeccion en el
mapa entrenado y agrupado.

Para la variable localidad, es posible ver como el grupo de
alto riesgo esta relacionado con los estados: critico, severo y
fallecido, haciendo énfasis cada uno de ellos en zonas diferentes
de dicho grupo de riesgo (ver Figura 6). También, de las
localidades analizadas, la que presenta mas riesgo es la de
Engativé, donde sus mds altos valores (zonas amarillas) estan
en la region de alto riesgo. De acuerdo a los resultados en otros
paises y como caracteristica del COVID-19 se sabe que tiene
efectos mas letales en la poblacion adulta mayor. Esto se puede
ver en la Figura 5, donde las mas altas edades (zonas amarillas)
estan en la region de alto riesgo y se solapan con el estado
fallecido y severo del grupo de riesgo alto.
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VI. CONCLUSIONES

El presente trabajo mostr6 como una estrategia semi-
supervisada puede contribuir a la toma de decision para el
gerenciamiento de sujetos diagnosticos con COVID-19 en un
entorno de poca informacion. Para esto, se utilizaron estrategias
basadas en el entrenamiento de redes neuronales artificiales con
datos disponibles para determinar tres grupos de riesgo: alto,
medio y bajo. Los resultados mostraron, en el mejor de los casos,
una alta sensibilidad, obteniendo los casos de riesgo alto a los que
se les deberia realizar un seguimiento mas detallado para evitar
consecuencias fatales.

Dentro de las limitaciones del presente estudio, se encuentran
los pocos datos y la forma de validar los modelos. Sin embargo,
la validacion se realizo basado en como los datos son obtenidos.
Esto quiere decir que los datos empleados para realizar la
experimentacion nunca va a ser un tema cerrado, y debido a esto
se presentaron de esta forma. Como van llegando se va
analizando el conjunto de datos disponible, planteando como
trabajo futuro una ampliacion de la ventana de tiempo para
involucrar mas datos, y validar una vez mas los resultados
obtenidos hasta el momento.
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