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1 Resumen

La Organizacion Mundial de la Salud ha catalogado a la enfermedad
generada por el virus SARS-CoV-2 (COVID-19) como una emergencia sanitaria
para la salud publica de gran impacto y relevancia a nivel internacional [1].
Aunqgue alrededor del 80% de las personas contagiadas se recuperan de la
enfermedad sin necesidad de tratamiento hospitalario, aproximadamente
una de cada cinco personas, termina presentando un cuadro grave, siendo
los mds afectados, las personas que padecen afecciones médicas previas
como hipertensidon arterial, problemas cardiacos, enfermedades pulmonares,
diabetes y cdncer [2]. Por tanto, es fundamental comprender la relacidon que
existe entre la muerte de pacientes a causa del COVID-19 y sus enfermedades
de base, lo que permitird identificar oportunamente la poblacion de riesgo.

Por tanto, con el objetivo de comprender mejor la relacion entre la
enfermedad y patologias de base, en el presente proyecto se implementaron
cinco modelos mediante la aplicacion de técnicas de Machine Learning para
el andlisis de comorbilidades en pacientes diagnosticados con COVID-19 en
Colombia. Inicialmente se hizo la construccion de una base de datos, a partir
de la informaciéon de personas fallecidas diagnosticadas con COVID-19
reportada por el Ministerio de Salud y Protecciéon Social de Colombia [3] vy los
informes diarios de fallecidos de la revista Semana [4]. Posteriormente se
definieron las caracteristicas mas significativas, con un nivel de confianza del
95%, para clasificar los datos entre dos clases (riesgo alto y riesgo bajo de
fallecimiento): edad, anemia, artritis, cdncer, cardiopatia, diabetes,
enfermedad pulmonar obstructiva créonica, enfermedad renal, hipertension,
tabaquismo y obesidad (comorbilidades).

Luego se implementaron los modelos de aprendizaje supervisado de
clasificacion con las variables mencionadas anteriormente y se evaluaron los
modelos con la precisidon y la matriz de confusion. Se desarrollaron los modelos
de k vecinos mds cercanos, Bernoulli Naive Bayes, drbol de decision, Gradient
Boosting y mdquina de soporte vectorial y las precisiones obtenidas fueron de
58.63%, 53.21%, 56.43%, 55.02% y 56.02% respectivamente. Debido a que la
variacion de las precisiones entre modelos es inferior al 5.5% se debe incluir
nuevas variables relacionadas con la evolucidon del paciente antes del deceso
para lograr definir los grupos creados a partir del etiquetado que se planted
en el presente proyecto.
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Finalmente se desarrolld una aplicacion web interactiva en la que es posible
observar diferentes graficas relacionadas con la base de datos construida,
tales como las distribuciones por sexo y por edad, los dias entre inicio de
sinftomas y muerte, el top de las comorbilidades reportadas y la cantidad de
fallecidos por cada enfermedad, entre ofras.

Palabras clave: COVID-19, comorbilidades, Machine Learning, aplicacion
web.
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2 Introduccion

El brote de enfermedad por Coronavirus 2019 (COVID-19) ha sido catalogado
por la Organizacion Mundial de la Salud como una emergencia sanitaria para
la salud publica de gran impacto y relevancia a nivel internacional. Desde el
inicio de la pandemia, se han registrado en el mundo mas de 35 millones de
casos confirmados, de los cuales alrededor de 1 millén han fallecido, lo que
corresponde aproximadamente al 3% del total de infectados [1]. La mayoria
de las personas (alrededor del 80%) se recuperan de la enfermedad sin
necesidad de fratamiento hospitalario. Sin embargo, alrededor de 1 de cada
5 personas que confraen la enfermedad provocada por el virus SARS-CoV-2,
acaba presentando un cuadro grave, siendo mas afectadas las personas que
padecen afecciones médicas previas como hipertensidon arterial, problemas
cardiacos o pulmonares, diabetes o cdncer [2]. Aunque el porcentaje de
infectados que presenta complicaciones es bajo, la radpida propagacion del
virus genera un aumento de la demanda al que se enfrentan los
establecimientos sanitarios y los profesionales de la salud, lo que amenaza con
sobrecargar algunos sistemas sanitarios e impedir su funcionamiento eficaz,
trayendo consigo consecuencias catastroficas para la sociedad [5].

Actualmente, muchos estudios dirigen sus esfuerzos en comprender la relacion
que existe entre la muerte de pacientes con COVID-19 y enfermedades de
base. Esto permitird identificar adecuadamente la poblaciéon de riesgo,
teniendo en cuenta que las comorbilidades pueden influir en la vulnerabilidad
de los pacientes o en el grado de afeccion de los pacientes diagnosticados
con COVID-19. Como caso particular, se han empleado técnicas informdticas
con alto impacto en el andlisis de datos y prediccion de modelos en diferentes
dreas, como Machine Learning (ML) [6]. En el drea de salud, en términos
generales estos modelos han logrado predecir resulfados en la atencion
médica, incluidos costo, utilizacion y calidad [7]. Por ejemplo, para predecir
qué pacientes tienen mdas probabilidades de experimentar un reingreso
hospitalario por insuficiencia cardiaca y para predecir los pacientes que
pasan de un decil mdas bajo a uno mds alto de los gastos de atencidn médica
per cdpita. Sin embargo, el aprendizaje automdtico sigue siendo un campo
emergente y su aplicacion a la investigacion de resultados de atencion
médica estd en crecimiento [7].
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En el presente proyecto se realiza el andlisis de las comorbilidades en
pacientes diagnosticados con COVID-19 a través del uso de diferentes
técnicas de Machine Learning, acordes con la naturaleza de los datos y las
caracteristicas de la poblacidon de interés. Es asi como con los resultados
obtenidos, se da cumplimiento a los ejes misionales del Alma Mater
relacionados con el desarrollo cientifico y la investigacion, para dar soluciones
a las problemdticas de la sociedad y en especial del pueblo colombiano.
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3 Objetivos

3.1

Objetivo General

Desarrollar un modelo mediante la aplicacidn de técnicas de Machine
Learning para el andlisis de comorbilidades en pacientes diagnosticados con
SARS-CoV-2 en Colombia.

3.2 Objetivos especificos

1.

Caracterizar la poblacion de pacientes diagnosticados con SARS-CoV-
2 de acuerdo a los datos publicados por el Ministerio de Salud vy
Proteccioén Social de Colombia.

Construir una base de datos que permita realizar el entrenamiento y
validacion de los modelos a obtener a partir de las técnicas de Machine
Learning.

Definir y evaluar el conjunto de técnicas de Machine Learning que
aplican para el andlisis de las comorbilidades de los pacientes
diagnosticados (vivos y/o fallecidos).

Entrenary validar los modelos seleccionados, considerando los modelos
reportados en literatura que apliuen en el contexto del problema
planteado.

Andlizar la capacidad de prediccion de los modelos de Machine
Learning respecto a la realidad diaria de la pandemia en Colombia.
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4 Marco Tedrico

A contfinuacidn, se mencionan y describen los conceptos tedricos necesarios
para el desarrollo del proyecto.

4.1 Coronavirus

Los coronavirus (CoV) son una extensa familia de virus que pueden causar
diversas afecciones tanto en animales como en humanos. Se conoce que, en
los humanos, varios coronavirus causan infecciones respiratorias que incluyen
desde el resfriado comuUn hasta enfermedades mds graves como el Sindrome
Respiratorio de Oriente Medio (MERS) y el Sindrome Respiratorio AQudo Severo
(SRAS). Estas infecciones suelen causar fiebre y sinftomas respiratorios (tos y
disnea o dificultad para respirar) y en los casos mds graves, pueden causar
neumonia, sindrome respiratorio agudo severo, insuficiencia renal e, incluso, la
muerte [6].

El COVID-19 es la enfermedad infecciosa causada por el coronavirus que se
ha descubierto mas recientemente (SARS-CoV-2). Tanto este nuevo virus como
la enfermedad que provoca, eran desconocidos antes de que estallara el
brote en Wuhan (China) en diciembre de 2019. Actualmente el COVID-19 es
una pandemia que afecta a muchos paises de todo el mundo, incluido
Colombia [2]. La nueva infeccidon por el virus SARS-CoV-2 se tfransmite
principalmente por microgotas generadas en la via aérea de una persona
infectada y expulsadas al toser, estornudar y hablar. Las gotitas, que contienen
viriones, pueden entrar en un huésped a través de las células epiteliales del
tracto respiratorio superior. El virus utiliza una glicoproteina de doble dominio
en su superficie (S1), que fiene una alta afinidad por los receptores de la
enzima convertidora de angiotensina tipo 2 (ACE2), para invadir las células.
Dada la amplia representacion de estos receptores en los tejidos humanos, el
virus en si mismo tiene una gran capacidad parainfectar varios tipos de células
humanas e inducir diferentes cadenas patogénicas de eventos, que se
corresponden con una variedad de cuadros clinicos de COVID-19 [8].

Inicialmente, la enfermedad COVID-19 comienza con sinfomas de infeccion
leve del tracto respiratorio como fiebre, tos y fatiga. Si bien los pacientes con
COVID-19 presentan con mayor frecuencia una neumonia viral, algunos de
ellos, progresan al sindrome de dificultad respiratoria aguda (SDRA) con
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hipoxia profunda [8]. Como el SARS-CoV-2 es un virus nuevo en la poblaciéon
humana, existe una incertidumbre con respecto a los niveles viroldégicos en los
pacientes y la relacion con la gravedad de la enfermedad. Sin embargo,
algunos estudios han informado una asociacion entre cargas virales mas altas
y sinftomas mas graves. Uno de estos estudios (n = 76 pacientes) encontrd que
la carga viral media de los casos graves era alrededor de 60 veces mayor que
la de casos leves (usando muestras nasofaringeas), y esta relaciéon se mantuvo
desde las primeras hasta las Ultimas etapas de la infeccidon. Ademdads, el pico
de la carga viral se encuentra aproximadamente durante la primera semana
luego del inicio de sinfomas y se vuelve indetectable en aproximadamente
dos semanas [?]. Portanto, es posible concluir que la carga viral de SARS-CoV-
2 podria ser un marcador Util para evaluar la gravedad y el prondstico de la
enfermedad COVID-19 [10].

4.2 Comorbilidad de enfermedades

La comorbilidad es un término utilizado para describir la coexistencia de dos o
mds enfermedades en un mismo individuo, generalmente enfermedades
correlacionadas. Estas enfermedades pueden ocurrir al mismo tiempo o una
tras otra y esto también implica posibles interacciones entre las enfermedades
que pueden empeorar el curso de ambas [11]. Las comorbilidades mds
comunes luego de padecer COVID-19 son la hipertension arterial, diabetes y
enfermedades cardiovasculares [12].

En términos de comorbilidades, las enfermedades cardiovasculares tienen la
prevalencia mads alta entre las enfermedades que ponen a los pacientes en
mayor riesgo de amenaza del SARS-CoV-2, lo que puede ser explicado por la
disminucion de las citocinas proinflamatorias, que conduce a una funcion
inmunoldégica mas débil. También se ha enconfrado que los fumadores son
mas susceptibles a las infecciones por coronavirus, especialmente a las
especies mds recientes. Sin embargo, no se han encontrado pruebas solidas
conrespecto ala correlacion de la enfermedad pulmonar obstructiva cronica
(EPOC) y el tabaquismo con estar infectado con este nuevo virus [12].

4.3 Aprendizaje de Maquina

Del inglés, Machine Learning (ML), el aprendizaje de mdquina es una técnica
de inteligencia artificial (IA) que recrea la capacidad que tienen las maquinas
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para “aprender”, aportar soluciones a problemas concretos y generar
conocimiento a partir de la informacién proporcionada a través de miles y
millones de datos. El “cerebro” de esta técnica de aprendizaje artificial es el
algoritmo, es decir, la serie de instrucciones que dan las pautas para
estructurar los datos en forma de modelos, que permitan al sistema “pensar” y
aportar soluciones o emitir un diagndstico y/o prediccion [6].

El proceso de aprendizaje comienza con observaciones o datos, como
ejemplos, experiencia directa o instruccion, para buscar patrones en los datos
y tomar decisiones en el futuro. El objetivo principal es permitir que las
computadoras aprendan automdticamente sin intervencién o asistencia
humana y, en consecuencia, ajustar sus acciones. Los algoritmos de
aprendizaje automdatico se clasifican como supervisados o no supervisados, sin
embargo, también pueden existir clasificaciones adicionales como los semi-
supervisados y los de refuerzo [13].

4.3.1 Algoritmos supervisados

Estos algoritmos aplican lo aprendido en el pasado a nuevos datos por medio
de ejemplos etiquetados, para predecir eventos futuros. Se basa en el andlisis
de un conjunto de datos de entrenamiento conocido, para producir una
funcion inferida y en consecuencia hacer predicciones sobre los valores de
salida [13].

En el presente proyecto, se implementaron cinco algoritmos supervisados de
aprendizaje automdtico de clasificacion, los cuales se definen a continuacion.

4.3.1.1 K vecinos mdas cercanos

El algoritmo de k vecinos mds cercanos para la clasificacion es posiblemente
el mas simple de todos los enfoques de clasificacion supervisada. Las muestras
de prueba simplemente se clasifican en la clase que ocurre con mayor
frecuencia entre los k vecinos mds cercanos en el espacio de paradmetros
multidimensionales. A pesar de su simplicidad, el método tiene una sélida base
tedrica en la estimacion de densidad no paramétrica y, a menudo, puede
superar a métodos mucho mas sofisticados [14]. En la Figura 1 se muestra un
ejemplo del funcionamiento del algoritmo, con un punto de prueba (azul) que
se debe clasificar entre la clase verde y la clase roja.
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Figura 1. llustracién de un modelo de clasificacién de k vecinos mds cercanos

El método requiere sélo la eleccidon de k, que corresponde al nUmero de
vecinos a considerar al hacer la clasificacion. Pequenos valores de k
seleccionardn los puntos de entrenamiento mds cercanos que sean mdAds
capaces de estimar la clasificacion correcta en el punto de prueba. Sin
embargo, debido al pequeno nUmero, esta estimacion serd propensa a
grandes fluctuaciones estadisticas. Por el contrario, los valores grandes de k
reducen los errores estadisticos, pero permiten que los puntos lejanos
contribuyan a la clasificacion, lo que puede suavizar algunos de los detalles
de las distribuciones de clases. Por lo general, se elige k como el valor que
minimiza el error de clasificacidon en algunos datos de validacion
independientes o mediante procedimientos de validacion cruzada [14].

4.3.1.2 Bernoulli Naive Bayes

Los algoritmos Naive Bayes son los algoritmos de clasificacion estadistica
basados en el teorema de Bayes que ayudan a encontrar la probabilidad
condicional de que sucedan dos eventos en funcion de las probabilidades de
que ocurra cada evento individual. Estos algoritmos funcionan segun el
principio de que cada atributo es independiente del otro [15].

En particular, el algoritmo de Bernoulli Naive Bayes implementa los algoritmos
de clasificacion y entrenamiento de Bayes para los datos que se distribuyen
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de acuerdo con distribuciones de Bernoulli multivariadas, es decir, puede
haber varias caracteristicas, pero se supone que cada una es una variable de
valor binario. Por lo tanto, este algoritmo requiere que las muestras se
representen como vectores de caracteristicas con valores binarios. Si se le
entrega cualquier ofro tipo de datos, una instancia de Bernoulli Naive Bayes
puede binarizar su entrada, dependiendo del pardmetro a binarizar [15].

4.3.1.3 Arbol de decisién

Los arboles de decision son herramientas utilizadas para la toma de decisiones
y se asemejan a un diagrama de flujo que guia al lector a clasificar a una
persona como de mayor riesgo 0 menor riesgo de un resultado. En un arbol de
decisiéon, cada rama del arbol divide la poblacion de estudio muestreada en
subgrupos cada vez mds pequenos que difieren en su probabilidad de un
resultado de interés [7]. En la Figura 2 se muestra un ejemplo de un banco que
utiliza un drbol de decisidon para decidir si le debe ofrecer un préstamo a una
persona, en este se muestra el nodo raiz, los nodos internos y el nodo terminal.

Ingresos
mensuales

Nodo
raiz
«——

<$1500

éAntecedentes
penales?

Afios en el empleo
actual

>=$1500

Nodo
interno

Afios en el empleo
actual

Nodo

No ofrecer No ofrecer : terminal
préstamo préstamo Ofrecer préstamo

la tarjeta de
crédito?

iRealiza pagos con
Ofrecer préstamo

Si No

Mo ofrecer

Ofrecer préstamo préstamo

Figura 2. Ejemplo del algoritmo de drbol de decision [16]

4.3.1.4 Gradient Boosting

El Gradient Boosting es un algoritmo que entrena secuencialmente a muchos
drboles de decision poco profundos para proporcionar una estimacion mas
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precisa de la variable de respuesta. Cada nuevo arbol agregado al modelo
de conjunto (combinacion de todos los drboles anteriores) minimiza la funcion
de pérdida asociada con el modelo de conjunto. La funcion de pérdida
depende del tipo de tarea realizada y puede ser elegida por el usuario. Al
agregar secuencialmente drboles que minimizan la funcién de pérdida (es
decir, siguen el gradiente de la funcion de pérdida general), el error de
prediccion general disminuye [17].

Muchos hiperpardmetros deben ajustarse para los drboles que aumentan el
gradiente. Algunos de ellos controlan el proceso de aumento del gradiente,
como la tasa de aprendizaje, la cantidad de drboles que se utilizaran, mientras
que ofros regulan el proceso de construccion de los drboles como tamano
minimo de nodo, muestra del conjunto de datos que se utilizard y profundidad
maxima [17].

4.3.1.5 Mdaquina de soporte vectorial

La maquina de soporte vectorial (SYM), es un clasificador que tiene como
objetivo encontrar un hiperplano con un margen mdaximo para separar las
clases de datos. El objetivo es maximizar el margen de este hiperplano,
maximizando la distancia entre las muestras en su limite, estas muestras en el
limite del hiperplano se denominan vectores de soporte. En casos no
separables, es necesario agregar variables de holgura y un truco del Kernel
para separar los datos. El fruco del Kernel es una técnica cominmente
utilizada para resolver problemas linealmente inseparables y la funcion del
Kernel realiza un mapeo no lineal en el espacio de caracteristicas [18]. En la
Figura 3 se muestra un ejemplo de una maquina de soporte vectorial con dos
clases linealmente separables, en esta se muestran los vectores de soporte y
el margen mdximo.
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Margen Vectores de soporte

Clase

Clase

>

Figura 3. llustracion de una mdquina de soporte vectorial inealmente separable

4.3.2 Algoritmos no supervisados

Este fipo de algoritmo se utiliza cuando la informacion ufilizada no estd
clasificada ni etiquetada. El algoritmo puede inferir una funcién para describir
una estructura oculta y asi, clasificar un conjunto de datos a través de
elementos comunes entre ellos [19].

4.3.2.1 Método de cluster

El clustering trata de definir clases a partir de los datos sin conocer las etiquetas
de clase. El propdsito de estos algoritmos es identificar grupos de objetos, que
son mas similares entre si que con otras agrupaciones. Esto con el fin de definir
un conjunto de propiedades que pueda proporcionar una explicacion
intuitiva sobre aspectos relevantes de un conjunto de datos [20]. En la Figura 4
se muestra una ilustracion del funcionamiento del algoritmo de cluster.
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Figura 4. llustracion del método de cluster [21]

4.3.2.2 Método de reduccion de dimensionalidad

La reduccion de dimensionalidad se refiere al proceso de mapear un punto n-
dimensional, en un espacio k-dimensional mds bajo. Esta operacion reduce el
tamano para representar y almacenar un conjunto de datos, por lo que
puede verse como un método para la compresion de datos [22].

4.3.3 Algoritmos semi-supervisados

Estos algoritmos utilizan datos etiuetados y no etiquetados para el
entrenamiento. El objetivo es aprender un predictor que pueda mejorar la
prediccidon de datos de pruebas futuras, con respecto al predictor aprendido
solo de los datos de entrenamiento etiquetados [23].

4.3.4 Algoritmos de refuerzo

Este método permite que las mdquinas y los agentes de software determinen
automdaticamente el comportamiento ideal dentro de un contexto especifico
para maximizar su rendimiento [13].
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5 Metodologia

Para el desarrollo del proyecto se ejecutaron las etapas que se observan en la
Figura 5 correspondiente a la metodologia implementada. A continuacion, se
describen cada una de las actividades.

TRAMITE DE AVAL DEL
COMITE DE ETICA

CARACTERIZACION DE
PACIENTES CON —_
SARS-COV-2

!

GESTION DE DATOS —)

!

EVALUACION DE LA
CAPACIDAD DE PREDICCION l

IDENTIFICACION DE
COMOREBILIDADES

ENTRENAMIENTO Y
VALIDACION

OdWwi3ill

VIGILANCIA TECNOLOGICA

DESARROLLO DE
HERRAMIENTA WEB PARA
VISUALIZACION

Figura 5. Metodologia implementada para el desarrollo del proyecto

Vigilancia tecnolégica

Durante el desarrollo del proyecto se realizd una permanente revision en la
literatura, incluyendo revistas y articulos cientificos, bases de datos, entre ofros,
donde el principal proposito fue recopilar informacion acerca de las técnicas
de Machine Learning mas propicias para clasificar la poblacién objetivo con
los datos disponibles.

Caracterizacion de pacientes

La informacion obtenida a partir de los datos proporcionados por el Ministerio
de Salud y Proteccién Social fue estandarizada con el objetivo de poder tener
la variabilidad de la informacidn clinica en el tiempo. Asi mismo, a partir del
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andlisis de estos datos se readliza la identificacidon de las variables de interés
como geénero, edad, ubicacion y comorbilidades asociadas.

Identificacion de comorbilidades

En esta fase, se realiza el andlisis estadistico utilizando una prueba de hipotesis,
para determinar cudles de las comorbilidades y sus combinaciones aportan
informacion diferente para discriminar los datos con respecto a un etiquetado.

Inicialmente, se determind el etiquetado de los datos segun el tiempo que
permanecié cada caso enfre el inicio de sinfomas y la muerte. Se definieron
dos etiquetas:

e Riesgo alto, en la cual se clasifican los pacientes que fallecieron entre
los 0 y los 14 dias desde el inicio de sinfomas.

e Riesgo bajo, en la cual se clasifican los fallecidos que permanecieron 15
dias o mds entre el inicio de sintomas y la muerte.

Este etiquetado se puede observar en la Figura 6, donde se muestra que los
datos son divididos en las dos clases, dependiendo del nUmero de dias que los
fallecidos permanecieron entre el inicio de sinfomas y la muerte.
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Riesgo alto Riesgo bajo

14

Dias entre inicio de sintomas y muerte

Figura 6. Esquema del efiquetado de los datos

Debido a que los datos de las comorbilidades corresponden a datos
bioldgicos, se asume que los datos eran no paramétricos, por tanto, la prueba
de hipotesis escogida fue la prueba de Kruskal-Wallis con un nivel de confianza
del 95%. En esta prueba se tiene una hipodtesis nula (HO) que plantea que todos
los grupos provienen de la misma distribucion y una hipotesis alternativa (H1)
que dice que al menos uno de los grupos proviene de diferente distribucion.

Gestion de datos

A partir de los datos suministrados por el Ministerio de Salud y Proteccion Social
y de los reportes diarios de casos de COVID-19 de la Revista Semana, se
alimentod la base de datos a utilizar, teniendo en cuenta las caracteristicas mas
importantes de los pacientes, definidas anteriormente.

Entrenamiento y validacion

Una vez definido el conjunto de datos a utilizar, en la fase de selecciéon de la
técnica de Machine Learning para el andlisis de las comorbilidades en
pacientes con COVID-19, se analizé la consistencia de los datos (nUmero de
variables y de muestras). Lo anterior con el objeto de no afectar la eficiencia
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del modelo dado la posible alta dimensionalidad en el conjunto
seleccionado.

El conjunto de datos fue subdivido de tal manera que se obtuvo un conjunto
de datos de entrenamiento (80%) y un conjunto de datos de prueba (20%).
Ademads, fue necesario balancear los datos, debido a que el nUmero de datos
de una clase duplicaba el nimero de datos de la ofra clase y se
implementaron cinco técnicas de Machine Learning supervisadas de
clasificacion que se enumeran a continuacién con sus determinadas
caracteristicas:

I.  Modelo de k vecinos mds cercanos, se tunearon los pardmetros de
numero de vecinos y funcidn de peso.

Il.  Modelo de Bernoulli Naive Bayes, no se modificd ningun pardmetro, por
lo que se implementd con todos los valores predeterminados
suministrados por la libreria Scikit Learn.

. Arbol de decisién se fijaron el minimo nimero de muestras para dividir
un nodo interno y el minimo nUmero de muestras para estar en un nodo
hoja.

IV. Modelo de Gradient Boosting se implementd con diferentes valores de
estimadores.

V. Mdqguina de soporte vectorial se implementd con diferentes pardmetros
de regularizacion y diferentes Kernel.

Evaluacion del modelo

Los datos publicados diariamente por el Ministerio de Salud y Proteccién Social
permitieron evaluar la capacidad de prediccion del modelo con un nuevo
conjunto de datos una vez estos sean estandarizados. Lo antferior es acorde
con el escenario de que esta pandemia no se solucionard en el corto plazo,
por lo cual la disponibilidad de nueva informacion serd continua.

Desarrollo de herramienta web

Los datos utilizados pueden ser visualizados de forma abierta por la
comunidad en general, desde una herramienta web desarrollada en el
contexto de este trabajo de investigacion. En la cual, se pueden modificar
diferentes variables como la ubicacion de los casos, meses a visualizar, etc.
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para que los usuarios puedan interactuar y observar la informacion que sea
de su interés. Toda la informaciéon publicada guardando la confidencialidad.

Criterios éticos

De acuerdo a la resolucion 8430 de 1993 (octubre 4) Por la cual se establecen
las normas cientificas, técnicas y administrativas para la investigacion en salud.
Articulo 11. Se considera Investigacion sin riesgo: Son estudios que emplean
técnicas y métodos de investigacion documental retrospectiva y aquellos en
los que no se realiza ninguna intervencion o modificacion intencionada de las
variables bioldgicas, fisioldgicas, psicoldgicas o sociales de los individuos que
participan en el estudio.

Ley estatutaria 1581 de 2012. Por la cual se dictan disposiciones generales para
la proteccion de datos personales. Cumplimiento del principio de seguridad:
la informacion sujeta a tratamiento se deberd manejar con las medidas
técnicas, humanas y administrativas que sean necesarias para oforgar
seguridad a los registros evitando su adulteracion, pérdida, consulta, uso o
acceso no autorizado o fraudulento.

Articulo 5. Excepciones para el fratamiento de datos sensibles: cuando el
tratamiento tenga una finalidad historica, estadistica o cientifica. En este
evento deberdn adoptarse las medidas conducentes a la supresion de
identidad de los titulares.

Por lo tanto, este trabajo de investigacion se considera una investigacion sin
riesgos y todos los datos serdn utilizados solo para fines académicos.
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6 Resultados y andilisis

Posterior a la implementacion de la metodologia mencionada anteriormente,
fueron obtenidos los siguientes resultados, los cuales estdn enumerados y
descritos a continuacion.

6.1 Caracterizacion de pacientes diagnosticados con SARS-CoV-2

Debido a que los datos suministrados por el Ministerio de Salud y Protecciéon
Social de Colombia no cuentan con la informacion relacionada a las
comorbilidades de todos los casos diagnosticados con SARS-CoV-2, fue
necesario utilizar adicionalmente los datos suministrados por el reporte diario
de fallecidos por COVID-19 de la revista Semana, el cual si contenia
informacion de las comorbilidades de los fallecidos. Por tanto, para el presente
proyecto, sélo se tuvieron en cuenta datos de las personas fallecidas a causa
del virus en Colombia.

Una vez cruzada la informacidon de las dos fuentes, fue necesario definir las
variables a tener en cuenta para la creacion de la nueva base de datos. En
la Tabla 1 se muestran las variables con su definicion.

Tabla 1. Variables de la base de datos

Variable Tipo Definicion
ID del caso Identificadora Identificacién del caso
NUmero de caso Identificadora NUmero del caso registrado en los

boletines de Casos COVID-19
Colombia en la pdgina web del
Instituto Nacional de Salud

Departamento Demogrdfica Departamento de ubicacion del
Caso

Ciudad Demogrdfica Ciudad de ubicacién del caso

Edad Demogrdfica Edad en anos del fallecido con

COVID-19 confirmado
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Variable Tipo Definicion

Sexo Demogrdfica Sexo del fallecido con COVID-19
confimado (M: Masculino, F:
Femenino)

Fecha de inicio de sinfomas Diagnostico Fecha en la cual el fallecido
reportd haber iniciado sintomas
(DD/MM/AAAA)

Fecha de muerte Diagndstico Fecha de fallecimiento reportada
del paciente (DD/MM/AAAA)

Fecha de diagnéstico Diagnostico Fecha en la cual se confirmé el
diagndstico por laboratorio
(DD/MM/AAAA)

Dias entre inicio de sinftomasy Diagndstico Dias entre la fecha de inicio de

muerte sintomas  y la fecha de

fallecimiento del paciente

Dias entre inicio de sinftomasy Diagndstico Dias entfre la fecha de inicio de

diagndstico sinfomas  y la fecha de
confirmacién del diagndstico del
paciente

Comorbilidades Clinica Una columna por cada
comorbilidad registrada. La
variable es 1 si el paciente

presenta la enfermedad o 0 si el
paciente no la presenta

6.2 Construccion de la base de datos

A partir de los datos suministrados por el Ministerio de Salud y Proteccion Social
de Colombia y por los reportes diarios de la Revista Semana, se alimentd la
base de datos con las variables mencionadas anteriormente. Sin embargo, a
medida que se fueron ingresando mas datos, el nUmero de caracteristicas fue
aumentando  significativamente, debido a la gran canfidad de
comorbilidades que fueron registradas. En esta nueva base de datos se
guardd la informacion de 5622 fallecidos, de los cuales sélo fueron utilizados
3553 debido a que fue necesario eliminar los casos en los cuales se reportaron
las comorbilidades en estudio.
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Por esto, se realizd la prueba de Kruskall-Wallis, para determinar cudles de las
comorbilidades y sus combinaciones aportaban informacién diferente para
discriminar los datos entre riesgo alto y riesgo bajo. Con un nivel de confianza
del 95%, se obtuvieron las combinaciones de comorbilidades que se muestran
en la Figura 7, con las cuales se obtuvo un valor p menor a 0.05.

Artritis. - 0.022 - 0.0200
Cancer+Cardiopatia 4 -0.0175
Diabetes+Cardicpatia+EnfermedadRenal - 0.023 - 0.0150
Diabetes+Epoc+EnfermedadRenal - 0.0125
Hta+Tabaquismo - 0.022 - 00100
Obesidad - 0.021 - 00075
Obesidad+Epoc+Tabagquismo 0.0091 - 00050
Tabaguismo 0.0011 - L0025

ﬁdm-iﬂiajn

Riesgo

Figura 7. Valores p para las combinaciones de comorbilidades. Se muestran los valores p en una escala
de colores para observar las comorbilidades mds significativas con un 95% de confianza.

Como se puede observar en la Figura 7, se obtuvieron nueve combinaciones
de comorbilidades que permiten diferenciar entre el grupo de riesgo alto y el
grupo de riesgo bajo con un nivel de confianza del 95%. Por tanto, fue posible
determinar las caracteristicas de la base de datos utilizada para el
entrenamiento y validacién de los modelos de Machine Learning. Estas
caracteristicas fueron las enfermedades: anemia, artritis, cancer, cardiopatia,
diabetes, EPOC, enfermedad renal, hipertension, tabaquismo y obesidad,
ademds de la edad que también resulto ser significativa para diferenciar entre
las dos clases.

Asi, de la base de datos inicial, en la cual se tenian un total de 125
comorbilidades, sélo 11 caracteristicas describen la poblacidon de acuerdo a
la variable de clasificacion grupal. Dentro de éstas se encuentran las 10
comorbilidades mds significativas, las cuales representan aproximadamente
el 87% del total de los datos.
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6.3 Definicion de las técnicas de Machine Learning.

Para la eleccion de las técnicas de Machine Learning que se utilizaron, se tuvo
en cuenta varios aspectos: (1) el tipo de problema a abordar, es decir la
clasificacion de pacientes, por lo que se escogieron técnicas de clasificacion
supervisada; (2) la canfidad de datos disponible; (3) el nUmero de
caracteristicas a tener en cuenta y (4) los algoritmos de clasificacion
disponibles en la libreria Scikit Learn: k vecinos mds cercanos, Bernoulli Naive
Bayes, arbol de decision, Gradient Boosting y maquina de soporte vectorial.

6.4 Entrenamiento y validacion de los modelos

A continuacion, se enumeran los cinco modelos implementados y se
describen los resultados obtenidos para cada uno de ellos. Es importante
mencionar que, para todos los modelos fue necesario balancear los datos de
las dos clases, obteniendo 1243 datos por clase, para un total de 2486 datos
utilizados en total, tal y como se muestra en la Figura 8.

Datos iniciales

3553
4 \
Riesgo alto Riesgo bajo
2310 1243
Muestra Datos utilizados J
aleatoria
1243 2486

N—>

Figura 8. Esquema de como se obtuvieron los datos utilizados en los modelos
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6.4.1 K vecinos cercanos

Inicialmente se implementaron modelos con diferente nUmero de vecinos
para determinar el valor de k con el que se obtenia la mayor precision (Figura

2y 10).

from sklearn import metrics

#Se
acc
for

plt.
plt.

plt.
plt.
plt.
plt.

grafica lLa precision vs el numero de vecinos

=[]

i in range(1,100):

#Se crea el modelo y se entrena para k desde 1 hasta 160

neigh = KNeighborsClassifier(n_neighbors = i).fit(X_train,y_train)
#Se genera la prediccidn

yhat = neigh.predict(X_test)

#Se guarda La precision

acc.append(metrics.accuracy_score(y_test, yhat))

figure(figsize=(10,6))

plot(range(1,100),acc,color = 'darkred',linestyle='dashed',
marker="o",markerfacecolor="'skyblue', markersize=7)

title('Precisidn vs Numero de vecinos')

xlabel('K")

ylabel('Precisidn')

savefig('k_values.png',bbox_inches='tight"')

print("Maximum accuracy:",max(acc),"at K =",acc.index(max(acc)))

0.58 4

056 4

Precision

052 1

050 1

0.54 1

Figura 9. Cédigo para graficar k vs precision

o 1
S S
el fe i
QRN SR o P 2
n?? ?: i ¢i|||" 3 e LT
ol ) fb"glé ohiy b T, Q
@ N & Iy 1 b =B b (;fb I
AT PR 8 ¥ Wt TRIR
el LTI
nf 555 : b:é 8
oo é
°
®;
&
0 20 40 &0 80 100

Figura 10. Precision vs numero de vecinos
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Como se observa en la Figura 10, la precision del clasificador de k vecinos mds
cercanos comienza aumentando hasta llegar a su punto mdximo y luego
empieza a descender. Es posible determinar que la mayor precision (58.63%),
se encuentfra con un numero de vecinos k igual a 40. Por tanto, se obtuvo la
matriz de confusion (Figura 11) para el modelo con 40 vecinos y con dos
funciones de peso diferentes (uniforme y distancia) y se muestran en la Figura
12.

import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.metrics import plot_confusion_matrix

#Se define K=46 por ser el numero de vecinos con el que se obtuvo mayor precisidn
k=40

#Se define el modelo con funcidn de peso uniforme

knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=k,weights="'uniform',algorithm="auto')

#Se entrena el modelo

knn.fit(X_train, y_train)

#Se define el modelo con funcidn de peso distancia

knn2 = KNeighborsClassifier(n_neighbors=k,weights="distance’',algorithm="auto")
#5e entrena el modelo

knn2.fit(X_train, y_train)

#Se grafican lLas dos matrices de confusién
classifiers=[knn,knn2]
fig, axs = plt.subplots(l, 2, figsize=(15,18@))
for cls,ax in zip(classifiers, axs.flatten()):
if cls==knn:
plot_confusion_matrix(cls,X_test, y_test,ax=ax,cmap=plt.cm.Blues)
ax.title.set_text('Weights=Uniform K= '+str(k)+' Precisidén= '+str(round(knn.score(X_test, y_test),2)))
elif cls==knn2:
plot_confusion_matrix(cls,X_test, y_test,ax=ax,cmap=plt.cm.Reds)
ax.title.set_text('Weights=Distance K= '+str(k)+' Precisién= '+str(round(knn2.score(X_test, y_test),2)))

Figura 11.Cddigo para obtener las matrices de confusion de k vecinos mds cercanos
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Figura 12. Matrices de confusion para los modelos con 40 vecinos funciones de peso uniforme y
distancia

En la Figura 12 se observa principalmente que no existe una diferencia
significativa entre los resultados de las dos funciones de peso, sin embargo,
con la funcion de peso uniforme se obtuvo una mayor precision. Es posible
notar que el modelo de k vecinos mds cercanos es bueno clasificando la clase
de riesgo alto, pero comete mds errores clasificando la clase de riesgo baijo.

Lo anterior se evidencia al realizar validacion cruzada con 10 pliegues, cuyas
precisiones obtenidas no superan el 61% (Tabla 2).

Tabla 2. Resultado de la validacion cruzada para el modelo de k vecinos mds cercanos

Modelo Precision

1 56.63%
56.22%
54.22%
60.64%
54.62%
57.03%
54.84%

N O~ 0 hWWN
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Modelo Precision

8 48.79%
9 57.66%
10 54.03%

Como se puede notar en la Tabla 2, al readlizar la validacion cruzada del
modelo con 40 vecinos y funcidon de peso uniforme, las precisiones no tienen
un cambio significativo, por lo que es posible decir que el modelo tiene un
error de varianza bajo, debido a que el resultado no varia al cambiar los datos
de entrenamiento. Sin embargo, el modelo si presenta un error de bias muy
alto.

Por tanto, es posible decir que, para la base de datos obtenida, este
clasificador no es viable debido a que la exactitud obtenida es demasiado
baja y esto puede deberse a la naturaleza de los datos (dicotdmicos).

6.4.2 Bernoulli Naive Bayes

Para la implementacién del modelo de Bernoulli Naive Bayes, no se modificd
ningun pardmetro y se utilizé el modelo con todos los valores predeterminados
por la libreria Scikit Learn (Figura 13). Luego de entrenar el modelo se obtuvo
una precision de 53.21% y la matriz de confusion mostrada en la Figura 14,

from sklearn.metrics import plot_confusion_matrix
from sklearn.naive_bayes import BernoulliNB

#Se crea el modelo

nbb = BernoulliNB()

#5e entrena el modelo

nbb.fit(X_train, y_train)

#Se obtiene La precisién del modelo

score=nbb.score(X_test, y_test)

#Se genera la matriz de confusion

plot_confusion_matrix(nbb,X_test, y_test,labels=['Alto', 'Bajo'],cmap=plt.cm.Blues)

Figura 13. Cédigo para generar la matriz de confusion de Bernoulli Naive Bayes
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Figura 14. Matriz de confusion para el modelo de Bernoulli Naive Bayes

Es posible observar en la Figura 14, que el modelo de Bernoulli Naive Bayes, al
igual que el modelo de k vecinos mds cercanos, tiene un mejor desempeno
clasificando la clase de riesgo alto que clasificando la clase de riesgo bajo, sin
embargo, con este modelo se obftuvo una precision mds baja que con el
modelo anterior.

Ademds, se realizd una validacion cruzada del modelo con 10 pliegues vy las
precisiones obtenidas se muestran en la Tabla 3.

Tabla 3. Resultado de la validacion cruzada para el modelo de Bernoulli Naive Bayes

Modelo Precisidon

1 53.41%
51.41%
54.62%
51.81%
51.00%
51.41%
49.60%
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Modelo Precision

8 50.40%
9 49.19%
10 50.81%

Como se muestra en la Tabla 3, las precisiones del modelo no varian
significativamente al realizar la validacion cruzada, por lo que este modelo,
también fiene un error de varianza bajo pero un error de bias muy alto. En
consecuencia, se puede decir que este clasificador no es adecuado para la
base de datos en cuestion debido a que se obtuvo un rendimiento muy bajo.

6.4.3 Arbol de decisién

En el modelo de drbol de decisidon se modificaron dos pardmetros, el minimo
numero de muestras para dividir un nodo interno (min_samples_split) que se fijo
en 400 y el minimo nUmero de muestras para dejar en un nodo hoja
(min_samples_leaf) que se fijd en 100. Luego de enfrenar el modelo (Figura 15),
se obtuvo una precision del 56.43% y la matriz de confusion mostrada en la
Figura 16.

from sklearn import tree
from sklearn.metrics import plot_confusion_matrix

#Se crea el modelo

tree = tree.DecisionTreeClassifier(min_samples_split=400,min_samples_leaf=100)

#Se entrena el modelo

tree.fit(X_train, y_train)

#Se obtiene la precision

score=tree.score(X_test, y_test)

#Se obtiene lLa matriz de confusion

plot_confusion_matrix(tree,X_test, y_test,labels=['Alto’', 'Bajo'],cmap=plt.cm.Blues)
Figura 15. Cédigo para generar la matriz de confusion del arbol de decision
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Figura 16. Matriz de confusion para el modelo de drbol de decision

Se puede observar en la Figura 16 que el clasificador de darbol de decision
clasifica de mejor manera la clase de riesgo bajo a comparaciéon de la clase
de riesgo alto, debido a que, en esta Ultima, clasifica adecuadamente sélo la
mitad de los datos. Ademds, se realizd una validacion cruzada del modelo
con 10 pliegues y las precisiones obtenidas se muestran en la Tabla 4.

Tabla 4. Resultado de la validacion cruzada para el modelo de drbol de decision

Modelo Precision

J—

57.83%
57.03%
53.82%
51.41%
58.63%
57.03%
58.47%
58.87%
52.82%
58.87%
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Segun las precisiones mostradas en la Tabla 4, también es posible mencionar
que para este modelo el error de varianza es muy bajo y el error de bias es
muy alto. Por tanto, el modelo implementado de darbol de decision con los
pardmetros definidos no tuvo un buen desempeno, por lo que es posible
considerar tunear ofros pardmetros diferentes para mejorar la prediccion.

6.4.4 Gradient Boosting

Para el modelo de Gradient Boosting fue necesario definir inicialmente el
numero de estimadores que generaba la mayor precision (Figura 17). Para
esto, se implementaron modelos con diferente nUmero de estimadores y se
obtuvo la Figura 18.

#Se grafica La precisién vs el numero de estimadores
acc = []
from sklearn import metrics
for i in range(1,1e8):
#Se crea el modelo y se entrena un numero de estimadores desde 1 hasta 166
gbc = GradientBoostingClassifier(n_estimators=1i).fit(X_train,y_train)
#Se genera lLa prediccion
yhat = gbc.predict(X_test)
#Se guarda La precisidn
acc.append(metrics.accuracy_score(y_test, yhat))

plt.figure(figsize=(10,6))

plt.plot(range(1,100),acc,color = 'darkred',linestyle='dashed',
marker="o"',markerfacecolor="skyblue', markersize=19)

plt.title('Precisidn vs Numero de estimadores')

plt.xlabel('Estimadores’)

plt.ylabel('Precisiodn’)

plt.savefig('estimators_boosting.png',bbox_inches="tight")

print("Maximum accuracy:",max(acc),"at estimators =",acc.index(max(acc)))

Figura 17.Cddigo para graficar numero de estimadores vs precision
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Figura 18. Precision vs niumero de estimadores para el modelo de Gradient Boosting

De la Figura 18 se puede determinar que el mayor valor de precisidon para el
modelo de Gradient Boosting, se encuentra con 5 estimadores y es de 55.02%.
Por tanto, se obtuvo la matriz de confusion (Figura 19) para el modelo con este

numero de estimadores y se muestra en la Figura 20.

#Se genera el modelo con 5 estimadores

gbc = GradientBoostingClassifier(n_estimators=5)
#Se entrena el modelo

gbc.fit(X_train, y_train)

#Se grafica La matriz de confusion

plot_confusion_matrix(gbc,X_test, y_test,labels=['Alto','Bajo'],cmap=plt.cm.Blues)

Figura 19. Codigo para graficar la matriz de confusion del modelo Gradient Boosting
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Figura 20. Matriz de confusion para el modelo de Gradient Boosting

Segun los resultados mostrados en la Figura 20, es posible decir que con este
modelo no se obtuvo un buen desempeno, debido a que una gran cantidad
de datos fueron clasificados en la clase equivocada. Por esto, también se
realizdé una validacion cruzada del modelo con 10 pliegues vy las precisiones
obtenidas se muestran en la Tabla 5.

Tabla 5. Resultado de la validacién cruzada para el modelo de Gradient Boosting

Modelo Precision

J—

58.63%
58.23%
56.63%
54.22%
53.82%
53.82%
52.42%
55.24%
54.43%
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Modelo Precision
49.60%

10

Como se observa en la Tabla 5, las precisiones no fienen una variacion
significativa durante la validacion cruzada, por lo que este modelo tiene un
bajo error de varianza y un alto error de bias, el cual podria ser reducido en
este modelo con la variacion de algunos ofros pardmetros como la funcion de

pérdida, la taza de aprendizaje, efc.

6.4.5 Maquina de soporte vectorial
En la implementacion de la mdaquina de soporte vectorial se tuvieron en

cuenta dos parametros, el pardmetro de regularizacion (C) y el kernel.
Inicialmente con un kernel lineal se definieron los modelos con diferentes

valores de C y se obtuvo la Figura 21.

Precision vs. C
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Figura 21. Precision vs valor C para la mdquina de soporte vectorial con kernel lineal

De la Figura 21 se puede determinar que la méaxima precision alcanzada por
el modelo con kernel lineal es de 50.60% con un pardmetro de regularizacion
de 1.7. Por tanto, se obtuvo la matriz de confusidon para el modelo con estas

caracteristicas (Figura 22) y se muestra en la Figura 23.
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#Se crea el modelo de kernel Llineal y c=1.7

svm=SVC(C=1.7,kernel="1linear"')

#Se entrena el modelo

svm.fit(X_train, y_train)

#Se grafica lLa matriz de confusicdn

plot_confusion_matrix(svm,X_test, y_test,labels=["'Alto','Bajo'],cmap=plt.cm.Blues)

Figura 22. Cdédigo para generar la matriz de confusion de la mdquina de soporte vectorial con kernel
lineal
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Figura 23. Matriz de confusion para la mdquina de soporte vectorial con Kernel lineal

También, se definieron modelos con kernel de funcidon de base radial (RBF) y

diferentes valores del pardmetro de regularizacion y la grdfica obtenida se
muestra en la Figura 24.
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Figura 24. Precision vs valor C para la mdaquina de soporte vectorial con kernel RBF

La precision mdxima para el modelo con kernel RBF fue de 51.81% con un
pardmetro de regularizacion de 0.8. Por esto, se obtuvo la matriz de confusion
del modelo con estas caracteristicas (Figura 25) y se muestra en la Figura 26.

#Se crea el modelo de kernel rbf y c=0.8
svm=SVC(C=0.8,kernel="rbf")

#Se entrena el modelo

svm.fit(X_train, y_train)

#Se grafica la matriz de confusidn

plot_confusion_matrix(svm,X_test, y_test,labels=['Alto’,'Bajo’'],cmap=plt.cm.Blues)
Figura 25.Cédigo para generar la matriz de confusion de la mdaquina de soporte vectorial con kernel

RBF
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Figura 26. Matriz de confusion para la mdquina de soporte vectorial con kernel RBF

Finalmente se definieron modelos con kernel polinomial de diferentes grados,
enfre los cuales, con el que se obtuvo una mayor precision fue con el
polinomio de grado 3. Por tanto, se obtuvieron los modelos con kernel

polinomial grado 3y con diferentes pardmetros de regularizaciéon y el resultado
se muestra en la Figura 27.
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Figura 27. Precisién vs valor C para la mdquina de soporte vectorial con kernel polinomial grado 3

Como se observa en la Figura 27 es posible determinar que la mayor precision
del modelo, que es de 56.02%, se encuentra con un pardmetro de
regularizacion C de 2. Por consiguiente, se obfuvo la matriz de confusion
(Figura 28) del modelo con estas caracteristicas y se muestra en la Figura 29.

#Se crea el modelo de kernel polinomial grado 3 y c=2
svm=SVC(C=2,kernel="poly',degree=3)
#Se entrena el modelo

svm.fit(X_train, y_train)

#Se grafica La matriz de confusion
plot_confusion_matrix(svm,X_test, y_test,labels=['Alto','Bajo'],cmap=plt.cm.Blues)

Figura 28.Cddigo para obtener la matriz de confusion de la mdaquina de soporte vectorial con kernel
polinomial grado 3
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Figura 29. Matriz de confusidon para la mdquina de soporte vectorial con kernel polinomial grado 3

Por los resultados mostrados anteriormente es posible mencionar que, para la
mdaquina de soporte vectorial, el modelo que mejor desempeno tuvo fue el
modelo con kernel polinomial de grado 3 y con parédmetro de regularizacion
C de 2. Sin embargo, como se puede observar en la Figura 29, el modelo
clasifica de manera adecuada la mayoria de los datos que se encuentran
clasificados como riesgo bajo, pero clasifica de manera errénea la mayoria
de los datos que se encuentran clasificados como riesgo alto.

Al analizar todos los modelos presentados anteriormente, es posible notar que
los resultados no tuvieron una gran variacion de una técnica a otra, teniendo
como maxima precision un 58.63% con el modelo de k vecinos mds cercanos.
Por esto, esimportante mencionar que se debe trabajar bajo la base de datos,
es decir, incluir una mayor cantidad de datos significativos para el etiquetado
gue se planted en el presente proyecto. Ademdads, en los modelos de Gradient
Boosting y maquina de soporte vectorial, es posible tunear otros parametros
que permitan mejorar las predicciones con dichas técnicas.
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6.5 Desarrollo de herramienta web

Se desarrollé una aplicacion web (http://www.muertescovid.co/), en la cual
se puede observar la informacién contenida en la base de datos creada en
el presente proyecto. La aplicacion fue desarrollada en Dash, el cudl es un
framework de Python que permite el desarrollo de aplicaciones web para
visualizacion de datos.

La aplicacidon contiene 3 pestanas, en la primera pestana se puede observar
la informacién por cada ciudad y se pueden seleccionar los meses que se
quieren visualizar. Sin embargo, al abrir la pagina, se muestra la informacion
de Colombia y de todos los meses contenidos en la base de datos. Esto se
muestra en la Figura 30.
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Figura 30. Aplicacion web cuando es abierta en el navegador



En esta primera pestana se pueden observar 4 grdficas diferentes. La primera
de ellas es la distribucion por sexo que se observa en la Figura 31.

DISTRIBUCION POR SEXO

37%

Figura 31. Grdfica de distribucion por sexo de la aplicacion web

En la segunda grdfica es posible observar la distribucion por edad y esta se
muestra en la Figura 32.

DISTRIBUCION POR EDAD

100+ B Hombres

90-95 g Mujeres
80- 8 —
3707 —
T
@ 60- 60—
T 50-50 —
o
204040
& 30-39 gy
20-29g
10-19
0-9
0 200 2400 600 800

Numero de fallecidos

Figura 32. Grdfica de distribucion por edad de la aplicacién web



En la tercera grdfica se puede observar los dias entre inicio de sinfomas vy
muerte y esta se muestra en la Figura 33.
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Figura 33. Grdfica de dias entre inicio de sinftomas y muerte de la aplicacion web

Por Ultimo, en la primera pestana, se muestra la grdfica del top de
comorbilidades, incluyendo la opcidén de cambiar el rango de edad para
observar las comorbilidades y esta grafica se muestra en la Figura 34.

En la segunda pestana se puede hacer una comparacion del top de
comorbilidades entre dos ciudades elegidas y esta grafica se muestra en la
Figura 35.

Por Ultimo, en la tercera pestana se muestra el niUmero de fallecidos por cada
comorbilidad y es posible elegir entre las tres comorbilidades que se quieran
observar. Esta grafica se muestra en la Figura 36. La aplicacion web obtenida
es una herramienta Util para la visualizacion de la informacion relacionada con
los fallecidos por COVID-19 en Colombia, teniendo en cuenta también las
comorbilidades reportadas. Ademds, es interactiva y facil de utilizar para que
cualquier persona pueda visualizar la informacion que sea de su mayor inferés.
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Figura 34. Grdfica del top de comorbilidades de la aplicacién web
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7 Conclusiones

Las siguientes conclusiones se establecieron de acuerdo con los objetivos
planteados.

Los datos disponibles por el Ministerio de Salud y Proteccidon Social de
Colombia no fueron suficientes para una adecuada caracterizacion de
la poblacion de pacientes diagnosticados con SARS-CoV-2, debido a
gue no fue posible acceder a la informacion sobre las comorbilidades
de todos los pacientes (vivos y fallecidos).

Para la realidad actual de la pandemia, es de gran importancia contar
con bases de datos que aporten informacion sobre las comorbilidades
de los pacientes diagnosticados con SARS-CoV-2, debido a que esto
seria de gran utilidad para predecir el riesgo que los pacientes tienen de
presentar un cuadro clinico grave, segun las comorbilidades que
presente. Sin embargo, es necesario trabajar bajo la base de datos
obtenida, incluyendo una mayor cantidad de datos significativos para
la clasificacion planteada.

Para el andlisis de las comorbilidades de los pacientes diagnosticados
con SARS-CoV-2 es necesario implementar técnicas de aprendizaje
automdtico supervisado y de clasificacion, incluyendo desde las
técnicas mas simples como k vecinos mds cercanos hasta técnicas mas
sofisticadas como las mdaquinas de soporte vectorial. Siempre y cuando
sean implementados con las caracteristicas adecuadas y con los
suficientes datos significativos con respecto al etiquetado planteado.
En el entrenamiento y validacion de los modelos de Machine Learning
es importante tunear todos los hiperpardmetros que se consideren
importantes para cada modelo. Por tanto, es de gran relevancia
mencionar que las predicciones de las técnicas obtenidas pueden
mejorar significativamente si se varian algunos de los pardmetros de los
modelos.

La disponibilidad de una herramienta web interactiva y facil de utilizar
para visuadlizar los datos de las personas fallecidas a causa del COVID-
19 en Colombia, que incluya, ademds, la informacion sobre las
comorbilidades asociadas a dichos casos es de gran utilidad, debido a
que esta informacion no se tiene disponible en ninguna otra plataforma
para ser visitada por el publico en general.
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