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RESUMEN

Objetivo. Estimar la incidencia de COVID-19 en el hospital Maria Reiche Neuman de Nazca ler
semestre 2021, mediante algoritmos de Machine Learning. El algoritmo para Cluster Jerarquico y
Andlisis de componentes principales.

Método. Se aplicé el método de Ciencia de los Datos para los casos presentados en el periodo de
enero a junio del 202, utilizando los registros de los diagnosticados del Hospital Maria Reiche
Neuman como el diagnostico, sospecha de COVID-19, sexo entre otras. Ademas, los datos abiertos
del MINSA para conocer la incidencia de los casos en el periodo en estudio sobre positivos y
fallecidos.

Resultados. En el HMRN el anlisis descriptivo encontré 1517 casos diagnosticados con COVID-
19, y 1491 casos no fueron sospechosos de COVID-19, y solo 26 casos si fueron sospechosos. 422
fueron del sexo femenino (64.68%) y 1095 (53.42%) del sexo masculino. Se encontr6 que aun 908
(62.23%) casos permanecian en servicio, con 67(69.79%) casos trasferidos para hospitalizacién, en
el caso de la Edad se estim6 un intervalo de edades entre 35.78 a 46.36 las edades de mayor
prevalencia (Tabla XII). Segun los datos de MINSA se reportaron 368 casos fallecidos por COVID-
19 de los cuales 248 fueron masculinos y 120 femeninos. En el caso de los positivos se reportaron
397 casos, de los cuales 247 fueron masculinos y 150 femeninos. En el caso de los positivos se reporta
un caso menos que los fallecidos. Para el Cluster Jerarquico el dendrograma clasifico diversos grupos
de las variables en estudio, el analisis PCA redujo las caracteristicas iniciales de 14 a solo 6
caracteristicas. Las 6 caracteristicas se evaluaron con diversos algoritmos de prediccion logrando
tener una mayor precisiéon que utilizando las 14 caracteristicas.

Conclusién. El analisis descriptivo con Machine Learning, detecto algunos patrones importantes,
mientras que los algoritmos se clasificacion y agrupamiento Cluster Jerarquico y el analisis PCA
permitié conocer las caracteristicas o variables que son mejores predictoras para los algoritmos de
prediccién.

Palabras clave: COVID-19, Machine Learning, Cluster Jerarquico, analisis PCA.
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ABSTRACT

Objective. To estimate the incidence of COVID-19 in the hospital Maria Reiche Neuman of Nazca
1st semester 2021, by means of Machine Learning algorithms. The algorithm for Hierarchical
Clustering and Principal Component Analysis.

Method. The Data Science method was applied for the cases presented in the period from January to
June 202, using the records of those diagnosed from the Maria Reiche Neuman Hospital such as
diagnosis, COVID-19 suspicion, sex among others. In addition, open data from MINSA to know the
incidence of cases in the period under study on positives and deaths.

Results. In the HMRN the descriptive analysis found 1517 cases diagnosed with COVID-19, and
1491 cases were not suspected of COVID-19, and only 26 cases were suspected. 422 were female
(64.68%) and 1095 (53.42%) were male. It was found that 908 (62.23%) cases remained in service,
with 67 (69.79%) cases transferred for hospitalization, in the case of age, the age range was estimated
to be between 35.78 and 46.36, the most prevalent ages (Table XII). According to MINSA data, 368
cases of COVID-19 deaths were reported, of which 248 were male and 120 female. In the case of
positives, 397 cases were reported, of which 247 were male and 150 female. In the case of positives,
one case less than deaths was reported. For the Hierarchical Cluster the dendrogram classified various
groups of the variables under study, the PCA analysis reduced the initial characteristics from 14 to
only 6 characteristics. The 6 features were evaluated with different prediction algorithms achieving a
higher accuracy than using the 14 features.

Conclusion. The descriptive analysis with Machine Learning, detected some important patterns, while
the classification and clustering algorithms Hierarchical Clustering and the PCA analysis allowed to
know the features or variables that are better predictors for the prediction algorithms.

Keywords: COVID-19, Machine Learning, Hierarchical Clustering, PCA analysis.
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I.  INTRODUCCION

El COVID-19 ha traido una serie de cambio abruptos en el pais, desde su aparicion en nuestro pais
en el mes de marzo del 2020. Segun informacion de la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) al
02 de junio 2021, se han reportado un total de casos de 1,961,087, y de 184,169 fallecidos con un
total de pacientes recuperados de 1,914,169. Igualmente se han reportado un total de nuevos casos de
5,618, total de nuevos fallecidos 115,165 y con nuevos pacientes recuperados 8,736. Este COVID19
es una enfermedad infecciosa causada por un tipo de coronavirus tipo 2 del sindrome respiratorio
agudo grave 0 SARS-CoV-2 [1].

La salud de los peruanos igualmente se ha visto afectada por esta pandemia, al externo de tener mas
de 180,000.00 decesos por ella. Los hospitales del pais empezaron a colapsar, la falta de oxigeno,
camas UCI, pruebas moleculares, las limitaciones de personal de salud para la gran cantidad de
pacientes que tenian que ser atendidos en los diversos hospitales, de la cual no se escapa el Hospital
Maria Reiche Newman de la provincia de Nazca, ha creado una serie de problemas en la prestacion
de salud a la que desde antes de la pandemia tenia algunas deficiencias.

En el contexto mundial, nuestro pais ha reportado la mayor cantidad de muertes en el mundo. Las
defunciones ocasionadas por la emergencia del Covid-19 ha creado gran alarma en los gobiernos en
diferentes sectores, como el sector productivo, responsables del sector salud publica y el publico en
general [2]. Esta preocupacion mundial ha generado diversas investigaciones al respecto.
Investigaciones como el modelo que abarca la atencion en el lugar (point-of- care) y herramientas de
inteligencia artificial, con lo cual los paises podrian conocer lo real de la enfermedad y determinar
diagnosticos mas rapidos [3]. Por otro lado, es de vital importancia la confianza en la ciencia y los
expertos para conocer estas epidemias [4], al respecto igualmente [4] reporta lo importante de tener
confianza en la ciencia como predictora en la prevencion del COVID-19. Al mismo tiempo se sabe

que la inteligencia artificial y el Big Data se conjugan para afrontar diversos



problemas concernientes con el anlisis de datos masivos [5] como es lo ocurrido con la COVID-19
en todo el planeta.

Para el presente estudio la inteligencia artificial y su rama como es el aprendizaje de maquina o
Machine Learning son de gran ayuda. Identificar y seleccionar las variables relevantes de un conjunto
de datos, mediante técnicas de seleccién de variables y dimensionalidad a fin contar con aquellas que
mejor se ajuste al modelo [6] . y esto es de suma importancia porque segun el estudio de [6], la
cantidad de datos requeridos para utilizar un modelo de aprendizaje automatico que generalice
correctamente aumenta exponencialmente con mayor cantidad de datos. Adicionalmente crece las
necesidades de poder de cémputo. Por lo tanto, la bisqueda de caracteristicas relevantes que permitan
a la comunidad cientifica identificar factores que faciliten la deteccién [5] es de suma importancia y
de alli el uso del analisis de componentes principales (PCA) y Cluster jerarquico para la clasificacion
de dichas caracteristicas.

De un lado el algoritmo de Cluster jerarquico es de suma importancia en la tarea de agrupar o
seleccionar datos. La agrupacion jerarquica de datos epidemioldgicos contribuye a la toma de
decisiones [7]. Ya que la toma de decisiones es de vital importancia en este tipo de escenarios
cambiantes. Igualmente, los resultados de este agrupamiento podrian ser Utiles para responsables
politicos, médicos y otros, como lo establece [7].

De otro lado el algoritmo de seleccidn de caracteristicas o variables con el PCA, ayuda a reducir la
dimensionalidad de los datos, seleccionando los que mas aporten a los modelos de prediccion en la
Inteligencia artificial.

Otros estudios igualmente muestran el uso de algoritmos de Inteligencia artificial como el
desarrollado por [8] donde el modelo propuesto de poblacion un modelo autorregresivo de medias
moviles (ARIMA) para series de tiempo en el contagio de Covid-19. Al mismo tiempo estudios donde
algoritmos de inteligencia artificial aplicados a los datos, permiten un monitoreo de la evolucion de
la epidemia, con mayor precision para la toma de decisiones [1].

Igualmente, otros estudios con inteligencia artificial han logrado predecir la ubicacién del proximo
brote, lo cual es fundamental para controlar la pandemia [9].

El método de clustering jerarquico consiste inicialmente en encontrar el cluster inicial y luego crear
uno nuevo o separar uno existente dando lugar a otros dos para con lo que se maximiza la medida de
similitud, o se minimizar la distancia [7].

Debemos precisar, finalmente, la utilizacion de herramientas tecnol6gicas para inteligencia artificial,
podrian ayudar significativamente la batalla contra la COVID-19.

En nuestro pais se viene registrando en el sistema de salud del MINSA las atenciones que se dan en

los distintos hospitales contando con ingente cantidad de datos de todas estas atenciones, sean de



COVID-19 o no. Existe una gran cantidad de datos relacionadas con el COVID-19 que no esté siendo
aprovechada, los datos pueden generar informacion valiosa que ayude a los directivos a mejorar o a
prevenir sus sistemas de atencion, sobre todo del comportamiento del COVID-19., vale decir ayudaria
a tomar decisiones mas certeras.

Ante esta situacion y con la gran cantidad de datos que se han generado, y con la finalidad de poder
aportar en nuestra region, y especificamente en la provincia de Nazca en el Hospital Maria Reiche
Newman a cargo del sistema donde se registran las atenciones, obliga a tomar estos datos para poder
mediante algoritmos de Inteligencia Artificial, como el Machine Learning, conocer el
comportamiento del virus en nuestra provincia.

Considerando que se estima hasta una cuarta Ola hacia el 2022, la investigacion se considera de
mucha relevancia importancia y justifica el estudio de los datos del HMRN con estas herramientas de
Machine Learning.

Con la Declaratoria de Emergencia Sanitaria en el Perll motivada por la declaratoria Sanitaria de
Pandemia Mundial por parte de la OMS a raiz del incremento de casos confirmados de COVID-19, a
nivel Institucional en concordancia con los lineamientos determinados por el Ministerio de Salud
(MINSA) se suspendieron las actividades de Consulta Ambulatoria, Procedimientos, priorizando
atenciones en Aareas criticas y areas diferenciadas para atencién de pacientes sospechosos y
confirmados por la COVID-19 sin descuidar y garantizando a su vez la atencion en areas criticas NO
COVID del hospital Maria Reiche Newman (HMRN).

Por ello hubo a necesidad de reorganizarse en salvaguarda de la salud de los pacientes asegurados de

este distrito, de tal manera que existen dos areas:
TABLA |
AREAS REORGANIZADAS POR CONSECUENCIA COVID-19

AREA COVID-19 AREA NO COVID
Hospitalizacién con 16 camas Hospitalizacion con 06 camas
Observacion con 02  posiciones Observacion con 03 posiciones
(Carpa)

Shock Trauma con 02 Posiciones
Tépico Medico Topico Medico
Toma de Muestras de Laboratorio Toma de Muestras de Laboratorio
Ambiente de Rayos X Ambiente de Rayos X




Al mismo tiempo, se gestiond para minimizar la Brecha de Recurso Humano existente de los
diferentes grupos ocupacionales mediante la contratacion de personal mediante la modalidad de CAS
COVID durante el periodo Mayo 2020 — Abril 2021.

TABLA I
NUEVO PERSONAL CONTRATADO
GRUPO OCUPACIONAL _ NTRATACIO N DE PERSONAL RENUNCIAS
2020 2021

MEDICO GENERAL 3 1 2

UC ENFERMERIA 1 3 1
TECNICO DE 0 4 0
ENFERMERIA

T.M. LABORATORIO 1 0 0
CHOFER ASISTENCIAL 1 0 0

El HMRN se vio obligado a atender ahora a un nuevo tipo de paciente ocasionado por el contagio del
virus del COVID-19, estos nuevos pacientes empezaron a generar nuevos datos; datos que a la se han
incrementado, y a pesar de obtener algunos indicadores basicos de los datos, estos no estan siendo
aprovechado de manera gque genere conocimiento valioso para los directivos del hospital y hacer
mejorar en el servicio de atencion de este tdpico con informacion que describa el comportamiento del
virus en el HMRN.

El objetivo planteado para la investigacion fue “Estimar la incidencia de COVID-19 en el hospital
Maria Reiche Neuman de Nazca ler semestre 2021, mediante algoritmos de Machine Learning”, con
objetivos especificos para la misma: 1. Describir la incidencia de COVID-19 en el hospital Maria
Reiche Neuman de Nazca en el ler semestre 2021 con lenguaje de analisis de datos Python,

2. Determinar la clasificacion de datos mediante algoritmo de Clustering Jerarquico de Machine
Learning en el hospital Maria Reiche Neuman de Nazca en el ler semestre 2021, y 3. Determinar los
componentes principales de los datos de COVID-19 con algoritmo PCA de Machine Learning para
el analisis de componente principales del hospital Maria Reiche Neuman de Nazca ler semestre 2021.
Bajo estos objetivos se tiene como proposito aprovechar la data existente en el HMRN vy utilizar
herramientas de Machine Learning para seleccionar y agrupar los datos y reducir la dimensionalidad

para tener datos que aporten a los algoritmos de prediccion de datos.

En general la inteligencia artificial que es una disciplina bastante genérica cuyo objetivo es dotar a una
maquina inteligencia similar a un ser humano. En la actualidad se ha convertido en un aliado en el estudio
de diversas enfermedades en el campo de la salud., donde estudios como el de [1] en la que mediante

algoritmos de clustering se trazé como objetivo identificar grupos poblacionales en la ciudad de Cali-



Colombia, cuya wvulnerabilidad poblacional dependen de sus caracteristicas sociodemogréficas y
socioecondmicas de los casos de COVID19. O estudios como el de [2] en la que por medio de algoritmos
de clustering, se busca agrupar a los paises en funcién de los casos activos por poblacién y los casos activos
por poblacion y zona del COVID19, basandose en los datos epidemioldgicos de Johns Hopkins. En ese
mismo contexto relacionado con el COVID19, en la que nuestro estudio busca clasificar ar los datos del
COVID19 que se han presentado en la provincia de Nazca, tomando como fuente los datos registrados en
el sistema SERVICIO DE SALUD INTELIGENTE (SSI) del MINSA.

Como se muestra en los estudios mencionados, se trata de clasificar los datos mediante técnicas de
clustering jerarquico para ver que patrones de comportamiento del virus se presentan en las zonas
estudiadas, por lo que reviste vital importancia igualmente conocer el comportamiento en la provincia de

Nazca en la cual como trabajador me veo en la necesidad de aportar en el conocimiento del virus.



Il. ESTRATEGIA METODOLOGICA

En el presente trabajo de investigacion sobre el COVID-19 en el HMRN de la provincia de Nazca, se
aprovechd el acceso a la informacion del hospital sobre las atenciones que viene siendo registradas
en el sistema SERVICIO DE SALUD INTELIGENTE (SSI), extrayendo la informacion de dicho
sistema para el periodo en estudio 9564 registros, esta informacion tenia todos los tipos de atenciones
realizadas en el hospital, por lo que hubo la necesidad de filtrar la informacion con solo la informacion
que de una u otra manera estaba relacionada con el COVID-19, en el atributo o variable diagndstico.
Igualmente se aproveché de la informacion registrada en el MINSA sobre el COVID-19 que es de
acceso libre, similarmente a datos utilizando en la investigacion de [2] y [10], donde se utilizaron

datos de acceso libre en sus respectivos paises.

Los datos finales del HMRN que solo correspondian a el estudio fueron 2483 y 8 caracteristicas,
atributos o variables a estudiar (Fecha atencion, Hora de atencidn, afios, sexo, prioridad, diagnostico,

resultado de atencion y sospecha de covid)

El disefio aplicado a la investigacion se basé en un disefio no experimental, no habiendo manipulacion
de ninguna variable; retrospectivo debido a que los datos utilizados fueron recogidos por el MINSA
como parte de su labor diaria, extrayendo la informacién para el periodo en estudio Enero — junio
2021.

Se empleo para el procesamiento de los datos el software para Data minning Orange, que esta basado
en el lenguaje Python, por ser de uso libre pero ademas de ser una herramienta que no requiere de

programacion, con un empleo visual.

El Machine Learning es un subcampo de la Inteligencia artificial, que es la aplicacion practica de
modelos matematicos para dotar a un ordenador de inteligencia artificial, pero sobre todo que aprende

de forma automatica en base a datos histéricos, por lo tanto, necesita datos histéricos para aprender.



TABLA

TIPOS DE PROBLEMAS EN MACHINE LEARNING.

Tipo de aprendizaje Variable continua Variable categorica

Tipo de variable

Supervisado Regresion Clasificacion

No supervisado Reduccion de la Clustering

dimensionalidad

Segun se desprende de la Tabla I, de los diversos tipos de algoritmos de Machine Learning, debido al
tipo de variable con que se contaba de la base de datos del MINSA, se eligid el algoritmo para al
analisis de Machine Learning de Inteligencia artificial con Clustering. Como se aprecia en la Tabla,
este tipo de aprendizaje es del tipo no Supervisado. ElI mismo que se usa para segmentar o agrupar
individuos u observaciones, de talforma que los individuos al interior de cada clister sean los mas

cercanos posibles, pero ademas cada cllster sea lo mas diferente posible a los otros clusters [2].

Aprendizaje no supervisado: En el aprendizaje no supervisado no se tiene una variable la que se desea
buscar, no existe clase, ni nada solo existen los datos. Por lo cual en este tipo de problemas lo que se
desea es estudiar los datos, buscar la estructura dentro de estos datos o la sintesis de estos y a partir

de ello automaticamente producir salidas (outputs).

Clustering (agrupamiento): en esencia un cluters, basicamente es un grupo, este algoritmo esta

orientado a las siguientes posibilidades de procesamiento:

1. Segmentar un Dataset para comprender sus caracteristicas intrinsecas y encontrar grupos de

elementos similares (anexo 01).
2. Detectar elementos anémalos (esto es, elementos que no pertenecen a ningln grupo)
3. Simplificar Dataset al agrupar conjuntos de variables con valores similares.

Algoritmo K-Medias: es un algoritmo de clustering, para el agrupamiento que sigue los pasos

siguientes:

1. Elegir K gque es un hiperparametro que se le tiene que indicar a K-medias. Es decision del

investigador decidir en cuanto clister se desea dividir los datos.



2. Asignar K centroides al azar. Centroides son los puntos que estan al centro de cada cluster.

3. Asignar cada observacion al clister mas cercano. Se puede usar cualquier método, sin

embargo, una buena técnica es usar la distancia euclidiana, segun la siguiente formula.

VIR X —vil2 1)

4. Calcular la inercia, la condicién de parada del algoritmo Kmedias es la inercia de los

clusteres, medida como:

Z
Do MIn (1% — Will )y [y €6 «oeeeeriiieieieieiie, )

La sumatoria al cuadrado de las distancias de cada observacion al centroide mas cercano (el cluster
C al que pertenecen). Si la inercia ha llegado a su minimo o es menor que un valor especificado

anteriormente, el algoritmo se detiene.

5. Calcular los nuevos centroides, los centroides se calculan ahora como las medias de los puntos
a los que pertenecen a cada centroide (de alli el nombre de K-medias). De alli vuelve al paso
3.



para Cluster Jerérquico para el agrupamiento de los datos, y el Algoritmo de PCA para encontrar los
componentes principales de las variables del Dataset del hospital. Se compar6 diversos algoritmos de
prediccién como Random Forest (arboles de decision), Tree (arboles), SVM (méaquina de soporte vectorial)
y Neural Network (redes neuronales) para ver el nivel predictivos de dichos algoritmos en base a los datos
del HMRN.

La metodologia utilizada se basa en la metodologia de la ciencia de los datos [11], para Inteligencia
artificial con el lenguaje de programacion Python, del software Orange Data minning, cuyas fases

describimos a continuacion:
1. Establecer el problema

El problema de que se presenta en el hospital Maria Reich Neuman cuenta con importante
informacidn sobre las atenciones médicas que se realizan a lo largo del tiempo. Como caso especial
desde el 2020 con la aparicién del COVID-19. Muchas personas se han atendido para casos de
esta pandemia, sin embargo, los datos registrados no son analizados en la medida de que con ellos
se puede obtener informacion valiosa para el hospital, mas ain en un contexto donde se esta
apreciando un crecimiento en la deteccion de nuevos casos de COVID-19 en el primer semestre
del 2022 y no se conoce las caracteristicas de este comportamiento del virus en la provincia de

Nazca.
2. Adquisicién de los datos
Los datos para analizar fueron obtenidos de dos fuentes:

v Informacion registrada en el sistema del MINSA que tiene implementado en el hospital
Maria Reiche Neuman.
v’ Datos para analisis que fueron obtenidos del portal del MINSA en los datos abiertos que

publican sobre los contagiados, fallecidos y vacunados.

2.1 Datos del Hospital Maria Reiche Neuman: los datos del hospital Maria Reiche Neuman se
extrajeron para el periodo en estudio Enero -Junio 2021 (extrayendo 01 archivo por cada mes
en formato Excel) del sistema SSI, los archivos tuvieron que ser concatenados para unirlos

en un solo Dataset. Esta data extraida una vez concatenada presentd la siguiente informacion.



@ Data Info - Orange ? b4

Data 5et Name
047_20210101_20210131_PacAtendxTopico-047_20210101_20210131_PacAtendx
Data Set Size
Rows: 3564
Columns: 33
Features
Categorical: 14

Mumeric: 13

Targets
MNone
Meta Attributes
Categorical: -
Mumeric: -
Text: 6
Location
Data is stored in memory

Data Attributes

7 B | 4 9564

Fig.1. Informacion de los datos

La Fig. 1 El Dataset cuenta con 9564 registros y 33 columnas (caracteristicas o variables)
para el periodo de enero-junio 2021. Estas caracteristicas tienen cuentan con 14 caracteristicas

de tipo categoricas y 13 caracteristicas de tipo numérica, y 6 meta atributos de tipo texto.
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Fig. 2. Detalle de los registros de los datos
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En este Dataset de las 27 caracteristicas (features), se tenia 6.4% de datos perdidos o faltantes,
y de las 6 caracteristicas de tipo meta texto, se tenia 13.9% de datos perdidos o faltantes. Los
valores de estos datos son mostrados en la Fig. 2.
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Fig. 3. Modelo para la adquisicion de los datos del sistema ESSI

En la Fig. 3 se tienen 6 archivos de datos en bruto, uno por cada mes de enero — junio 2021,
utilizando widgets para concatenar los datos y tener una sola base de datos, la misma que es
guardada para utilizacion posterior.

2.2 Datos libres del portal MINSA

El MINSA pone a disposicion en su portal y de acceso libre para la comunidad en general la
informacion sobre los positivos COVID-19, los fallecidos del COVID-19 desde el inicio de

la pandemia, pero que se tuvo que seleccionar solo los registros para el periodo en estudio.

En la Fig. 4 de los datos extraidos del portal del MINSA realizando el filtro para obtener solo
los datos de los fallecidos de COVID-19 se han encontrado 368 registros, no se encontraron

registros perdidos ni faltantes para las 10 variables reportadas para el periodo en estudio.
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Fig. 4. Datos de los fallecidos COVID-19 provincia de Nazca
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Fig. 5. Datos de los positivos COVID-19 provincia de Nazca

En la Fig. 5 de los datos extraidos del portal del MINSA realizando el filtro para obtener solo
los datos de los positivos de COVID-19 se han encontrado 368 registros, no se encontraron
registros perdidos ni faltantes para las 8 variables reportadas para el periodo en estudio.
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3. Preparacion de los datos
3.1 Seleccion de las caracteristicas o variables

El Dataset estaba conformado por 27 caracteristicas, por lo que hubo primero la necesidad de
seleccionar las caracteristicas mas relevantes para ser estudiadas, ya que no todas aportaban
al estudio. Después de la seleccidn de las caracteristicas importantes para el estudio el Dataset
se redujo a 8 caracteristicas (features).

-: Select Columns - Orange

Ignored Features

|Filter [Filter

[ CENTRO ~ FECHA_ATEN

@ PERIODO HORA_ATEN
ACTIVIDAD @ AnNOS
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[ MESES RESULT_ATENCION
@ Dias SOSPECHA_COVID-19
[ HC

TIPO_SEGURO

TIPO_PACIENTE

B CAS_ADSCRIPCION

DESC_ADSCRIPCION

FECHA_ALTA

HORA_ALTA . Target
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Fig. 6. Seleccion de caracteristicas

La Fig. 6 muestra la seleccidn de 8 caracteristicas, aun se conservan cantidad inicial de

registros. En la parte inferior se muestra los 9564 registros.

Los datos de las caracteristicas seleccionadas se muestran en la Fig. 7
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Fig. 7. Datos de las caracteristicas seleccionadas

En la Fig. 7 se muestra los datos de las caracteristicas que han sido seleccionada, y el
Dataset tiene ahora solo 1.2% de datos faltantes o perdidos. Estos datos si son relevantes
para el analisis con algoritmos de Machine Learning. Las mismas que se detallan en la
Tabla Ill.

TABLA I
CARACTERISTICAS O VARIABLES SELECCIONADAS
Caracteristica o variable Tipo de variable

Fecha de atencidn Fecha

Hora de atencion Fecha

ARos Numeérico

Sexo Categorico
Prioridad Categorico
Diagnéstico Cateqgorico
Resultado de atencion Categorico
Sospecha de COVID Cateqgorico

3.2 Seleccion de los registros

Para tener la informacion referente al COVID-19, se tuvo que realizar el filtrado de la
informacion de la caracteristica DESC_DIAGNOSTICO, en la que se tiene los diagndsticos
de todos los pacientes atendidos en el hospital, sin embargo, para el analisis se tuvo que
seleccionar solo los diagndésticos relacionados con el COVID-19. Los registros sobre el tema
tenian como diagnéstico: COVID19, VIRUS IDENTIFICADO y COVID19, VIRUS
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NO IDENTIFICADO, por lo que nuestro Dataset se redujo a 2483 registros los que se

presentan en la Fig.5.

Para ir resguardando el Dataset de estudio, en este punto se tuvo que guardar los registros en

un nuevo archivo independiente.
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Fig. 8. Dataset final con las caracteristicas y registros seleccionados

En la Fig. 8 se muestra que el resultado del archivo final cuenta con 8 caracteristicas, y 2483
registro de datos. Estos datos finales no tienen registro perdidos por lo cual no va a ser

necesario la imputacion de datos (técnica que se realiza para datos faltantes o perdidos).

En cuanto a los datos de los fallecidos y positivos del portal libre del MINSA, los datos se

tuvieron que filtrar para el periodo en estudio, vale decir de enero a junio del 2021.

4. Exploracion y analisis de los datos
4.1 Exploracién datos del hospital Maria Reiche Neuman

Con los datos se realizo una serie de analisis de las caracteristicas, mediante técnica de

pivoteo de datos, que se presentan en el capitulo de resultados.
4.2 Exploracién datos del MINSA sobre positivos y fallecidos
Los datos obtenidos del portal del MINSA, para el caso de los positivos y los fallecidos, se

selecciono las variables adecuadas para el analisis como se muestra en las Figs. 9 y 10.
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Fig. 9. Seleccion de las variables de los datos abiertos del MINSA-Fallecidos COVID-19

En la Fig. 9 los datos seleccionados para el analisis se considera la Fecha para poder

utilizarla como serie de tiempo y ver el comportamiento de los fallecidos COVID-19.
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Fig. 10. Seleccion de las variables de los datos abiertos del MINSA-Positivos COVID-19

En la Fig. 10 al igual que la Fig. 9, los datos seleccionados para el analisis se considera la
Fecha para poder utilizarla como serie de tiempo y ver el comportamiento de los positivos
con COVID-19.

5. ldentificacion del modelo

La identificacion de los modelos de Machine Learning, se enmarca en dos tipos, por un lado, el
PCA (Principal Component Analys/Analisis de Componentes Principales) para la identificacién
de los componentes principales de la data del hospital. Hay que destacar que PCA es una de las
herramientas para seleccién de variables pudiendo también utilizar como complemento otros
algoritmos como la matriz de correlacion, el diagrama de tamiz, gréaficos de dispersion y graficos
de proyeccion lineal.

y el algoritmo de Clustering jerarquico especificado en los objetivos del estudio. Pero que pueden

ser utilizados otros algoritmos como el K-means, KNN, CN2.
6. Visualizacion y comunicacion

Con la herramienta de procesamiento Orange Dataminng, se obtendré los resultados graficos de los
para los algoritmos en estudio.
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I1l. RESULTADOS

3.1 Anédlisis descriptivo de las variables
A. Hospital Maria Reiche Neuman
Son datos de tipo categdrico, se presenta una serie de tablas resultantes de la combinacion de estas

por medio del widget Pivot table.

TABLA IV
DIAGNOSTICO DE COVID-19

Cownt COVID-T9, VIRUS DENTEICADD COVID- 19, VIRUS NO IDENTIRCADO Tolsl

2 LOMID- 19, VIRUS DENTFICAD. 13110 0 15170
‘: COMID1Q VRS NO DENTFICADG e &0 e
P, Toos 15478 9660 24830

En la Tabla IV, se muestra que para el periodo en estudio se han identificado 1517 pacientes con
diagnostico COVID-19, virus identificado y 966 pacientes COVID-19, virus no identificado.

TABLA V
DIAGNOSTICO VS SEXO

Coumt COVID-19, VIRUS IDENTIHICADO COVID-19, VIRUS NO IDENTIHCADO Total

F 220 #0790
= M 10854 %00 16930
Total 15170 966.0 24830

En la Tabla V, para el diagndstico COVID-19, virus identificado se encontraron 422 pacientes del
sexo femenino y 1095 pacientes del sexo masculino. De la misma manera para el diagndstico
COVID-19, virus no identificado se encontraron 368 pacientes del sexo femenino y 598 pacientes

del sexo masculino.
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TABLA VI
DIAGNOSTICO VS PRIORIDAD

Commt. COVID- 4. VLS EMMTHCADD COWED- ' VIRLS MO IDENTIRCADO Sota

TRIODDAD ¥ - TMERGENOA =2 7D =ua

= FRIORIDAD o - URCENOA MAYDE L > el
? TRIORDAD IV - URGENCIA WENOR oS Le3a8
:: PRIDEIDAD ¥ - (oMM A =1 e urs
T 15195 6D JeELS

En la Tabla VI, El diagnéstico COVID-19, virus identificado, se encontraron 810 pacientes en la
prioridad IV de emergencia menor, 489 pacientes en prioridad Il urgencia mayor, en emergencia
se encontrd solo 53 casos y 165 casos en consulta. Igualmente, en cuento al diagnéstico COVID-

19, virus no identificado se diagnosticaron en urgencia menor 628 pacientes

TABLA VII
DIAGNOSTICO VS RESULTADOS DE ATENCION

Count COVID- 15, VIRUS IDENTIFICADO COVID- 13, VIRUS NO IDENTIFICADC Totad

ALTA MEDICA 5280 A0 9060

% PACIENTE CONTINUA EN SERVICIO Wao [0 14500
:; REFFRENCIA 100 U 110
:l REVIRO VOLUNTARIO an 1 80
Z TRANSFERENCIA HOSPITALIZACION 670 T 960
Total 15910 960 24830

La Tabla VII, para el diagndstico COVID-19, virus identificado se encontraron 908 pacientes que
continuaban en servicio, 528 pacientes con alta médica, 67 que tuvieron transferencia para

hospitalizacion con solo 10 pacientes referenciados y 4 pacientes que se retiraron voluntariamente.

TABLAVIII
DIAGNOSTICO VS SOSPECHA DE COVID-19

Count COVID-19, VIRUS IDENTIFICADO COVID-19, VIRUS NO IDENTIFICADO Total

g NO 1491.0 G250 24360
I st 260 20 470
s Total 15170 9660 24830

En la Tabla VIII, segin el diagnéstico COVID-19, virus identificado, se encontraron 1491

pacientes que no tenian sospecha del COVID-19, y solo 26 pacientes sospechosos, vale decir se
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ingresaron estos pacientes sin sospecha de COVID-19 pero finalmente se les identifico el virus.
En cuanto al diagnéstico COVID-19., virus no identificado se tuvo la sospecha de 21 pacientes
que posiblemente tenian COVID-19.

B. Datos abiertos MINSA

TABLA IX
FALLECIDOS POR DISTRITO Y SEXO

DISTRITO

Count CHANGUILLO EL INGENIO MARCONA  NAZCA VISTA ALEGRE Total

FEMENINO 1.0 6.0 33.0 62.0 18.0 120.0

(=]
é MASCULINO 4.0 5.0 20.0 116.0 43.0 248.0
Total 5.0 11.0 113.0 178.0 61.0 368.0

Segun la Tabla IX, los fallecidos en el periodo en investigacion segln el sexo muestran 120 casos
del sexo femenino y 248 del sexo masculino. Habiéndose diagnosticado 422 casos del sexo

Femenino y 1095 diagnosticados del sexo masculino segun la Tabla II.

TABLA X
POSITIVOS POR DISTRITO Y SEXO

DISTRITO

Count CHANGUILLO EL INGENIO MARCONA  MAZCA VISTA ALEGRE Total

FEMENINO 1.0 7.0 63.0 1.0 68.0 150.0

o
é MASCULINO 17.0 14.0 145.0 5.0 62.0 247.0
Total 28.0 21.0 212.0 6.0 130.0 397.0

En la Tabla X, de los casos positivos de COVID-19 determinados por el MINSA, 150
corresponden al sexo femenino y 247 al sexo masculino, teniendo una mayor cantidad de

contagios en el distrito de Vista Alegre con 130 casos, seguido de Changuillo con 28 casos.
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TABLA Xl
POSITIVOS POR DISTRITO Y METODO DE PRUEBA

DISTRITO

Count CHANGUILLO EL INGENIO MARCONA  NAZCA VISTA ALEGRE Total

AG 28.0 1.0 115.0 0.0 100.0 254.0

g PCR 0.0 0.0 42,0 6.0 3.0 51.0
E FR 0.0 0.0 55.0 0.0 270 92.0
Total 28.0 21.0 212.0 6.0 130.0 397.0

En la Tabla X1, se muestra los casos positivos reportados por el MINSA, en la que la prueba AG
tuvo la mayor cantidad de detectados con 254 seguido de la prueba PCR con 51 y 92 para la

prueba PR.

Analisis grafico de serie de tiempo de los diagndsticos del HMRN, positivos y fallecidos

reportados por el MINSA

M 2ugrodtcado zam '

Y SR )

Fig. 11. Comportamiento grafico de los diagnosticados con COVID-19, virus identificado
HMRN.

La Fig. 11, muestra el comportamiento mediante series de tiempo de los diagnosticados con
COVID-19, virus identificado, vale decir que el virus fue identificado en el diagndstico.

La grafica muestra un nivel alto de diagnosticados y virus identificado en los meses de febrero a
mediados de mayo.
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Fig. 12. Comportamiento de los positivos COVID- MINSA

En la Fig. 12 se muestra el comportamiento de los casos positivos publicados por el MINSA, con
picos de positivos en el mes de febrero para luego regularizarse en los siguientes meses, con
algunos picos en marzo y abril.
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Fig. 13. Comportamiento de los fallecidos COVID-19 - MINSA

En la Fig. 13, se muestra el comportamiento de los fallecidos registrados por el MINSA, en la
gue se presenta comportamiento regular de enero a marzo, con un pico de fallecidos en el mes de

abril, para luego regularizarse entre fines de abril hasta junio del 2021.
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3.2 Estimacion de las variables

En el presente apartado y con la finalidad de cumplir con el objetivo de la investigacion “Estimar

la incidencia de COVID-19 en el hospital Maria Reiche Neuman de Nazca ler semestre 2021,

mediante algoritmos de Machine Learning”, de los datos procesados con los algoritmos de

Machine Learning se resumen en la Tabla XII los resultados de la estimacion mediante el analisis

estadistico para el intervalo de confianza al 95% cuyo valor representativo de la curva normal es

1,96 para el célculo de los limites inferior y superior.

TABLAXII
RESUMEN ESTIMACION DE LAS VARIABLES

Intervalo de confianza 95%

ESTADISTICO Prevalencia Error Limite Limite
Estandar Inferior Superior

SEXO
MASCULINO 0.6468 0.0096 0.6280 0.6656
FEMENINO 0.5342 0.0100 0.5146 0.5538
PRIORIDAD
PRIORIDAD II - EMERGENCIA 0.5889 0.0099 0.5695 0.6083
PRIORIDAD IIl - URGENCIA MAYOR 0.7812 0.0083 0.7649 0.7975
PRIORIDAD IV - URGENCIA MENOR 0.5629 0.0100 0.5434 0.5824
PRIORIDAD V - CONSULTA 0.5030 0.0100 0.4833 0.5227
RESULTADO DE ATENCION
ALTA MEDICA 0.5828 0.0099 0.5634 0.6022
PACIENTE CONTINUA EN SERVICIO 0.6223 0.0097 0.6032 0.6414
REFERENCIA 0.5882 0.0099 0.5688 0.6076
RETIRO VOLUNTARIO 0.8000 0.0080 0.7843 0.8157
TRANSFERENCIA HOSPITALIZACION 0.6979 0.0092 0.6798 0.7160
SOSPECHA DE COVID-19
S| 0.5532 0.0100 0.5336 0.5728
NO 0.6121 0.0098 0.5929 0.6313
Para la Tabla XII

Limite inferior = Prevalencia — (1,96 * Error Estandar) @

Limite superior = Prevalencia + (1,96 * Error Estandar) @
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TABLAXIII
CALCULO DEL ERROR ESTANDAR

ESTADISTICO Muestra Prevalencia 1-Prevalencia Error
Estandar
B =q
r p q W
SEXO
MASCULINO 2483 0.6468 0.3532 0.0096
FEMENINO 2483 0.5342 0.4658 0.0100
PRIORIDAD
PRIORIDAD Il - EMERGENCIA 2483 0.5889 0.4111 0.0099
PRIORIDAD IIl - URGENCIA MAYOR 2483 0.7812 0.2188 0.0083
PRIORIDAD IV - URGENCIA MENOR 2483 0.5629 0.4371 0.0100
PRIORIDAD V - CONSULTA 2483 0.5030 0.4970 0.0100
RESULTADO DE ATENCION
ALTA MEDICA 2483 0.5828 0.4172 0.0099
PACIENTE CONTINUA EN SERVICIO 2483 0.6223 0.3777 0.0097
REFERENCIA 2483 0.5882 0.4118 0.0099
RETIRO VOLUNTARIO 2483 0.8000 0.2000 0.0080
TRANSFERENCIA 2483 0.6979 0.3021 0.0092
HOSPITALIZACION
SOSPECHA DE COVID-19
S| 2483 0.5532 0.4468 0.0100
NO 2483 0.6121 0.3879 0.0098

La Tabla XIII, se utiliza para poder calcular el error estandar, base a la prevalencia como se
detalla en los titulos de la Tabla.

En el caso de la variable numérica de la edad, se construye el siguiente cuadro, para ello previo
se debe calcular el estadistico de la media, la cual la obtenemos con el widget de Box plot como

se muestra en la Fig. 14.

flox Plot - Orange ()

Variable

B9 Order by rekvance to sUbgOUDS . = —
) |

Suby/oups 32 ® 2

_| Cxder by ceieyance to varisbie
Dvsplay
8 Avoute

LT an | 2an -

Fig. 14. Obtencion de la media de la variable edad
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TABLA X1V
ESTIMACION DEL ESTADISTICO EDAD
Intervalo de confianza 95%
Media Error Limite Limite
estandar Inferior superior
Edad 41.07 2.6989 35.78 46.36

3.3 Analisis de los componentes principales - PCA
La reduccion de la dimensionalidad de las variables es un punto de suma importancia para los
modelos de Machine Learning, ya que se pueden estar utilizando variables que no aportan a los
modelos de prediccion. Para realizar esta reduccion se aplica el algoritmo de PCA como se

describe a continuacion.

Como primer paso se debe seleccionar las variables que aportan al modelo (features) y ademas

de debe seleccionar la variable objetivo (target).

Target
@ D03 DALROAICK

tem

T 8 | sjua & 2813
Fig. 17. Seleccion de variables o caracteristicas y variable objetivo (target)

En la Fig. 17, se han seleccionado 05 caracteristicas o variables y 01 variable objetivo (target),
no se considera la Fecha ni la hora debido a que estas variables no aportan para el modelo, pero

si para series de tiempo.
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Todas las variables de tipo categdrica deben se convertirse en variables continuas para lo cual
debe aplicarse el método de one hot encoder, que se aplica en el analisis PCA. El resultado se

muestra en la Fig. 18.

M Ceiected
B Sedecred (1

Ty e cemadaes Dy defast o

Fig. 18. Conversion de las variables categoricas en variables continuas
Segun la Fig. 18, la conversion de las variables categdricas en variables continuas con el widget
continuize que aplica el método del one hot encoder da como resultado 14 variables, ademas

de la variable objetivo.

Aplicando el widget de PCA, el resultado muestra una relacion de los componentes principales
y la proporcién de las variables con tres componentes, y un porcentaje resultante de solo es del
45.6%. El analisis de componentes principales requiere de al menos 75% en su porcentaje de

variabilidad, el mismo que se expresa en la grafica del “test scree” o grafico de sedimentacion.
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Fig. 19. Grafico “test scree” para el analisis de PCA inicial

El grafico de “test scree” de la Fig. 19 muestra los componentes principales, que por estandar se
asignan 03 componentes principales, pero estos tres componentes solo representan el 45.6% no

siendo el adecuado para este analisis.

Este porcentaje no representa los componentes ideales, ya que el porcentaje debe estar por
encima de los 70%, por lo que se hace necesario ir configurando hasta que el porcentaje llegue

al 75% como minimo.
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Fig. 20. Gréafico “test scree” para el analisis de PCA ajustado

27



En la Fig. 20, se puede apreciar que la gréafica se ha ajustado la relacion de los componentes a 6,
con lo que se consigue un 75.6% mayor al 75% necesario.

En el analisis PCA, los componentes se ordenan en forma decreciente de importancia, por lo que
el primer componente recoge la mayor variabilidad de los datos. Para un mejor entendimiento

de los componentes y sus variables de realiza la transposicion de los resultados
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Fig. 21 variables de los componentes principales (1)

Las Fig. 21 muestran todas las variables del modelo (14 variables), para cada uno de los
componentes, sin embargo, se debe seleccionar 6 variables que serian las mejores predictoras
para cualquier modelo de Machine Learning, y se toma del primer componente (PC1), ya que

este recoge la mayor variabilidad de los datos.

Para seleccionar dichas variables es necesario hacer un ordenamiento de las variables del

componente PC1 como se muestra en la Fig. X
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Fig. 22. variables ordenadas del Componente PC1
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Segun la Fig. 22, las variables que tienen un mayor nivel de prediccion para los modelos de
Machine Learning, son las 6 primeras variables: RESULT_ATENCION=ALTA MEDICA,
PRIORIDAD=PRIORIDAD v - URGENCIA MENOR, SEXO =F,
PRIORIDAD=PRIORIDAD V — CONSULTA, SOSPECHA DE COVID-19=NO, SOSPECHA
DE COVID-19=sl.
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Fig. 23. Modelo de analisis PCA

La Fig. 23, muestra el modelo utilizado para el analisis PCA. El widget Continuize transforma
las variables categdricas en variable numéricas para poder realizar el analisis PCA. EI widget
PCA crea la grafica “test scree” para la seleccion de los componentes principales, los mismos
que luego son exportados a una tabla para una mayor comprensién de estos y conocer cudles

serian las variables a utilizar en los modelos de prediccion.
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Fig. 24. Proyeccion lineal de los componentes PC1 y PC2 para el diagnéstico

3.4 Claster jerarquico de las variables
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Fig. 25 Modelo de Clustering jerarquico (Hierarchical Clustering)

En el modelo de la Fig. 25, se puede apreciar los widgets para la evaluacién de las variables
previamente convertidas de categoéricas a numéricas, previo al widget debe calcularse las
distancias de los Cluster con el widget Distances.
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Fig. 26. Cluster jerarquico

En la Fig. 26, el modelo de clister jerarquico, se configuro para dos categorias que se
corresponden con el diagndstico, el modelo de clasificacién tiene algunas imprecisiones como
se puede apreciar en la grafica.

Para la clasificacion de cuenta con una serie de algoritmos como son el K-meas, KNN, CN2 y

Claster jerarquico con K-means que es el aplicado en la presente investigacion.
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Fig. 27. Datos clasificados y agrupados por Cluster
En la Fig. 27, para la clasificacién o agrupamiento donde se puede apreciar el cluster asignado
a los datos (C2), donde se puede comprobar que existen algunas clasificaciones o agrupaciones

no correctas para los clisteres.
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Fig. 28.7CIustering de los datos mediante un mapa de calor

En la Fig. 28, se muestra por medio del mapa de calor de las variables, donde igualmente se
configura para clustering, se nota el agrupamiento de las variables que tienen un nivel de
prediccion. Variables como el sexo, resultado (paciente continua en servicio) y prioridad
(urgencia mayor) para un primer cluster y el segundo clister las variables prioridad (urgencia
menor), sospecha de covid-19 (si), hasta la prioridad (consulta).

Los algoritmos de Machine Learning empleados para la seleccion y agrupamiento de las
variables en estudio, son de suma importancia para posteriormente aplicar los algoritmos de

prediccion y determinar el nivel de prediccién de los diversos algoritmos.

3.5 Evaluacion de las variables obtenidas
Para comprobar la efectividad de estas técnicas que permiten seleccionar las variables que mas
aportan al modelo de Machine Learning, se van a realizar la prediccion con diversos algoritmos

con todas las variables (14) y otra prediccion con los mismos algoritmos para las variables

seleccionadas (6).
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Los algoritmos utilizados para evaluar las variables son: regresion logistica, redes neuronales,
arboles de decision, arboles y SVM.
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Fig. 29. Test y score de los algoritmos de prediccion para las 14 variables

En la Fig. 29 la precision de los modelos en la que la regresion logistica y las redes neuronales

tiene una mayor precision con 59.40% con todas las caracteristicas o variables del Dataset.
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Fig. 30. Test y score de los algoritmos de prediccion con 6 variables seleccionadas
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En la Fig. 30, la precision de los modelos de todos los modelos utilizados con las 6 variables
seleccionadas por el PCA, tienen una mejor precision entre 59.8% - 60.9%, que la obtenida con
las 14 variables cuya mayor precision fue 59.4%.
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Fig. 31. Modelo de evaluacion de las variables

En la Fig. 31 se puede apreciar la evaluacion (Test and score) para los dos casos Data Table (3)

con todas las variables y Select Column (1) para las variables con PCA y Cluster Jerarquico.
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IV. DISCUSION

Con la aplicacion de modelos de Machine Learning para el manejo de datos relacionados con la
COVID-19, El Hospital Maria Reiche Neuman y el MINSA pueden conocer las caracteristicas de la
pandemia y tomar mejores decisiones, como el caso colombiano cuyo estudio se podrian conocer el
impacto epidémico real de la enfermedad y efectuar diagnosticos mas rapidos [3]. Clasificar o agrupar
los datos con algoritmos de inteligencia artificial como el Claster Jerarquico permite conocer las
relaciones entre las variables o caracteristicas. Esta clasificacién o agrupacion serd la base para
generar comparaciones del comportamiento de la enfermedad [2]. De otro lado reducir la
dimensionalidad de los datos con algoritmos de PCA ayuda a mejorar las predicciones, reduce los
tiempos de procesamiento y reduce los costos de computo. Valorando la situacién actual se pueden
realizar estudios predictivos en bien de la sociedad [6], por lo cual el conocimiento obtenido es
importante para la poblacion, de tal forma que es momento de valorizar ese conocimiento en benéfico
de la poblacion [4]. Al respecto con el uso de algoritmos de inteligencia artificial, podemos estar
mejor preparados para escenarios como el ocasionado por la COVID-19. Incluso se pueden minimizan

los riesgos al formular tratamientos [5].
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V. CONCLUSIONES

El impacto ocasionado por la COVID-19 ha ocasionado cambios en todas las actividades
humanas, de tal manera que existe un esfuerzo por parte de los investigadores incluida la
academia en la exploracién del impacto de esta con los datos disponibles y aprovechables.

El preprocesamiento de los datos brutos es de suma importancia para que el modelo pueda tener
los resultados esperados, a pesar de tener un importante consumo de tiempo 80-20, 80% del
tiempo para el preprocesamiento (preparacion de los datos) y un 20% del tiempo para aplicacion
de los modelos.

El analisis descriptivo permitié conocer el comportamiento de los datos, en forma de tablas o
graficas para una mejor comprension de estos, en la que se encontraron algunos patrones de
interes.

En la investigacion se desarrolla modelos de Machine Learning con programacién visual Python
y la herramienta Orange para mineria de datos, cuyos resultados para el algoritmo de clustering,
especificamente Cluster Jerarquico y analisis PCA son consistentes y razonables para la data
disponible.

El Claster Jerarquico nos permite una clasificacién de los datos agrupandolos y creando grupos
de interés denominados Cluster. El analisis de componentes principales PCA permitié reducir la
dimensionalidad de las variables y obtener las mejores variables que pueden ser utilizadas en los
modelos de prediccion, ayudando a tener un procesamiento mas ligero, con menos variables en

prediccion, pero resultados mas precisos.
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VI. RECOMENDACIONES

La posibilidad de contar con los datos es la principal fuente para poder realizar una analitica de esos
datos con predicciones con inteligencia artificial, como es el caso del Hospital Maria Reiche Neuman,
sin embargo, los datos extraidos a pesar de tener una gran dimensionalidad con 33 caracteristicas o
variables, la mayoria de estas no son relevantes. Solo fueron seleccionados 6 caracteristicas para el
tratamiento y 02 de fecha y hora solo para el analisis descriptico y ver el comportamiento de los datos.
Por otro lado, los datos de acceso libre del MINSA son limitados en cuanto a caracteristicas o

variables.

Sugerir al MINSA, fomentar el empleo de la Inteligencia artificial para en el manejo de los datos
médicos de todos los casos para mejorar la comprension de las enfermedades, no solo para el COVID-
19.

En base a lo anterior, con la finalidad de que se realicen investigaciones mas precisas que apoyen a
la toma de decisiones de los directivos del hospital, y del MINSA, estos deben poner a disposicién de
la comunidad cientifica los datos completos de las atenciones (eg. no se tiene acceso a datos como
los tomados en triaje y otros del diagndstico médico) que aportarian mucho a los modelos de

Inteligencia artificial de acceso libre.

Queda en el tintero la realizacion de otras investigaciones de la aplicacion del clustering, en diversas

enfermedades que son de mucha frecuencia y que se presentan con frecuencia en el hospital.
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VIII.ANEXOS
Anexo 01: Clasificacion de clustering
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Anexo 02: Interfaces del Sistema ESSI
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Anexo 03: Procedimiento de obtencién de los datos
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Fig. 36. Aplicativo EXPLOTA (tiene acceso a la BD del Sistema ESSI), es exclusivo para obtencion de
reportes.
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