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RESUMEN

Un problema derivado de la pandemia del COVID-19 es la falta de una herramienta digital que
pueda predecir la intensidad de la gravedad de un paciente enfermo. El presente proyecto
consiste en realizar un modelo predictivo asistencial para pacientes infectados por COVID-19,
utilizando herramientas de Machine Learning mediante algoritmos de aprendizaje supervisado
como Naive Bayes y Random Forest para obtener un criterio sobre derivacion hospitalaria o
ambulatoria. Entre los principales objetivos especificos se encuentran la extraccion de un
conjunto de base de datos con la informacion vinculada al historial médico de los pacientes
diagnosticados con COVID-19, para la depuracion y construccion de un dataset con las
variables relacionadas, y evaluarlas para mejorar la toma de decisiones a partir de un modelo
de algoritmo supervisado. La metodologia empleada es “Knowledge Discovery in Databases —
KDD”, la cual se desarrolla en 6 fases: importacion y muestreo de datos, calidad de datos,
transformacion, modelizacion, evaluacion e implementacion; sin embargo, esta Gltima fase no
se llevaréa a cabo, en su lugar se realizara un prototipo desarrollado a nivel de Python. Se utilizd
la libreria sklearn de la herramienta Python 3.5 para el entrenamiento del algoritmo, la
herramienta STAT:FIT para las distribuciones estadisticas, y basandose en la sintomatologia
del paciente los algoritmos arrojaron un porcentaje de precision (93,5% Random Forest y 95%
Naive Bayes), concluyendo que el mejor predictor es el algoritmo de Naive Bayes, también se
demostro que existe relacion entre ambos algoritmos con respecto a la derivacion hospitalaria
o ambulatoria mediante el analisis de correlacion de Pearson, haciendo que se cumplan las
hipdtesis planteadas. Al ser (til este prototipo para la toma de decisiones para la respectiva
derivacion del paciente, los beneficiarios directos son los doctores, dado que obtienen una
herramienta que les agilitara la exhaustiva accion de decidir.

Palabras clave: DERIVACION HOSPITALARIA, COVID-19, APRENDIZAJE
AUTOMATICO, BOSQUES ALEATORIOS, REDES BAYESIANAS.
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ABSTRACT

A problem derived from the COVID-19 pandemic is the lack of a digital tool that can predict
the severity of a sick patient. The present project consists of carrying out a predictive model of
care for patients infected by COVID-19, using Machine Learning tools using supervised
learning algorithms such as Naive Bayes and Random Forest to obtain criteria on hospital or
outpatient referral. Among the main specific objectives are the extraction of a set of databases
with the information related to the medical history of patients diagnosed with COVID-19, for
the purification and construction of a dataset with the related variables and evaluate them to
improve the decision making based on a supervised algorithm model. The methodology used
is "Knowledge Discovery in Databases - KDD", which is developed in 6 phases: import and
data sampling, data quality, transformation, modeling, evaluation and implementation;
however, this last phase will not be carried out, instead a prototype developed at the Python
level will be made. The sklearn library of the Python 3.5 tool was used for the training of the
algorithm, the STAT::FIT tool for the statistical distributions, and based on the patient's
symptoms, the algorithms yielded a percentage of precision (93.5% Random Forest and 95%
Naive Bayes), concluding that the best predictor is the Naive Bayes algorithm, it was also
shown that there is a relationship between both algorithms with respect to hospital or outpatient
referral by means of Pearson's correlation analysis, making the hypotheses raised. As this
prototype is useful for decision-making for the respective referral of the patient, the direct
beneficiaries are the doctors, since they obtain a tool that will expedite the exhaustive decision-
making action.

Keywords: HOSPITAL REFERRAL, COVID-19, MACHINE LEARNING, RANDOM
FOREST, NAIVE BAYES.
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INTRODUCCION

El sindrome respiratorio SARS-CoV-2, también conocido como el nuevo virus llamado
COVID-19 es una enfermedad que ha causado gran impacto a nivel mundial, formando parte de
las enfermedades més letales de la historia y consigo el caos en la atencion hospitalaria por la alta
demanda de pacientes con sospecha de padecerlo. El propdsito de este proyecto es ofrecer una
solucion a la gestion de los hospitales, derivando a la atencion hospitalaria o ambulatoria a los
pacientes bajo las condiciones que se encuentren, examinando los factores mas importantes y
priorizando los casos que puedan presentar un alto indice de mortalidad en el transcurso de la
enfermedad.

Segun el autor Liang (2020), indica que “we observed similar results when the
severe events were defined both by the above objective events and physician evaluation (nine
[50%] of 18 patients vs 245 [16%] of 1572 patients)”. (pag. 336). Aproximadamente, el 16%
de los pacientes corresponden a casos graves Yy el 5% a enfermedad critica, siendo la mortalidad en
este Gltimo grupo de alrededor del 50%. (Liang, Chen, & Guan, 2020)

Los factores de derivacion hospitalaria deberian tener en cuenta una evaluacion previa de
la comorbilidad, la situacién de gravedad, la presencia de deterioro cognitivo grave y la
dependencia o la necesidad de soporte ventilatorio en pacientes graves. (Blanco & Sanchez, 2020,
p. 38)

Al observar que los elementos principales para la derivacion hospitalaria o ambulatoria
depende de ciertos factores que conlleva el paciente, la disponibilidad de camas en los centros
hospitalarios llegd a ser un inconveniente muy grande cuando la pandemia llegé a su punto mas
alto, teniendo que acomodar otras areas en los hospitales para cubrir el mayor nimero de casos
posibles. De cara a la apertura de nuevas unidades en un periodo tan corto de tiempo, los principales

problemas afectaron a la disponibilidad de infraestructura, personal y material segun lo indican
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Bardi, Gomez, Candela, Martinez, De Pablo y Pestafia (2020) en un estudio realizado sobre la
derivacion hospitalaria y la respuesta al virus en Espafia.

Este proyecto hace uso de una de las ramas de la Inteligencia Artificial (1A), la cual es el
Machine Learning o en espafiol Aprendizaje Automatico, siendo muy util en diferentes areas, tales
como: educacién, financiera, transporte, salud, entre otros; siendo este ltimo tema central para
tratar. Recientemente la IA comenzd a establecerse en la medicina para mejorar la atencion al
paciente con la aceleracion de procedimientos, consiguiendo mayor precision en el diagnostico de
enfermedades, dando oportunidades de ofrecer mejores condiciones de atencion médica (Avila,
Mayer, & Quesada, 2020). Se plantea usar dos algoritmos de aprendizaje de maquina supervisado,
los cuales son Naive Bayes y Random Forest cuyo objetivo es obtener un modelo predictivo-
asistencial para la derivacion hospitalaria 0 ambulatoria para pacientes con COVID-19 y finalmente
realizar una comparacion para seleccionar el mas preciso. A continuacion, se segmenta el tema en
cuatros capitulos:

En el Capitulo I se muestra de manera detallada la descripcidn de la situacion, ubicacion,
situacion conflicto nudos criticos, delimitacion, evaluacion, causas y consecuencias y formulacion
con respecto al problema. Ademas, los objetivos: general y especificos, alcance del proyecto,
justificacion e importancia y limitaciones de estudio.

En el Capitulo 11 se exhiben los antecedentes del estudio, fundamentacion tetrica y legal,
dando referencia a investigaciones relevantes, hipétesis y las definiciones conceptuales.

En el Capitulo 111 sobresale la parte estadistica del proyecto, estableciendo la metodologia
de la investigacion, tipo de investigacion, la poblacion y muestra, metodologia del desarrollo del
prototipo, beneficiarios, entregables del proyecto, propuesta, criterio dado por expertos y los
resultados que arroja la investigacion por los algoritmos supervisados de Machine Learning.

En el Capitulo IV se presentan las conclusiones del proyecto en base a los objetivos

especificos mencionados y las hipdtesis, recomendaciones y trabajos futuros.



32

CAPITULO |

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Descripcion de la situacion problematica

Este proyecto estd basado en un FCI ya aprobado, con nombre “Identificacion,
segmentacion y prediccidn de personas sintomaticas y asintomaticas de afecciones del coronavirus,
mediante técnicas de inteligencia artificial y un nuevo modelo de red neuronal artificial
convolucional” perteneciente al grupo de Investigacion Inteligencia Artificial y Tecnologias de la
Informacion de la Universidad de Guayaquil, de tal manera que este proyecto de titulacion se
adapta a las necesidades que busca uno de los objetivos propuestos por el FCI ya nombrado.

El nuevo virus COVID-19 generd un evento sin precedentes de tal magnitud en la historia
de los tltimos 70 afios, generando muertes y crisis econdémica a nivel mundial. “En Ecuador a fecha
de noviembre del 2020 de acuerdo con el Ministerio de Salud Publica existen mas de 180.000
contagiados y mas de 8.000 fallecidos” (MSP, 2020). En Guayaquil con mas de 2 millones de
habitantes, el primer caso de COVID-19 a finales de febrero inici6 la primera ola, en los hospitales
el grupo de riesgo se despreocup0, despriorizando unidades de cuidados especiales, saturando la
capacidad de atencion del hospital y aumentando la probabilidad de muerte del paciente.
Actualmente, se mejord el diagnostico y clasificacion de pacientes; sin embargo, en casos muy
concretos surgen errores en la asignacion de unidades debido a variables volatiles tales como:
desconocimiento del historial médico, sintomas poco comunes, y estatus de la capacidad del

hospital.



33

La atencion ambulatoria o también llamada a domicilio tiene como objetivo mejorar la
gestidn hospitalaria. (Martinez, Regalado de los Cobos, & Ruiz, 2020) describen que:

Una alternativa asistencial es la hospitalizacién a domicilio consistente en un modelo

organizativo capaz de dispensar a pacientes en su propio domicilio un conjunto de

actividades y cuidados sanitarios con complejidad, intensidad y duracion comparables

a los de una hospitalizacién convencional cuando todavia precisan de una vigilancia

activa y una asistencia compleja. (p. 60)

Bajo este contexto, el Machine Learning siendo una rama cientifica de la Inteligencia
Acrtificial puede automatizar la derivacion hospitalaria hacia un centro médico o domiciliar a
través de algoritmos de aprendizaje automatico entrenados con datos estadisticos recopilados,
generando una solucién optima para la correcta toma de decisiones de derivacion hospitalaria,
aliviando la congestion por turnos en focos de infeccién como lo son los hospitales y agilizando
la atencion a pacientes que requieren de un tratamiento mas exhaustivo para recuperarse de la

enfermedad.

Ubicacién del problema en un contexto

El SARS-CoV-2 inicialmente Ilamado 2019-nCoV es un virus patdégeno perteneciente
a la familia de los coronavirus, causante de la enfermedad denominada COVID-19; fue
descubierto en la ciudad china de Wuhan en diciembre del 2019 y tiene origen zoonético
(Gorbalenya, 2020). El principal reto de los paises ante el virus es tratar de contener la cadena
de contagios y suplir la demanda de casos, puesto que, al ser un virus de rapida propagacion la
capacidad hospitalaria es insuficiente, esto sumado al escepticismo poblacional obligé al
personal médico a tomar decisiones drasticas para atender a los infectados de manera que
muchas vidas se perdieron en la lucha contra el nuevo virus.

A nivel mundial se han contabilizado a fecha de diciembre del 2020; més de 66 millones

de contagiados, con la fatidica cantidad de méas de un milldn de fallecidos (OMS, 2020). Los
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paises menos afectados por el virus fueron aquellos quienes tomaron medidas oportunas y
eficaces, tales como Nueva Zelanda, Vietnam o sin ir muy lejos Uruguay; sin embargo, una
gran cantidad de paises no supieron tomar medidas adecuadas para enfrentar a la emergente
pandemia siendo victimas de los peores escenarios posibles. Tras un afio de su aparicion, el
virus ha sido estudiado y relativamente controlado, aumentando la esperanza de vida en los
infectados, y hasta la llegada de la vacuna considerada la solucion global del problema, los
paises deben tomar decisiones acertadas para minimizar el impacto de la pandemia.

Una caracteristica que ha hecho que esta pandemia sea una de las mas letales a nivel
mundial es su capacidad de propagacion, y el colapso de las unidades médicas (UM) era algo
inminente; sin embargo, no se tuvo un correcto plan para manejar la ola de contagios dentro de
los hospitales, junto a ello la desesperacion e incertidumbre, las malas decisiones fueron
desencadenando caos entre las personas contagiadas acudiendo lo antes posible al hospital méas
cercano, dando paso al aumento de UM para el tratamiento de la enfermedad y saturandose a
pocas semanas de haber empezado la pandemia. El principal factor de la mala administracién
de las UM fue la falta de un modelo predictivo para la derivacion hospitalaria, puesto que, entre
los infectados, de acuerdo a diversas variables tendrian mayor posibilidad de sobrevivir a la
enfermedad que otros.

Los algoritmos predictivos han demostrado ser el método mas viable para manejar la
toma de decisiones de cualquier indole, no obstante, la eficacia de su implementacion radica
en el método de implementacion. Computacionalmente, los algoritmos predictivos son viables,
la capacidad de procesamiento de una computadora permite resultados precisos y claros que
ayudan a escoger la mejor opcion para situaciones criticas. A través de aprendizaje supervisado
se obtienen datos confiables, y utilizando datos de diferentes variables en torno a los

contagiados se obtendria un modelo matematico predictivo que sea capaz de ayudar al personal
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médico para la asignacion de UM, solventando el problema de sobredemanda en los hospitales
y mejorando la atencion médica para los internados.

Entre los modelos predictivos que abarcan una varianza bastante amplia como la que se
obtienen de datos concernientes a los casos de infectados de SARS-CoV-2, se encuentran dos
principales: Naive Bayes y Random Forest. Estos algoritmos arrojan resultados mucho mas
certeros para casos en donde no se sigue una tendencia lineal, haciendo que sean los mas
indicados para implementar computacionalmente. Utilizando lenguajes de programacion
orientados al Machine Learning y Data Science se creard y entrenard el algoritmo para obtener
los resultados para la toma de decisiones y la implementacion generara resultados éptimos para
lo que fue disefiado.

En China, la hermeticidad del gobierno hizo que no se revelara la suficiente informacién
para conocer la verdadera realidad del potencial mortifero del virus; tomando situaciones
relajadas hasta enero del 2020 en donde el pais entero entré en confinamiento, acatando 6rdenes
restrictivas y mejorando la situacién meses después, no obstante, en paises occidentales, el
relajamiento y tardia respuesta ante el virus condujo a una situacion espeluznante en tiempos
modernos, tomando medidas drasticas en los meses posteriores a la deteccion de los primeros
casos; por ejemplo, en Estados Unidos las medidas se tomaron a la ligera haciendo que la
ciudad de Nueva York sea el epicentro de la pandemia; mientras que en Ecuador, de acuerdo
al Ministerio de Salud Publica (MSP), se lleg6 a la cifra de mas de 30 mil contagiados en el
mes de abril del 2020 donde en la ciudad de Guayaquil la situacion era cada vez mas
catastrofica con miles de muertos debido a la enfermedad y hospitales colapsados debido a la
demanda de UM para atender a los contagiados. A nivel global se han detectado 66 millones
de casos y mas de un millon de personas fallecidas, siendo una de las pandemias mas letales

del nuevo milenio. (OMS, 2020)
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El Machine Learning (ML) es una tecnologia relativamente nueva que esta teniendo su
auge gracias a la aceleracion de la capacidad de procesamiento de las computadoras,
automatizando y analizando diversos procesos haciendo que mejoren su eficacia y efectividad.
El ML ha hecho que las computadoras sean capaces de recomendar una serie de acuerdo con
las preferencias, hasta ganar competencias internacionales de Ajedrez, Go, o incluso el famoso
juego Jeopardy, demostrando su capacidad de realizar procesos complejos. Hoy en dia, las
supercomputadoras que implementan ML pueden llegar a hacer simulaciones de escenarios
con una precision increible, de manera que estudian fendmenos complejos e incluso
enfermedades contagiosas siendo una de las tecnologias que tendrd mayor relevancia en el
futuro.

A la fecha, existen muchas alternativas para enfrentar la pandemia, y la implementacion
de tecnologias se convierten en un factor importante, el uso de estas se vuelve vital e
imprescindible en el futuro, haciendo que se invierta bastantes recursos en su
perfeccionamiento. Asi mismo, en combinacion con otras alternativas puede realizar acciones
mucho mas efectivas para el desarrollo de nuevas soluciones de diversas indoles. EI empleo de
las tecnologias orientada para prediccion de eventos es hacia donde se dirige la mayoria de
investigacion que utilizan ML para asi prevenir y prever catastrofes mundiales que afecten no

solo a la poblacion humana si no en general preservar la vida misma.

Situacion conflicto nudos criticos

El COVID-19 es una enfermedad letal por su nivel de propagacion y dificultad para
detectar casos a tiempo, obligando a las personas estar precavidas; sin embargo, el 87,9% de
los contagiados logran recuperarse de la enfermedad de los cuales 8 de cada 10 personas no
necesitaron atencion hospitalaria; mientras que en el 4,68% lamentablemente fallecen (MSP,
2020), de este porcentaje una de las principales causas de sucesos fue la negligencia suscitada

en el inicio de la pandemia, en donde los pacientes que llegaban a los hospitales no fueron
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debidamente atendidos, entre muchas causas la principal era la mala derivacion hospitalaria al
no detectar cuales casos necesitaban con urgencia una UM, es asi como el problema de
diagnostico correcto se hace mas evidente teniendo que ser solventada de alguna manera para
tomar decisiones correctas.

Actualmente, ya se tienen definidos los protocolos a tomar para derivar a los pacientes;
sin embargo, el margen de error puede llegar a ser bastante grande pues el cansancio de los
profesionales de la salud puede hacer que se tome decisiones incorrectas, y por el momento
para liberar esa carga se utilizan metodologias remotas de atencion médica para derivar
correctamente a los posibles contagiados. Con cerca de 879.099 llamadas a los servicios de
consulta de COVID-19 se ha logrado minimizar la llegada de mas personas a los hospitales, no
obstante, la eficacia de esta metodologia es todavia cuestionada para llevar un correcto manejo

de la derivacion. (INEC, 2020)

Delimitacion del problema

El principal problema que ahonda la pandemia por el virus COVID-19, es que los
centros médicos no proceden a un control estricto para los pacientes que llegan infectados.
Cuando un paciente llega a dicho sitio con sintomas iniciales, suelen ser internados, esto
provoca que los hospitales se llenen y no haya espacio para ningun paciente con sintomas
graves.

Se plantea las limitantes del problema en los diferentes elementos de investigacion para

facilitar el proceso investigativo detallado en la Tabla 1:
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Delimitacion del problema

Delimitador Descripcion
Campo Tecnoldgico (Machine Learning)
Area Salud humana
Aspecto Disefio de un modelo predictivo
Disefio de un modelo predictivo-asistencial de pacientes infectados por
Tema COVID-19, mediante un modelo supervisado de Machine Learning

basado en criterios de derivacion hospitalaria o0 ambulatoria

Nota: Se muestra la delimitacién del problema del presente proyecto, de acuerdo con la problematica investigada.
La elaboracion y fuente es propia.

Evaluacién del Problema

Los aspectos generales de evaluacién son:

Delimitado: El presente proyecto consiste en realizar un modelo predictivo
asistencial para pacientes infectados por COVID-19, utilizando herramientas de
Machine Learning mediante algoritmos de aprendizaje supervisado como Naive
Bayes y Random Forest para obtener un criterio para la derivacion hospitalaria o
ambulatoria. Este modelo permitira predecir qué tan grave esta el paciente para que
sea hospitalizado o deba ser enviado a casa para ser atendido de manera
ambulatoria.

Evidente: Se evidencia la falta de una herramienta digital que pueda predecir la
intensidad de la gravedad de un paciente que llega al hospital infectado con COVID-
19, que sirva como apoyo para el médico donde pueda tener la certeza de si el
paciente debera ser atendido inmediatamente en el hospital o deba ser enviado a su
domicilio para que pueda recibir ayuda mediante telemedicina (proceso
ambulatorio), logrando de mejor manera que el hospital no se quede sin camas en
la Unidad de Cuidados Intensivos y evitar asi pérdidas humanas.

Concreto: El problema con el COVID-19 es que esta enfermedad actta de manera

inmediata durando aproximadamente 15 dias. Pasado este tiempo, el paciente vera
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una mejora 0 empeorara considerablemente de tal manera que podria fallecer.
Cuando el paciente llegue al hospital con sintomas dispuestos por la OMS, el
modelo predictivo asistencial determinara si el paciente tendrd una atencion
hospitalaria 0 ambulatoria. Se observo que mas del 50% de los pacientes desarrollan
dificultad respiratoria, lo cual dura desde el inicio de la enfermedad hasta la disnea,
8 dias. Luego de esto, los pacientes desarrollan sindrome de dificultad respiratoria
aguda seguido de shock séptico. (Morales Navarro, 2020)

Contextual: Se pretende ofrecer una mejor atencién a los pacientes infectados por
COVID-19, mediante el oportuno pronostico de la gravedad de su enfermedad, a
través de técnicas de Machine Learning y mineria de datos. De este modo, se podra
evitar pérdidas humanas, haciendo que en el hospital se atienda a pacientes que
estén en estado grave. El 4 de abril del 2020, Guayaquil se transformé en la ciudad
con mas pacientes infectados. Centenares de pacientes estaban hospitalizados con
cuadros graves y para esta fecha, la tasa de mortalidad para las mujeres es menor
comparada con la de los hombres. (Labarthe, 2020)

Factible: Este modelo pretende compensar la necesidad tecnolégica de los
especialistas brindandole herramientas necesarias para el alcance de objetivos
establecidos de manera eficiente y asi reducir errores de diagnostico. Las
tecnologias informaticas son cruciales en la lucha contra la pandemia. Son
fundamentales para vencer el virus, pero son las menos conocidas y las mas alejadas
de lo habitual. Los gobiernos deben velar por las I.A., supercomputacion y la big
data para convertirlas en aliadas que puedan combatir esta situacion de salubridad;
lo cual debe predecir en el menor tiempo posible la propagacion o realizar

seguimiento del virus en personas: ¢cuanta gente morira? Lograr la implementacién
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en tecnologia de inteligencia artificial que ayude al diagndstico prolijo de la
enfermedad. (Gil Osuna, Arias Romero, & Gil Ozuna, 2020)

e Identifica los productos esperados: Al finalizar este proyecto, se presenta un
modelo predictivo asistencial para paciente con COVID-19 en el que implica
técnicas de Machine Learning y mineria de datos, con algoritmos de aprendizaje
supervisado. Este modelo permitir4 obtener un criterio 6ptimo en la derivacion

hospitalaria 0 ambulatoria para los pacientes.

Causas y consecuencias del problema

En la Tabla 2 se describen aquellas causas y consecuencias relacionadas al problemay
la importante creacion de una herramienta tecnoldgica para la mejora de la gestién
hospitalaria. EI problema central es identificado en la causa 5: inexistencia de un prototipo para
la derivacion hospitalaria o ambulatoria, debido a que presenta como consecuencias la pésima
gestion hospitalaria.

Tabla 2

Matriz de causas y consecuencias del problema

Causas Consecuencias
C1. Desconocimiento de sintomas. E1. Propagacion masiva del virus.
C2. Persona adulto mayor. E2. Mayor riesgo de mortalidad.
C3. Comorbilidades. E3. Complicaciones en la salud del paciente.
C4. Desconocimiento de protocolos a seguir. E4. Negligencia médica.
C5. Inexistencia de un prototipo para la derivacion E5. Mala gestion hospitalaria, aglomeraciones
hospitalaria 0 ambulatoria. en hospitales y nula disponibilidad de camas.

Nota: Esta tabla presenta las causas y consecuencias de acuerdo con la problemética estudiada realizandose por
medio de “brainstorming” también conocido como tormenta de ideas y consultandose a un experto en el area
médica. La elaboracién y fuente es propia.
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Formulacion del problema

La idea estructurada de manera formal que surge a partir de las investigaciones realizadas
conjunto a los conflictos del problema e hipdtesis cuestionadas se plasma en la siguiente
pregunta, la cual serd la guia a la correcta observacion del tema planteado.

¢Qué efectos tendrén el uso de un algoritmo de aprendizaje de maquina supervisado
como ayuda para obtener un prototipo en base a un modelo predictivo-asistencial de pacientes

infectados por COVID-19, para la derivacion hospitalaria o ambulatoria?

Objetivos del proyecto

Objetivo general

e Diseflar un modelo predictivo de los factores que se relacionan con el ingreso
hospitalario frente al ambulatorio mediante algoritmo supervisado de Machine
Learning para la obtencién un criterio de derivacion entre niveles asistenciales durante

la pandemia del COVID-19 dirigido a un hospital publico de la ciudad de Guayaquil.

Objetivos especificos

1. Recopilar informacion bibliografica de las variables relacionadas a la derivacion
hospitalaria y ambulatoria por sintomas en pacientes con COVID-19 para la
determinacion de los posibles valores que ayudaran en la definicion los algoritmos de
aprendizaje supervisado (Random Forest — Naive Bayes).

2. Extraer un conjunto de una base de datos con la informacion vinculada al historial
médico de los pacientes diagnosticado con COVID-19, para la depuracién y
construccién de un dataset con las variables relacionadas dirigido a un hospital publico
de la ciudad de Guayaquil.

3. Evaluar las variables relacionadas a la derivacion hospitalaria 0 ambulatoria para el

mejoramiento de la toma de decisiones a partir de un modelo de algoritmo supervisado
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de Machine Learning con Random Forest y Naive Bayes dirigido a un hospital publico

de la ciudad de Guayaquil.

Alcance del proyecto

Dentro del alcance del proyecto de investigacion denominado “Disefio de un modelo
predictivo-asistencial de pacientes infectados por COVID-19, mediante un modelo
supervisado de Machine Learning basado en criterios de derivacion hospitalaria o
ambulatoria”, se han considerado los siguientes aspectos:

Para la recopilacion de datos se elaborara un meta-analisis de articulos cientificos tales
como Science Direct, Taylor & Francis, Springer, IEEE, Elsevier, entre otros. Ademas, los
datos recolectados en diversas instituciones hospitalarias de dominio publico o privado de
casos relacionados.

En la extraccion del conjunto de una base de datos se hard uso de las técnicas de big
data, estadistica inferencial, no paramétrica y descriptiva.

Realizando la evaluacion de las variables relacionadas a la derivacion hospitalaria o
ambulatoria se utilizaran herramientas open source como la plataforma de desarrollo Python
version 3.5 y herramientas de anélisis de datos estadisticos como STAT::FIT. La base de datos
serd realizada en un archivo Excel con extension .csv.

El prototipo que genera este proceso investigativo, el cual sirve para validar los

resultados de la investigacion estaran visualizados al portal www.covid19gye.com,

especificamente en la opcion “Derivacion Hospitalaria”. Se mostraran las distribuciones de
cada variable, formulario a llenar para la prediccion, resultados de ambos algoritmos: Random
Forest y Naive Bayes, con su respectiva derivacion, porcentaje de prediccion, matriz de
confusion y curva de ROC.

A través de la elaboracion de un articulo cientifico, como parte evidente de proyectos

investigativos, se podra visualizar la extraccion de lo mas relevante de la documentacion;


http://www.covid19gye.com/
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dando paso a saber los 6ptimos resultados arrojados por el prototipo y su proceso de creacion.

Justificacion e importancia

A través de este prototipo de algoritmo de prediccion se quiere minimizar los cuellos
de botella, cantidad de recursos econémicos, médicos y de atencion ocasionados por una mala
derivacion de personas diagnosticadas con COVID-19 en los hospitales cuya capacidad de
unidades de atencion es limitada, haciendo que se priorice los pacientes con alto grado de
prediccion de mortalidad.

La importancia de un prototipo que agilite la toma de decisiones ante un caso positivo
de COVID-19 recae en la cantidad de pacientes que se recuperaran del virus tras su correcta
derivacion y la disminucién tanto del esfuerzo del personal médico y gastos econémicos que

se suman tras la correcta hospitalizacion de un paciente diagnosticado.

Limitaciones del estudio

Durante el desarrollo del proyecto de investigacion, se toma en consideracion los
posibles inconvenientes que podrian llegar a impedir la ejecucion de algunos alcances del
proyecto. Estas limitaciones se tomaran en consideracion para evitar la afectacion de su
viabilidad.

1. El tiempo estimado para el acceso a la informacién podria llevar algunos meses
debido a que se recogera informacién de plataformas para articulos cientificos,
también la recoleccion de datos que se obtendra mediante fuentes de los hospitales
para armar la base de datos que se utilizara en el modelo predictivo. Esta situacién
podria traer dificultades ya que el modelo predictivo debe tener cuanto antes los
datos de entrenamiento.

2. Los datos recolectados podrian tener una gran cantidad de informacion innecesaria,

por lo que la manera de resolver este problema se implementa la mineria de datos
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para asi, solo asi, obtener los datos concretos para la base de datos que seré el dataset
que se utilizara en el modelo predictivo.

Python utiliza librerias que son utilizadas para la realizacion de los algoritmos de
aprendizaje automatico. Si estas librerias estan disponibles para otras versiones de
Python no empleadas, habria que adaptarlas para su correcto uso.

El algoritmo de Machine Learning que se maneja para la solucion al proyecto,
utilizara los datos que se creara en el dataset. Si el modelo no obtiene la cantidad
esperada de aceptacion de la prediccion, se debera afiadir nuevas variables al dataset
para asi obtener el porcentaje de prediccion deseada.

. Al momento de obtener la base de datos de pacientes infectados por COVID-19 se
presentan algunos inconvenientes. El principal es que al ser un virus relativamente
nuevo y existir cierto desconocimiento, la confidencialidad sobre el historial clinico

de pacientes con COVID-19 es sumamente alta.
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CAPITULO 11

MARCO TEORICO

En el presente capitulo se muestran los antecedentes de estudio y las herramientas a
utilizar para la realizacion del prototipo de un modelo predictivo-asistencial para la derivacion
hospitalaria o ambulatoria, ademéas se describe mediante una linea de tiempo el inicio del
COVID-19y como ha ido evolucionando hasta la actualidad y su gestion hospitalaria, de igual
modo toda la parte conceptual relacionada a la enfermedad y a nivel computacional los modelos

a emplear.

Antecedentes del estudio

En este subapartado se hace una revision de los estudios previos, sobre las principales
variables de interés, llevados a cabo por otros investigadores en el pasado. Sobre todo, se
investigara sobre los resultados producto de estudios empiricos, en la medida de lo posible,
bajo contextos mas o menos similares al presente estudio. Ademas, dichos estudios se
enmarcaran dentro del contexto global, regional y local. (Castillo, 2018)

Dicho de otra manera, la investigacion a realizar debe tener en cuenta el conocimiento
previamente construido (Dominguez, 2017), pues esta forma parte de una estructura teérica ya
existente. EI marco tedrico implica analizar teorias, investigaciones, antecedentes que se
consideren validos para el encuadre del estudio, pues la busqueda y sistematizacion de aquellas

teorias procedentes pueden ayudar en el analisis del problema a investigar. (Dominguez, 2017)
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Figura 1
Linea de tiempo del COVID-19

Diciembre Noviembre
2019, origen Marzo 2020, 2020,
del virus en la COE Nacional alrededor de
ciudad china, anuncia 13mil muertes
Wuhan cuarentena por COVID-19
Febrero 2020, Abril 2020,
primer caso de pico de la
COVID-19 en pandemia en
Ecuador Ecuador,
alrededor de
20mil
contagios

Nota: Esta figura presenta el origen del COVID-19 y su llegada y avance en Ecuador. La elaboracion es propia 'y
la fuente es proporcionada por las investigaciones realizadas.

Una nueva cepa de coronavirus, el SARS-CoV-2, se detectd por primera vez en
diciembre de 2019 en Wuhan, una ciudad de la provincia china de Hubei con una poblacion de
11 millones de habitantes, después de un brote de neumonia sin una causa obvia. El virus se ha
extendido ahora a mas de 200 paises Y territorios de todo el mundo, y la Organizacién Mundial
de la Salud (OMS, 2020) lo caracteriz6 como una pandemia el 11 de marzo de 2020. El SARS-
CoV-2 pertenece a una familia de virus de ARN monocatenario conocidos como coronaviridae,
un tipo comun de virus que afecta a mamiferos, aves y reptiles (Nemecio, 2020). La definicion
de caso de COVID-19 se basa en los sintomas independientemente del historial de viajes o del
contacto con los casos confirmados. El diagnostico se sospecha en pacientes con tos nueva y
continua, fiebre o pérdida o alteracion del sentido del gusto o del olfato normal (anosmia).
(Huarcaya, 2020)

En un estudio realizado por Wong y Thompson (2020) en el cual indican que, la
pandemia de COVID-19 se ha cobrado mas de 1,85 millones de vidas en 191 paises y regiones
desde que se origind en China en diciembre de 2019. De los paises asiaticos donde el COVID-
19 esta aumentando actualmente, Japén es el mas preocupante para muchos expertos en

enfermedades infecciosas. Las implicaciones clinicas del trastorno hepatico pueden variar en
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diferentes escenarios clinicos. EI Grupo de Trabajo de Asia y el Pacifico para los trastornos
hepaticos durante la pandemia COVID-19, en pacientes se puede observar una funcion hepética
anormal o un trastorno hepatico, ya sea en forma de hepatitis, colestasis 0 ambas. En un informe
anterior de China, se notificé un aumento de la alanina aminotransferasa (ALT) sérica en 28
(28%) de 99 pacientes con COVID-19 y un aumento de la bilirrubina total en 18 (18%).

El coronavirus no solo tiene a Europa, sino a toda la comunidad mundial bajo su control
y es el enemigo comun del mundo. Un enemigo que solo podemos derrotar con un enfoque
global y una coordinacién transfronteriza. (Cotino, 2020)

En un estudio realizado por Mazzucchelli y Dieguez (2020) demuestran que en Europa
existe una gran variabilidad en la mortalidad por COVID-19 entre diferentes paises. Mientras
que algunos paises, como Grecia, Bielorrusia 0 Ucrania, tienen una tasa de mortalidad de
menos de 5 casos / 100.000 habitantes, otros paises como Bélgica, Espafia o el Reino Unido
tienen una tasa de mortalidad de mas de 50 casos / 100.000 habitantes. Generalmente se
considera que la razon de esta variabilidad es multifactorial (incluidas razones politicas), pero
existen pocos estudios que asocien factores relacionados con esta variabilidad. El objetivo del
trabajo fue analizar los factores / marcadores de riesgo politico que podrian explicar la
variabilidad en la mortalidad por COVID-19 entre diferentes paises europeos.

Los primeros casos de la pandemia de coronavirus COVID-19 2019 en América del
Norte se notificaron en los Estados Unidos en enero de 2020. EI 26 de marzo de 2020, EE.UU.
se convirtio en el pais con el mayor nimero de infecciones confirmadas por COVID-19, con
mas de 82.000 casos. Al 21 de noviembre de 2020, el total de casos de COVID-19 superaba
los 13°942.964 con més de 383.084 muertes en total. (Serra, 2020)

En un estudio realizado por Valdés (2020) permitié observar que al cumplirse seis
meses del primer contagio por COVID-19 en el mundo, se realiz6 un estudio de investigacion

de los resultados de transmision de la enfermedad por su distribucion a nivel mundial como se
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muestra en la Figura 2, el nimero de casos reportados en Europa, Asia 'y Norteamérica, siendo
Asia el continente mas afectado en los primeros reportes. El objetivo del estudio fue comparar
si hay diferencias en los promedios de personas con contagio por COVID-19 entre los
diferentes paises del mundo, se registra que la mitad de los contagios del mundo se han
registrado en Estados Unidos.

Figura 2

Casos reportados de COVID-19 hasta el 15 de enero de 2021

Casos reportados de COVID-19 hasta enero 2021

35.000.000
30.178.780
30.000.000

25.000.000 23.963.349
20.000.000
14.567.915
15.000.000
10.000.000
5.000.000

0
ASIA EUROPA NORTEAMERICA

Nota: Esta figura presenta los casos reportados de COVID-19 hasta enero de 2021. La elaboracion es propiay la
fuente es proporcionada por las investigaciones realizadas.

Tabla 3

Casos reportados de COVID-19.

Descripcion Frecuencia Frecuencia Frecuencia  Frecuencia
Absoluta Acumulada Relativa  Acumulada

Casos reportados de 14.567.915 14.567.915 21% 0,21
COVID-19 en Asia
Casos reportados de 30.178.780 44.746.695 44%, 0,65
COVID-19 en Europa
Casos reportados de 23.963.349 68.710.044 35% 1,00
COVID-19 en Norteamérica
TOTAL 68.710.044 100%

Nota: Esta tabla presenta la frecuencia correspondiente a los casos reportados de COVID-19 hasta enero de 2021.
La elaboracién es propia y la fuente es proporcionada por las investigaciones realizadas.

La pandemia de COVID-19 en Brasil es parte de la pandemia en curso de la enfermedad

por coronavirus 2019 causada por el sindrome respiratorio agudo severo coronavirus 2 (SARS-
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CoV-2). Se confirmo que el virus se habia propagado a Brasil el 25 de febrero de 2020, cuando
un hombre de Sao Paulo dio positivo por el virus. La enfermedad se habia extendido a todos
los estados de Brasil el 21 de marzo. (Huarcaya, 2020)

En un articulo realizado por Mejia y Molina (2020) indican que, mega-ciudades,
modelos de capitalismo exitoso han sido duramente golpeadas por la pandemia; en Brasil,
ciudades emblematicas como Séo Paulo y Rio de Janeiro donde la realidad ha superado las
estadisticas por la cantidad de contagios y muertes imposibles de contar; verdades que permiten
vislumbrar el entretejido social y las deformaciones tipicas de las sociedades capitalistas en el
panorama mundial actual. En Brasil la crisis sanitaria llegd a agravarse considerablemente por
las diferencias internas del respectivo gobierno sobre el manejo de la pandemia, la renuncia del
ministro de salud dejé al descubierto la real situacion inmanejable del gobierno y puso a la
poblacién en un estado de completo terror.

Esta nueva enfermedad (COVID-19), ha desnudado de manera cruda y real, la terrible
situacién sanitaria del Peru: hospitales viejos, falta de materiales, laboratorios especializados,
camas, ventiladores, especialistas, y una poblacion geriatrica abandonada, médicos mal
remunerados, sin seguro médico, y como nunca, falta de equipos de bioseguridad para combatir
a este nuevo flagelo. Esta plaga del coronavirus ha sacado a luz otras verdades como son el
papel de la industria y la sociedad en acciones que contaminan rios lagos y mares, la
indiferencia en la sociedad; se ha globalizado el planeta de manera increible, y cada segundo
se sabe cuantos casos nuevos de coronavirus hay y cuantos muertos hay dia a dia.

Con respecto a la situacion del COVID-19, en el Per(, al 24 de marzo del 2020, se tiene
416 casos de coronavirus y 7 muertos, 23 hospitalizados y 9 en Unidad de Cuidados Intensivos
(UCI) con ventilacion mecéanica, indicaba Maguifia (2020) en su articulo.

Peraza (2020) en su trabajo de publicacion, indica que los trabajadores del sector de la

salud en Ecuador necesitan implementos especiales adecuados para protegerse en su entorno
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de trabajo; en la actualidad, estos requisitos adquieren especial relevancia, pues constituyen la
garantia para no convertirse ellos mismos en foco de transmision del COVID-19, poniendo en
riesgo su grupo familiar y la comunidad. Ecuador ha sido uno de los tres paises de América del
Sur con mas casos de COVID-19 y 1.564 muertes registradas hasta mediados de mayo de 2020.
Cientos de medicos, enfermeras y personal administrativo que trabajan en centros médicos y
hospitales se han convertido en casos positivos de la enfermedad, lo que ha dificultado la
atencion de los pacientes en una emergencia.

En Guayaquil se report6 el primer caso positivo el 29 de febrero. A partir de ese
momento, Ecuador inicia el camino en su lucha contra el virus. A partir de esta fecha, se activa
el Comité de Operaciones de Emergencia (COE) para atender la pandemia, a nivel nacional
(COE-N) vy local (provincial, COE-P y cantonal, COE-M). El 12 de marzo se declara la
emergencia sanitaria y con esta decision se suspenden los actos masivos, se ordena el cierre de
instituciones educativas y a partir del 16 de marzo se declara el Estado de Excepcién en todo
el territorio ecuatoriano donde se especifican restricciones de movilidad y limitacion de
actividades de trabajo. Asi, especificamente en Guayaquil (ciudad con una poblacion
aproximada de 2,7 millones de habitantes), se reportan casos de contagio comunitario, y la
propagacion del virus era inevitable, indican (Borja & Cafiadas, 2020).

Ferrari, Tonelli y Ghinelli (2020) demuestran que, la pandemia de COVID encontro
que todo el sistema de atencion meédica no estaba adecuadamente preparado e insta a la
necesidad de nuevas herramientas para enfrentar esta emergencia clinicay de salud publica sin
precedentes. La complejidad clinica del COVID-19 varia desde casos asintomaticos hasta
neumonia grave cuya progresion a insuficiencia respiratoria es dificil de predecir. Los métodos
de aprendizaje automatico (Machine Learning), como los empleados para crear el modelo, han

mostrado potencial para producir modelos predictivos que se pueden aplicar para ayudar y
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mejorar las decisiones clinicas para una amplia variedad de resultados, y se han utilizado
recientemente en respuesta al COVID-19.

Castaneda y Ongkeko (2020) proponen en su trabajo, generar un modelo de diagndstico
mas preciso de COVID-19 basado en los sintomas del paciente y los resultados de las pruebas
de rutina mediante la aplicacion del aprendizaje automatico para volver a analizar los datos de
COVID-19 de 151 estudios publicados. El objetivo es investigar las correlaciones entre las
variables clinicas, agrupar a los pacientes con COVID-19 en subtipos y generar un modelo de
clasificacion computacional para discriminar entre los pacientes con COVID-19y los pacientes
con influenza basandose Unicamente en las variables clinicas. Demostraron que los métodos
computacionales entrenados en grandes conjuntos de datos clinicos podrian producir modelos
de diagndstico COVID-19 cada vez mas precisos para mitigar el impacto de la falta de pruebas.
También se presenta correlaciones de variables clinicas COVID-19 previamente desconocidas
y subgrupos clinicos.

Se ha identificado que el aprendizaje automatico y la inteligencia artificial son
tecnologias prometedoras empleadas por varios proveedores de atencién meédica, ya que dan
como resultado una mejor ampliacién, una mayor potencia de procesamiento, confiables e
incluso superan a los humanos en tareas especificas de atencion médica. (Serra, 2020)

Por lo tanto, las industrias de la salud y los médicos de todo el mundo emplearon
diversas tecnologias de ML e 1A para afrontar la pandemia de COVID-19 y abordar los desafios
durante el brote. En las industrias médicas, la 1A no se aplica para reemplazar las interacciones
humanas, sino para brindar apoyo a la toma de decisiones de los médicos. Este documento se
centra en la nueva epidemia de COVID-19 y en como la tecnologia moderna de 1A'y ML se
empled recientemente para resolver los desafios durante el estallido. Se mostraran revisiones
exhaustivas de estudios sobre el modelo y la tecnologia aplicados para abordar la novedosa

pandemia COVID-19.
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Por ultimo, es necesario hacer énfasis en la importancia de resolver los problemas de
derivacion hospitalaria. De acuerdo con el caso de estudio realizado por Capdevilla (2020),
publicado en la Revista digital del Programa de Docencia e Investigacion en Sistemas de
Informacion Geografica (PRODISIG) de la Universidad Nacional de Lujan, Argentina, se
resolvio el problema de derivacion hospitalaria. Dada la gran difusion que tuvo el tablero con
los casos a nivel mundial desarrollado por la Universidad Johns Hopkins se decidio tomar de
base el formato para presentar la informacion de distribucion y evolucion del COVID-19 en
Argentina. La solucién de la derivacion y seguimientos de pacientes se presento a traves de la
plataforma ArcGIS, con un seguimiento de los casos a domicilio. Al final se concluyé que, a
través de dicho tablero informativo digital, es posible que los centros de salud realicen el
seguimiento de cada uno de los pacientes derivados para acompariar en su recuperacion a los
casos que vayan mejorando, solucionando asi los diversos problemas de derivacion hospitalaria

presentados en el pais.

Fundamentacion teérica

En el presente subapartado se realiza una revision, en primera instancia, sobre las
principales conceptualizaciones en torno a las variables objeto de estudio en la investigacion.
Asi también, se revisa  brevemente sus dimensiones y sus principales caracteristicas.
Posteriormente, se hace una revision de las teorias méas relevantes existentes en torno a ellas,
se elige la que se relacione de forma mas clara con el contexto de la presente investigacion y
su problematica. De forma ulterior, se desarrolla la perspectiva tedrica en base a dicha teoria
elegida. Los resultados de este subapartado serviran de guia a lo largo del proceso
investigativo, proporcionando luces, sobre todo para la evaluacion de los resultados y su
respectiva contrastacion. (Castillo, 2018)

A continuacion, se presenta los principales descriptores de la investigacion, los mismos

que son: COVID-19, Inteligencia artificial, Machine Learning, Random Forest, Naive Bayes,
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Ciencia de datos, Mineria de datos, Herramientas de desarrollo de software, Meta-analisis,

Hipdtesis y Definiciones conceptuales.

COVID-19

Definicion

Al inicio el SARS-CoV-2 fue llamado 2019-nCoV, el cual se integra en la familia
coronaviridae, siendo este motivo de la famosa enfermedad nombrada como COVID-19. Su
origen es zoonotico y radica en Wuhan - China a partir de diciembre del 2019. (Gorbalenya,
2020)

El COVID-19 es un patégeno letal por su nivel de transmision y complicidad para
detectar casos a tiempo, exigiendo a las personas a estar atentas; no obstante, el 87,9% de los
contagiados logran recuperarse de la enfermedad de los cuales 8 de cada 10 personas no
necesitaron atencion hospitalaria; mientras que en el 4,68% lamentablemente fallecen. (MSP,

2020)

Sintomatologia

De acuerdo con Carr, Boerner, & Moorman, (2020), los coronavirus son un amplio
grupo de virus que tienen la capacidad de causar dafios tanto en seres humanos como en
animales. Por lo que respecta al ser humano, se conoce que una gran cantidad de coronavirus
producen afecciones en las vias respiratorias que van desde el resfriado comin hasta patologias
de mayor peligrosidad, como es el caso del sindrome respiratorio de Oriente Medio (MERS) y
el sindrome respiratorio agudo severo (SRAS), como se cito en (Pérez Abreu , Gdmez Tejeda
, & Dieguez Guach , 2020)

Cabe mencionar que da lugar a sintomas parecidos a los que son causados por la gripe,
incluida fiebre, disnea, tos, fatiga y mialgia. Asi mismo, se ha verificado la disminucién del

sentido del gusto y el olfato (sin que la mucosidad fuese la causa) (Pérez Abreu , Gomez Tejeda
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, & Dieguez Guach , 2020). Adicionalmente a lo previamente sefialado, existen otros sintomas

asociados con la COVID-19, los cuales se exponen en las siguientes lineas:

Temperatura: La fiebre mayor a 37° se ha detectado como uno de los principales
sintomas de la COVID-19, asi, por ejemplo, en la ciudad de Wuhan, la fiebre era el
sintoma maés frecuente, en tanto que en otras ciudades se encontrd que 43,8% de los
internados tenian fiebre en el instante de su entrada al hospital, aunque durante su
permanencia en el hospital casi todos la desarrollaron. (CCAES, 2020)

Tos: la presencia de tos (asociada a la neumonia), la cual en la mayor cantidad de
casos se inicia con tos seca, es seguida de tos productiva; en algunas ocasiones con
disnea, sin datos de hipoxemia, se pueden auscultar crepitantes; otros casos no tienen
signos o sintomas clinicos; pese a ello, la tomografia maquinizada evidencia
afectaciones a los pulmones que necesitan una atencion prioritaria. (Mier, Lopez-
Perea, & Calles, 2018)

Astenia: También conocida como fatiga, se conceptualiza como la percepcién que
tiene un sujeto acerca de la falta de fuerza o cansancio fisico o mental, que, a su vez,
tiene como efecto la reduccion de la capacidad para ejecutar sus tareas rutinarias
(Guijarro Sanchez, Royuela Garcia , Guillén Gonzélez , & Aranburu Aizpiri, 2019).
Dicho esto, haciendo referencia de forma especifica al COVID-19, se puede expresar
lo siguiente: “la astenia se presenta en diferentes grados, desde extrema e invalidante,
a moderada o leve”. (SEDISA, 2020)

Mialgia: La mialgia se define como un el dolor muscular que es atendido en consulta
médica, un dolor muscular crénico. Estas patologias deben ser bien definidas para
conocer cual es la razon del dolor y por qué la mialgia es persistente y muy fuerte.

Numerosos pacientes comenzaron a consultar en Wuhan, provincia de Hubei, China,
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a mediados de diciembre de 2019 por una infeccion respiratoria aguda caracterizada
por mialgias y dificultad respiratoria. (Poblete , y otros, 2020)

Cefalea: Es un trastorno del sistema nervioso central caracterizada por la presencia
de dolor localizado en la regidn craneofacial. De acuerdo con Ospina & Volcy
(2020) “En cuanto a la cefalea, se calcula que la frecuencia en pacientes con COVID-
19 puede variar entre 6,5% y 34%”. (pag. 27) Adicionalmente, Ospina & Volcy
sefialan que “Pacientes con antecedentes de cefaleas primarias podrian presentar
infeccion por COVID-19”. (pag. 28)

Diarrea: Los sintomas mas comunes son fiebre, tos seca y fatiga. Sin embargo,
algunos pacientes con COVID-19 desarrollan vomito y diarrea durante el curso de
su enfermedad. La diarrea en los pacientes con COVID-19 varia del 2 % al 33 %, y
fue el sintoma predominante en el primer paciente diagnosticado en Estados Unidos
con COVID-19. (Parra, Florez, Garcia, & Romero, 2020)

Pérdida de olfato: EI mecanismo fisiopatologico por el cual la COVID-19 se asocia
a las alteraciones del gusto y del olfato ain no son claras, pero existe evidencia, en
el cual se ha informado que el cerebro expresa receptores de la enzima convertidora
de angiotensina 2 (ACE 2), receptores dianas del SARS-CoV-2, que se encuentran
sobre células gliales y neuronales, lo que los convierte en un objetivo potencial de
COVID-19, pudiendo causar dafio y muerte neuronal, recorriendo desde las
neuronas periféricas a través de la Iamina cribosa hasta el bulbo olfatorio. (Huaméan
& Aparcana , 2020)

Pérdida de apetito: En la misma linea de lo alimentario, se conoce que existe
relacion entre el gusto y el olfato, y que generalmente estas alteraciones se
acompafian; pudiendo verse comprometida la nutricion del paciente al no percibir

los sabores de los alimentos, llevando a una conducta restrictiva; es decir,
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disminucion del apetito al no disfrutar del sabor de la comida, o por el otro lado, a
una conducta que no sea favorable para su salud al sobre sazonar los alimentos, esto
toma aun mayor peso en los pacientes con diabetes y/o hipertension arterial.
(Sepulveda , Waissbluth, & Gonzéalez, 2020)

Fatiga: El cansancio o agotamiento, en particular en la o el paciente que fue victima
de COVID-19 y que ya superd la enfermedad, puede llegar a progresar a una
circunstancia mas compleja que se denomina sindrome de fatiga cronica. Asi mismo,
segun investigaciones recientes, la fatiga es el sintoma mas marcado en un/a paciente
que sobrevivio al nuevo coronavirus con 53.1%; le sigue la disnea (dificultad para
respirar) con un 43.4%, el dolor articular con 27% y el dolor de pecho torécico con
21.7%. (Vision CEVECE, 2020)

Pérdida del conocimiento: En relacion con las secuelas neuropsiquiatricas, en casos
graves de COVID-19, la respuesta hiper-inflamatoria sistémica podria causar un
deterioro cognitivo a largo plazo, como, por ejemplo, deficiencias en la memoria,
atencion, velocidad de procesamiento y funcionamiento junto con pérdida neuronal
difusa, lo que eventualmente, puede originar pérdida del conocimiento. (OPS, 2020)
Dolor abdominal: Los pacientes ademas pueden presentar manifestaciones
gastrointestinales cuya frecuencia varian segln la poblacion estudiada y la gravedad
del cuadro. En Chile, segin un informe del MINSAL al 11 de abril 2020, mostré que
el 11% de los casos de SARS-CoV-2 confirmados presentaron algun sintoma
gastrointestinal, aproximadamente un 7,3% presentd dolor abdominal. (Diaz &
Espino , 2020)

Saturacion de O2: Este es un sintoma del COVID-19 descubierto recientemente, la
cual indica un decaimiento de los niveles de oxigeno en la sangre. En ese sentido,

de acuerdo con la evidencia disponible, los oximetros de pulso de uso no médico
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tendrian una eficacia comparable a la de los oximetros de uso médico para descartar
la presencia de hipoxemia en pacientes con COVID-19. El valor predictivo negativo
para descartar pacientes con hipoxemia (déficit de oxigeno), definida como SpO2 <
94%, es de 99% aunque su precision disminuye de manera significativa para

saturaciones por debajo de 94%. (OPS, 2020, pag. 2)

Personas asintomaticas

Una infeccion asintomatica es aquella en la que una bacteria, virus, hongo o paréasito ha
invadido el cuerpo, pero aun no ha causado ningin sintoma (como fiebre o tos). El cuerpo
puede luchar contra el invasor y es posible que nunca sepan los doctores que el virus estaba
dentro del organismo, o puede desarrollar sefiales de la enfermedad después de una fase
asintomatica. Dependiendo del patégeno, es posible que el individuo pueda transmitir los

gérmenes a otras personas, aungue no tenga sintomas. (Sayampanathan, Heng, & Pin, 2020)

Comorbilidades

Se sabe que el riesgo de COVID-19 es grave si una persona pertenece a la poblacion de
edad avanzada y en aquellos con condiciones de salud subyacentes. Conocer la cantidad de
individuos con mayor riesgo de COVID-19 grave puede informar el disefio de posibles
estrategias de proteccion, manejo y cuidado de las condiciones crénicas, y orientar la
distribucion de vacunas para aquellos con mayor riesgo. Ademas, la herramienta permite a los
paises estimar el porcentaje de la poblacion sin condiciones, una condicion y madltiples
condiciones por rangos etarios de 5 afios. (CDC, 2020)

Segun el Centro de Control de Enfermedades (CDC, 2020) las condiciones de salud
subyacentes para COVID-19 grave son condiciones asociadas con un mayor riesgo de COVID-
19 grave segun las guias publicadas por la OMS, los CDC y Public Health England, incluyendo:

e Enfermedad cardiovascular
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e Enfermedad renal cronica

e Tuberculosis (activa)

e Enfermedad respiratoria cronica

e Trastornos neuroldgicos cronicos

e Enfermedad hepética cronica

e Trastornos de células falciformes

e Diabetes

e Consumo de tabaco fumado

e Canceres con inmunosupresion directa

e Obesidad severa (indice la masa corporal >40)
e Canceres sin inmunosupresion directa, pero con posible
e Inmunosupresion causada por el tratamiento

e Hipertension

Edad

No cabe duda de que la pandemia por COVID-19 ademés de una emergencia sanitaria
sin precedentes ha puesto de manifiesto la capacidad de generacién informacion poblacion de
forma masiva y casi en tiempo real. La mayoria de los paises han estado proporcionando
informes diarios o semanales de las tasas de incidencia de la enfermedad, asi como ingresos
hospitalarios, en unidades de cuidados intensivos (UCI) y/o mortalidad. Se plante6 analizar la
informacion disponible en relacion con la edad y mortalidad por COVID-19 con el objetivo
aclarar el efecto de cada década de edad. Para esto, se llevo a cabo un meta-analisis con los
informes oficiales nacionales de China, Italia, Espafia, Inglaterra y New York que detallaban

las tasas de COVID-19 y mortalidad por décadas de edad. (Cordero Fort, 2020)



59

Los resultados mostraron que la mortalidad por debajo de los 50 afios fue muy baja (<
1%) pero se incrementO exponencialmente a partir de esta edad, especialmente a partir de los
60 afnos. (Cordero Fort, 2020)

Se analizaron un total de 611.1583 sujetos procedentes de 5 registros nacionales, de los
que 141.745 (23,2%) tenian > 80 afios. El porcentaje de octogenarios fue diferente en los 5
registros, siendo el mas bajo en China (3,2%) y el mas alto en Reino Unido y el estado de
Nueva York. La tasa de mortalidad global fue del 12,10% y varié ampliamente entre paises,
siendo la mas baja en China (3,1%) y la mas alta en el Reino Unido (20,8%) y el estado de
Nueva York (20,99%). La mortalidad fue < 1,1% en pacientes < 50 afios y aumento
exponencialmente a partir de esa edad en los 5 registros nacionales. Como era de esperar, la
tasa de mortalidad mas alta se observd en pacientes > 80 afios, cuyo riesgo fue 6 veces superior
al resto. Todos los grupos de edad tuvieron una mortalidad significativamente mayor en
comparacion con el grupo de edad inmediatamente mas joven. EI mayor aumento en el riesgo
de mortalidad se observo en pacientes de 60 a 69 afios en comparacion con los de 50 a 59 afios

(razén de posibilidades 3,13; intervalo de confianza del 95%: 2,61-3,76). (Cordero Fort, 2020)

Inteligencia Artificial

Definicion

La inteligencia artificial (I1A) es una amplia rama de la informatica que se ocupa de la
construcciéon de maquinas inteligentes capaces de realizar tareas que normalmente requieren
inteligencia humana. La IA es una ciencia interdisciplinaria con multiples enfoques, pero los
avances en el aprendizaje automatico y el aprendizaje profundo estan creando un cambio de
paradigma en practicamente todos los sectores de la industria tecnologica. Se refiere a la
simulacion de la inteligencia humana en maquinas que estan programadas para pensar como

humanos e imitar sus acciones. El término también se puede aplicar a cualquier maquina que
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exhiba rasgos asociados con una mente humana, como el aprendizaje y la resolucién de
problemas.

La caracteristica ideal de la inteligencia artificial es su capacidad para racionalizar y
emprender acciones que tengan las mejores posibilidades de lograr un objetivo especifico. Un
subconjunto de la inteligencia artificial es el aprendizaje automatico, que se refiere al concepto
de que los programas informaticos pueden aprender y adaptarse automaticamente a nuevos
datos sin la ayuda de humanos. Las técnicas de aprendizaje profundo permiten este aprendizaje
automatico mediante la absorcion de grandes cantidades de datos no estructurados como texto,
iméagenes o video. (Rouhiainen, 2018)

Cuando la mayoria de la gente escucha el término inteligencia artificial, lo primero en
lo que suele pensar es en los robots, eso es porque las peliculas y novelas de gran presupuesto
tejen historias sobre maquinas similares a las humanas que causan estragos en la tierra, pero
nada podria estar mas lejos de la verdad. La inteligencia artificial se basa en el principio de que
la inteligencia humana se puede definir de manera que una maquina pueda imitarla facilmente
y ejecutar tareas, desde las mas simples hasta las mas complejas. Los objetivos incluyen el
aprendizaje, el razonamiento y la percepcion.

A medida que avanza la tecnologia, los puntos de referencia anteriores que definian la
inteligencia artificial se vuelven obsoletos. Por ejemplo, ya no se considera que las maquinas
que calculan funciones basicas o reconocen texto a través del reconocimiento 6ptico de
caracteres incorporen inteligencia artificial, ya que esta funcién ahora se da por sentada como
una funcién informaética inherente. La 1A evoluciona continuamente para beneficiar a muchas
industrias diferentes. Las maquinas estan conectadas utilizando un enfoque multidisciplinario
basado en matematicas, informatica, linguistica, psicologia y mas. (Boden, 2017)

Las aplicaciones de la inteligencia artificial son infinitas. La tecnologia se puede aplicar

a muchos sectores e industrias diferentes. La IA esta siendo probada y utilizada en la industria
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de la salud para la dosificacion de medicamentos y diferentes tratamientos en pacientes y para
procedimientos quirurgicos en el quiréfano. Otros ejemplos de maquinas con inteligencia
artificial incluyen computadoras que juegan al ajedrez y autos sin conductor. Cada una de estas
maquinas debe sopesar las consecuencias de cualquier accidon que tomen, ya que cada accion
afectard el resultado final.

La inteligencia artificial también tiene aplicaciones en la industria financiera, donde se
utiliza para detectar y marcar la actividad en la banca y las finanzas, como el uso inusual de
tarjetas de débito y grandes depdsitos en cuentas, todo lo cual ayuda al departamento de fraude
de un banco. Las aplicaciones para IA también se estan utilizando para ayudar a agilizar y
facilitar el comercio. Esto se hace facilitando la estimacion de la oferta, la demanda y el precio

de los valores. (Leyva, 2018)

Técnicas de la Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial se puede dividir en diferentes categorias segun la capacidad de
la méaquina para utilizar experiencias pasadas para predecir decisiones, memoria Yy
autoconciencia futuras. IBM ide6 Deep Blue, un programa de ajedrez que puede identificar las
piezas en el tablero de ajedrez, pero no tiene la memoria para predecir acciones futuras. Este
sistema, aungue Util, no se puede adaptar a otra situacion. Otro tipo de sistema de IA que usa
experiencias pasadas y tiene la ventaja de una memoria limitada para predecir las decisiones.
Un ejemplo de este tipo de sistema de IA se puede encontrar en las funciones de toma de
decisiones en el caso de los coches autobnomos. (Ibargliengoytia, 2018)

Aqui las observaciones ayudan en las acciones que se deben tomar en breve, lo que no
se almacena permanentemente ya que las observaciones cambian con frecuencia. Al mismo
tiempo con el avance de la tecnologia, podria ser posible tener maquinas con un sentido o
conciencia donde las maquinas comprendan el estado actual de las cosas, lo que se puede

utilizar para inferir lo que se debe hacer, pero tales sistemas no existen.
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Automatizacion y robética

El prop6sito de la automatizacion es lograr que las tareas mondtonas y repetitivas sean
realizadas por maquinas que también mejoran la productividad y en la obtencion de resultados
rentables y mas eficientes. Muchas organizaciones utilizan el aprendizaje automatico, las redes
neuronales y los gréficos en la automatizacion. Dicha automatizacion puede evitar problemas
de fraude durante las transacciones financieras en linea mediante el uso de tecnologia
CAPTCHA. La automatizacion robdtica de procesos estd programada para realizar tareas
repetitivas de gran volumen que pueden adaptarse al cambio en diferentes circunstancias.

(Salazar, 2018)

Aprendizaje automaético (Machine Learning)

Es una de las aplicaciones de la IA donde las maquinas no estan programadas
explicitamente para realizar determinadas tareas; mas bien, aprenden y mejoran de la
experiencia de forma automatica. El aprendizaje profundo es un subconjunto del aprendizaje
automatico basado en redes neuronales artificiales para el analisis predictivo. Hay varios
algoritmos de aprendizaje automatico, como el aprendizaje no supervisado, el aprendizaje
supervisado y el aprendizaje reforzado. (Cerrillo, 2019)

El aprendizaje automatico automatizado (ML) es el proceso de automatizar el proceso
de aplicar el aprendizaje automatico a problemas del mundo real. ML cubre la canalizacion
completa desde el conjunto de datos sin procesar hasta el modelo de aprendizaje automatico
implementable. ML se propuso como una solucion basada en inteligencia artificial para el
desafio cada vez mayor de aplicar el aprendizaje automatico. El alto grado de automatizacion
en ML permite a los no expertos hacer uso de modelos y técnicas de aprendizaje automatico
sin necesidad de convertirse primero en un experto en el campo. (Corvalan, 2019, pags. 16 -

20)
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La automatizacion del proceso de aplicacion del aprendizaje automatico de un extremo
a otro ofrece ademas las ventajas de producir soluciones mas simples, una creacion mas rapida
de esas soluciones y modelos que a menudo superan a los modelos disefiados a mano. En una
aplicacion tipica de aprendizaje automatico, los profesionales tienen un conjunto de puntos de
datos de entrada para entrenar. Es posible que los datos sin procesar no estén en una forma en
la que se puedan aplicar todos los algoritmos.

Para que los datos sean aptos para el aprendizaje automatico, es posible que un experto
tenga que aplicar métodos adecuados de preprocesamiento de datos, ingenieria de
caracteristicas, extraccidn de caracteristicas y seleccion de caracteristicas. Después de estos
pasos, los profesionales deben realizar la seleccién de algoritmos y la optimizacion de
hiperpardmetros para maximizar el rendimiento predictivo de su modelo. Todos estos pasos
generan desafios, que se acumulan hasta convertirse en un obstaculo importante para comenzar

con el aprendizaje automatico. (Smarandache, 2019)

Ingenieria del conocimiento (Knowledge Engineering)

El objetivo principal de este grupo de investigacion es el analisis, disefio,
implementacién y aplicacion de varias técnicas de Inteligencia Artificial, para apoyar el
funcionamiento o analisis del comportamiento de sistemas o dominios complejos del mundo
real. La investigacion se centra en el analisis, disefio, gestion o supervision de estos dominios,
como en el campo de la salud y la medicina, en los procesos y sistemas ambientales, y en el
sector industrial y empresarial. Se realizan esfuerzos de investigacion especificos en el analisis
y desarrollo de agentes inteligentes, comprension de la dindmica del establecimiento de
coaliciones, analisis de la dinamica de la estructura social, construccion de modelos formales

de normas y convenciones para el comercio electronico. (Rami6, 2019)



64

Logica difusa (Fuzzy logic)

La ldgica difusa es un método de razonamiento que se asemeja al razonamiento
humano. El enfoque imita la forma de toma de decisiones en humanos que involucra todas las
posibilidades intermedias entre los valores digitales SI'y NO (Boden, 2017). El blogue légico
convencional que una computadora puede entender radica en la toma de una entrada precisa y
produce una salida definida como VERDADERO o FALSO, que es equivalente al ST o NO
humano. La ldgica difusa trabaja en los niveles de posibilidades de entrada para lograr una
salida definida. Ahora, hablando de la implementacién de esta logica:

e Se puede implementar en sistemas con diferentes tamafios y capacidades, como
microcontroladores, grandes sistemas en red o basados en estaciones de trabajo.

e Ademas, se puede implementar en hardware, software o una combinacion de ambos.

Redes neuronales artificiales (Artificial Neuronal Networks)

Las redes neuronales artificiales (RNA), generalmente llamadas simplemente redes
neuronales (RN), son sistemas informaticos inspirados vagamente en las redes neuronales
biol6gicas que constituyen los cerebros de los animales. Una RNA se basa en una coleccion
de unidades conectadas o nodos Ilamados neuronas artificiales, que modelan libremente las
neuronas en un cerebro biolégico. Cada conexién, como las sinapsis en un cerebro biolégico,
puede transmitir una sefial a otras neuronas. (Boden, 2017)

Una neurona artificial que recibe una sefial la procesa y puede sefialar a las neuronas
conectadas a ella. La "sefial” en una conexion es un numero real, y la salida de cada neurona
se calcula mediante alguna funcion no lineal de la suma de sus entradas. Las conexiones se
denominan bordes. Las neuronas y los bordes suelen tener un peso que se ajusta a medida que
avanza el aprendizaje. El peso aumenta o disminuye la fuerza de la sefial en una conexion.

Las neuronas pueden tener un umbral tal que una sefial se envia solo si la sefial agregada

cruza ese umbral. Normalmente, las neuronas se agregan en capas. Diferentes capas pueden
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realizar diferentes transformaciones en sus entradas. Las sefiales viajan desde la primera capa
(la capa de entrada) hasta la Gltima capa (la capa de salida), posiblemente después de atravesar

las capas varias veces. (Boden, 2017)

Sistemas reactivos (Reactive System)

Reactive Systems, tal como lo define el Reactive Manifesto, es un conjunto de
principios de disefio arquitectonico para construir sistemas modernos que estan bien preparados
para satisfacer las crecientes demandas a las que se enfrentan las aplicaciones en la actualidad.

Los principios de los sistemas reactivos definitivamente no son nuevos, y se pueden
remontar a los afios 70 y 80 y el trabajo seminal de Jim Grey y Pat Helland en el Sistema
Tandem, y Joe Armstrong y Robert Virding en Erlang. Sin embargo, estas personas se
adelantaron a su tiempo y sélo en los tltimos 5-10 afios la industria de la tecnologia se ha visto
obligada a repensar las "mejores précticas" actuales para el desarrollo de sistemas
empresariales. Esto significa aprender a aplicar el conocimiento duramente ganado de los
principios reactivos en el mundo actual de multindcleo, computacién en la nube e Internet de
las cosas. (Cotino, 2020)

La base de un sistema reactivo es el paso de mensajes, que crea un limite temporal entre
los componentes que permite desacoplarlos en el tiempo, lo que permite la concurrencia, y el
espacio, lo que permite la distribucion y la movilidad. Este desacoplamiento es un requisito
para el aislamiento total entre componentes, y forma la base tanto para la resiliencia como para

la elasticidad.

Sistemas basados en reglas (Rule-Based Systems)

Los sistemas basados en reglas (también conocidos como sistemas de produccion o

sistemas expertos) son la forma mas simple de inteligencia artificial. Un sistema basado en
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reglas usa reglas como la representacion del conocimiento para el conocimiento codificado en
el sistema.

Las definiciones de sistema basado en reglas dependen casi por completo de los
sistemas expertos, que son sistemas que imitan el razonamiento del experto humano en la
resolucion de un problema intensivo en conocimiento. En lugar de representar el conocimiento
de una manera declarativa y estatica como un conjunto de cosas que son verdaderas, el sistema
basado en reglas representa el conocimiento en términos de un conjunto de reglas que dice qué

hacer o qué concluir en diferentes situaciones. (Boden, 2017)

Sistemas expertos (Expert Systems)

En inteligencia artificial, un sistema experto es un sistema informatico que emula la
capacidad de toma de decisiones de un experto humano. Los sistemas expertos estan disefiados
para resolver problemas complejos mediante el razonamiento a través de cuerpos de
conocimiento, representados principalmente como reglas en lugar de a través del codigo de
procedimiento convencional.

Los primeros sistemas expertos se crearon en la década de 1970 y luego proliferaron en
la década de 1980. Los sistemas expertos estuvieron entre las primeras formas verdaderamente
exitosas de software de inteligencia artificial (1A). Un sistema experto se divide en dos
subsistemas: el motor de inferencia y la base de conocimientos. La base de conocimientos
representa hechos y reglas. EI motor de inferencia aplica las reglas a los hechos conocidos para
deducir nuevos hechos. Los motores de inferencia también pueden incluir explicaciones y

capacidades de depuracion. (Rouhiainen, 2018)

Linguistica computacional

La linglistica computacional es el estudio cientifico del lenguaje desde una perspectiva

computacional. Los linglistas computacionales estan interesados en proporcionar modelos
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computacionales de varios tipos de fendmenos linguisticos. Estos modelos pueden estar
"basados en el conocimiento™ (“hechos a mano”) o "basados en datos” (“estadisticos” o
"empiricos").

El trabajo en linguistica computacional esta motivado en algunos casos desde una
perspectiva cientifica en el sentido de que uno esté tratando de proporcionar una explicacion
computacional para un fendmeno linglistico o psicolinguistico particular; y en otros casos, la
motivacion puede ser mas puramente tecnoldgica en el sentido de que se desea proporcionar
un componente funcional de un sistema de habla o lenguaje natural. (Cotino, 2020)

De hecho, el trabajo de los linglistas computacionales esta incorporado en muchos
sistemas de trabajo en la actualidad, incluidos los sistemas de reconocimiento de voz,
sintetizadores de texto a voz, sistemas de respuesta de voz automatizados, motores de busqueda

web, editores de texto, materiales de instruccion de idiomas, por nombrar solo algunos.

Procesamiento de lenguaje natural (Natural Language Processing)

El procesamiento del lenguaje natural ayuda a las computadoras a comunicarse con los
humanos en su propio idioma y escala otras tareas relacionadas con el lenguaje. Por ejemplo,
la PNL hace posible que las computadoras lean texto, escuchen el habla, lo interpreten, midan
el sentimiento y determinen qué partes son importantes.

Sin embargo, la naturaleza de los lenguajes humanos dificulta el procesamiento del
lenguaje natural debido a las reglas que intervienen en el paso de informacién utilizando el
lenguaje natural, y no son faciles de entender para las computadoras. Entonces, la PNL usa
algoritmos para reconocer y abstraer las reglas de los lenguajes naturales, donde los datos no
estructurados de los lenguajes humanos se pueden convertir a un formato que la computadora
pueda entender. (Manjarrés, 2018)

En PNL, la maquina captura el audio de una conversacion humana. Luego se produce

la conversacion de audio a texto y luego se procesa el texto donde los datos se convierten en
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audio. Luego, la maquina usa el audio para responder a los humanos. Las aplicaciones de
procesamiento de lenguaje natural se pueden encontrar en aplicaciones IVR (respuesta de voz
interactiva) que se utilizan en centros de llamadas, aplicaciones de traduccion de idiomas como
Google Translate y procesadores de texto como Microsoft Word para verificar la precision de
la gramatica en el texto.

Las maquinas de hoy pueden analizar mas datos basados en el lenguaje que los
humanos, sin fatiga y de forma coherente e imparcial. El lenguaje humano es asombrosamente
complejo y diverso. El ser humano se expresa de infinitas formas, tanto verbalmente como por
escrito. No solo hay cientos de idiomas y dialectos, sino que dentro de cada idioma hay un
conjunto Unico de reglas, términos y jerga gramaticales y sintacticos. Cuando se escribe, a
menudo se hace mal o se abrevian mal las palabras, 0 se omiten la puntuacién. Cuando se habla,
se tienen acentos regionales y se murmura, se tartamudea y se toman prestados términos de

otros idiomas. (Corvalan, 2019)

Machine Learning

El aprendizaje automatico es una rama de la inteligencia artificial (IA) centrada en la
creacion de aplicaciones que aprenden de los datos y mejoran su precision con el tiempo sin
estar programadas para hacerlo.

En ciencia de datos, un algoritmo es una secuencia de pasos de procesamiento
estadistico. En el aprendizaje automatico, los algoritmos estan ‘entrenados' para encontrar
patrones y caracteristicas en cantidades masivas de datos con el fin de tomar decisiones y
predicciones basadas en datos nuevos. Cuanto mejor sea el algoritmo, mas precisas seran las
decisiones y predicciones a medida que procesa méas datos. El aprendizaje automatico es el
concepto de que un programa de computadora puede aprender y adaptarse a nuevos datos sin

intervencion humana. El aprendizaje automatico es un campo de la inteligencia artificial (1A)
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gque mantiene actualizado los algoritmos integrados de una computadora independientemente
de los cambios en la economia mundial. (Carleo, 2019)

Segun Carleo (2019) indica que “Machine learning (ML) encompasses a broad range
of algorithms and modeling tools used for a vast array of data processing tasks, which has
entered most scientific disciplines in recent years”. (pag. 1)

El aprendizaje automatico abarca una extensa gama de algoritmos y herramientas de
modelado que se usan para infinidad de tareas de procesamiento de datos; ingresando a la
mayoria de las areas cientificas en los Gltimos afios. (Carleo, 2019)

El ML se utiliza en diferentes sectores por diversas razones. Los sistemas comerciales
se pueden calibrar para identificar nuevas oportunidades de inversion. Las plataformas de
marketing y comercio electronico se pueden ajustar para proporcionar recomendaciones
precisas y personalizadas a sus usuarios en funcion del historial de basqueda en Internet de los
usuarios o de transacciones anteriores. Las instituciones crediticias pueden incorporar el
aprendizaje automatico para predecir préstamos incobrables y crear un modelo de riesgo
crediticio.

Los centros de informacidn pueden utilizar el aprendizaje automatico para cubrir
grandes cantidades de noticias de todos los rincones del mundo. Los bancos pueden crear
herramientas de deteccion de fraude a partir de técnicas de aprendizaje automatico. La
incorporacion del aprendizaje automatico en la era de los conocimientos digitales es
interminable a medida que las empresas y los gobiernos se vuelven mas conscientes de las
oportunidades que presenta el big data.

La calidad de la atencién médica es un tema muy importante en el mundo. Decenas de
miles de personas mueren cada afio, y muchos mas sufren de lesiones no mortales debido a
errores en el sistema de atencién de la salud. Se han dirigido varios enfoques para resolver este

problema. Los métodos de aprendizaje automatico son bien conocidos por el descubrimiento
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de conocimiento. Pueden ayudar a obtener conocimiento (explicito y tacito) a partir de datos y
generalizar ese conocimiento a casos nuevos nunca vistos. (Molnar, 2020)

Muchos factores, como las caracteristicas institucionales, los riesgos del paciente, la
distancia de viaje, y las posibilidades de supervivencia y complicaciones deben ser incluidos
en la decision de seleccion del hospital. Idealmente, cada paciente debe ser tratado
individualmente, con el proceso de decision incluyendo no sélo su condicion de ella, sino
también sus creencias sobre las compensaciones entre las caracteristicas deseadas del hospital.
Un sistema experto puede ayudar con esta decisién compleja, especialmente cuando se deben
considerar numerosos factores.

El algoritmo obtiene conocimiento por si mismo mediante la construccion de
clasificadores de aprendizaje automatico a partir de una coleccion de casos etiquetados. En
respuesta a una consulta, el algoritmo da una recomendacion personalizada, utilizando un paso
de optimizacion para ayudar al paciente a maximizar la probabilidad de lograr un resultado
deseado. En este caso, el hospital recomendado es la solucion Optima que maximiza la
probabilidad del resultado deseado. Con la formulacion adecuada, este sistema experto puede
combinar multiples factores para dar apoyo a la decision de seleccion de hospitales a nivel

individual. (Raschka, 2019)

Tipos de algoritmos de Machine Learning

Aqui esta la lista de algoritmos de aprendizaje automatico de uso comun. Estos

algoritmos se pueden aplicar a casi cualquier problema de datos:

e Regresion lineal e K-NN

e Regresion logistica o K-medias

e Arbol de decision e Bosque aleatorio

e SVM e Algoritmos de reduccion de

e Bayes ingenuos dimensionalidad
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e Algoritmos de aumento de e GBM
gradiente
Cada uno de estos algoritmos pertenece a una subdivision de Machine Learning, se
dividen en:
e Aprendizaje supervisado

e Aprendizaje no supervisado

Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es la tarea de aprendizaje automatico de aprender una
funcién que asigna una entrada a una salida en funcion de pares de entrada-salida de ejemplo.
Infiere una funcidn a partir de datos de entrenamiento etiquetados que consisten en un conjunto
de ejemplos de entrenamiento. En el aprendizaje supervisado, cada ejemplo es un par que
consiste en un objeto de entrada (tipicamente un vector) y un valor de salida deseado (también
Ilamado la sefial de supervisidn). Un algoritmo de aprendizaje supervisado analiza los datos de
entrenamiento y produce una funcién inferida, que puede ser utilizada para mapear nuevos
ejemplos. Un escenario Optimo permitird que el algoritmo determine correctamente las
etiquetas de clase para instancias invisibles. Esto requiere que el algoritmo de aprendizaje
generalice de los datos de entrenamiento a situaciones invisibles de una manera "razonable".
(Biamonte, 2018)

Para resolver un problema dado de aprendizaje supervisado, uno tiene que realizar los
siguientes pasos:

e Determinar el tipo de ejemplos de formacion. Antes de hacer cualquier otra cosa,
el usuario debe decidir qué tipo de datos se va a utilizar como un conjunto de
entrenamiento. En el caso del andlisis de escritura a mano, por ejemplo, esto podria
ser un solo caracter manuscrito, una palabra escrita a mano completa, o una linea

entera de escritura a mano.
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e Reunir un conjunto de entrenamiento. El conjunto de entrenamiento debe ser
representativo del uso real de la funcion. Por lo tanto, un conjunto de objetos de
entrada se retne y las salidas correspondientes también se retinen, ya sea de expertos
humanos o de mediciones.

e Determinar la representacion de la caracteristica de entrada de la funcion
aprendida. La precision de la funcion aprendida depende fuertemente de como se
representa el objeto de entrada. Tipicamente, el objeto de entrada se transforma en
un vector de caracteristicas, que contiene una serie de caracteristicas que son
descriptivas del objeto. EI nimero de caracteristicas no debe ser demasiado grande,
debido a la maldicién de la dimensionalidad; pero debe contener suficiente
informacidn para predecir con precision la salida. (Liakos, 2019)

e Determinar la estructura de la funcién aprendiday el algoritmo de aprendizaje
correspondiente. Por ejemplo, el ingeniero puede optar por utilizar maquinas de
vectores de soporte o arboles de decision.

e Completar el disefio. Ejecutar el algoritmo de aprendizaje en el conjunto de
entrenamiento reunido. Algunos algoritmos de aprendizaje supervisado requieren
que el usuario determine ciertos parametros de control. Estos pardmetros pueden ser
ajustados optimizando el rendimiento en un subconjunto (llamado un conjunto de
validacién) del conjunto de entrenamiento, o a travées de validacion cruzada.

e Evaluar la precision de la funcion aprendida. Después del ajuste y el aprendizaje
de los parametros, el rendimiento de la funcion resultante debe medirse en un

conjunto de prueba que esté separado del conjunto de entrenamiento.

Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado es una técnica de aprendizaje automatico en la que los

usuarios no necesitan supervisar el modelo. En cambio, permite que el modelo funcione por si
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solo para descubrir patrones e informacién que antes no se habia detectado. Se trata
principalmente de los datos sin etiquetar. Los algoritmos de aprendizaje no supervisado
permiten a los usuarios realizar tareas de procesamiento mas complejas en comparacion con el
aprendizaje supervisado. Sin embargo, el aprendizaje no supervisado puede ser mas
impredecible en comparacién con otros métodos de aprendizaje naturales. Los algoritmos de
aprendizaje no supervisados incluyen agrupamiento, deteccion de anomalias, redes neuronales,
etc.

El aprendizaje no supervisado es un tipo de algoritmo que aprende patrones a partir de
datos sin etiquetar. La esperanza es que, a través del mimetismo, la maquina se vea obligada a
construir una representacion interna compacta de su mundo. A diferencia del aprendizaje
supervisado (AS) donde los datos son etiquetados por un humano, por ejemplo, como "coche”
0 "pez", etc., ANS exhibe una autoorganizacion que captura patrones como preselecciones
neuronales o densidades de probabilidad. Los otros niveles en el espectro de supervision son
el aprendizaje por refuerzo, donde a la maquina se le da sélo una puntuacién de rendimiento
numérica como guia, y el aprendizaje semi-supervisado donde se etiqueta una porcion mas
pequefia de los datos. Dos métodos generales en ANS son las redes neuronales y los métodos

probabilisticos. (Duefias, 2018)

Meétodos probabilisticos

Dos de los principales métodos utilizados en el aprendizaje no supervisado son
componentes principales y andlisis de grupos. El analisis de clusteres se utiliza en el
aprendizaje no supervisado para agrupar, 0 segmentar, conjuntos de datos con atributos
compartidos con el fin de extrapolar relaciones algoritmicas. El andlisis de clUsteres es una
rama del aprendizaje automatico que agrupa los datos que no han sido etiquetados, clasificados

o0 categorizados. En lugar de responder a la retroalimentacion, el anélisis de grupos identifica
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puntos en comun en los datos y reacciona en funcion de la presencia o ausencia de tales puntos
en comun en cada nuevo dato.

El Unico requisito para ser llamado una estrategia de aprendizaje sin supervision es
aprender un nuevo espacio de caracteristicas que capture las caracteristicas del espacio original
maximizando alguna funcion objetiva o minimizando alguna funcién de pérdida. Por lo tanto,
generar una matriz de covarianza no es un aprendizaje sin supervision, pero tomar los vectores
propios de la matriz de covarianza se debe a que la operacion de descomposicion propia del
algebra lineal maximiza la varianza; esto se conoce como analisis de componentes principales.
De manera similar, tomar la transformacion logaritmica de un conjunto de datos no es un
aprendizaje no supervisado, sino pasar datos de entrada a traves de multiples funciones
sigmoides, mientras se minimiza alguna funcion de distancia entre los datos generados y
resultantes. (Vazquez, 2018)

Una aplicacion central del aprendizaje no supervisado esta en el campo de la estimacion
de densidad en estadistica, aunque el aprendizaje no supervisado abarca muchos otros dominios
que involucran resumir y explicar caracteristicas de datos. Podria contrastarse con el
aprendizaje supervisado diciendo que mientras que el aprendizaje supervisado intenta inferir

una distribucion de probabilidad condicional.

Método de momentos

Uno de los enfoques estadisticos para el aprendizaje no supervisado es el método de los
momentos. En el método de los momentos, los parametros desconocidos (de interés) en el
modelo estan relacionados con los momentos de una o0 mas variables aleatorias, y, por lo tanto,
estos parametros desconocidos pueden ser estimados dados los momentos. Los momentos se
estiman usualmente a partir de muestras empiricamente. Los momentos basicos son momentos
de primer y segundo orden. Para un vector aleatorio, el momento de primer orden es el vector

medio, y el momento de segundo orden es la matriz de covarianza (cuando la media es cero).
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Los momentos de orden superior generalmente se representan utilizando tensores que son la
generalizacion de matrices a ordenes superiores como matrices multidimensionales. (Arcila,
2017).

En particular, se muestra que el método de los momentos es efectivo en el aprendizaje
de los parametros de los modelos de variables latentes. Los modelos de variables latentes son
modelos estadisticos donde ademas de las variables observadas, también existe un conjunto de
variables latentes que no se observan. Un ejemplo muy practico de modelos de variables
latentes en el aprendizaje automatico es el modelado de temas que es un modelo estadistico
para generar las palabras (variables observadas) en el documento basado en el tema (variable
latente) del documento.

En el modelado de temas, las palabras en el documento se generan de acuerdo a
diferentes parametros estadisticos cuando se cambia el tema del documento. Se muestra que el
método de momentos (técnicas de descomposicion tensorial) recupera consistentemente los
parametros de una gran clase de modelos de variables latentes bajo algunos supuestos. El
algoritmo expectation - maximization (EM) es también uno de los métodos mas practicos para
el aprendizaje tardio puede atascarse en los 6ptimos locales y no se garantiza que el algoritmo
converja con los verdaderos parametros desconocidos del modelo. Por el contrario, para el
método de los momentos, la convergencia global estd garantizada en algunas condiciones.

(Campos, 2018)

Clasificacion de aprendizaje supervisado

Clasificacion
La clasificacion es el proceso de reconocer, comprender y agrupar ideas y objetos en

categorias preestablecidas o "subpoblaciones”. Usando conjuntos de datos de entrenamiento

pre-categorizados, los programas de aprendizaje automatico utilizan una variedad de
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algoritmos para clasificar conjuntos de datos futuros en categorias. Los algoritmos de
clasificacion en el aprendizaje automatico utilizan datos de entrenamiento de entrada para
predecir la probabilidad de que los datos posteriores se incluyan en una de las categorias
predeterminadas. Uno de los usos mas comunes de la clasificacion es filtrar correos
electronicos en "spam” o "no spam".

De acuerdo con Kanavati (2020) indica que “Machine Learning is a supervised learning
concept that basically categorizes a set of data into classes. The most common problems are
voice recognition, face detection, handwriting recognition, document classification, etc. this
can be a binary classification problem”. (pag. 8)

En el aprendizaje automatico, la clasificacion es un concepto de aprendizaje
supervisado que basicamente categoriza un conjunto de datos en clases. Los problemas més
comunes son: reconocimiento de voz, deteccion de rostros, reconocimiento de escritura a mano,
clasificacion de documentos, etc. Puede ser un problema de clasificacion binaria o un problema
de varias clases. Hay muchos algoritmos para la clasificacion en el aprendizaje automatico.

(Kanavati, Toyokawa, & Momosaki, 2020)

Regresion

Los algoritmos de aprendizaje automatico también se pueden dividir en modelo de
aprendizaje paramétrico y modelo de aprendizaje no paramétrico. Los algoritmos que tienen
supuestos solidos en el proceso de aprendizaje y que simplifican la funcion a la forma conocida
se conocen como algoritmos paramétricos de aprendizaje automatico. La regresion lineal y la
regresion logistica son ejemplos de algoritmos paramétricos de aprendizaje automatico. Los
algoritmos de regresion se ocupan de modelar la relacion entre variables que se refinan de
forma iterativa utilizando una medida de error en las predicciones realizadas por el modelo. La

regresion lineal es un enfoque para modelar la relacion entre una variable dependiente escalar
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y una 0 mas variables explicativas (o variables independientes) denotadas. Las regresiones
lineales y logisticas son los principales algoritmos en el modelado predictivo. (Estrada, 2018)

La regresion lineal es una forma popular de analizar datos descritos en un modelo que
es de naturaleza lineal. Es un proceso de encontrar la linea recta de ajuste 0ptimo a través de
los puntos de datos dados. Sin embargo, una representacion matematica relaciona la respuesta
con las variables predictoras. La regresion lineal es un intento de modelar la relacion entre dos
variables ajustando una ecuacion lineal a los datos observados, donde una variable se considera
una variable explicativa y la otra una variable dependiente. Por ejemplo, el estadistico puede
querer relacionar los pesos de los individuos con sus alturas usando un modelo de regresion
lineal.

Una regresion lineal simple relaciona dos variables (x e y) con una ecuacién de linea
recta, mientras que una regresion no lineal genera una linea, como si cada valor de y fuera una
variable aleatoria. El objetivo de este modelo es hacer que la suma del valor de los cuadrados
sea lo més pequefia posible. La regresion lineal es mas facil de usar e interpretar. Sin embargo,
si no es posible un buen ajuste con la regresion lineal, entonces se utiliza la regresion no lineal.
Las funciones logaritmicas, funciones exponenciales y funciones trigonométricas se

encuentran entre los otros métodos de ajuste en una regresion no lineal. (Sandoval, 2018)

Clasificacion de aprendizaje no supervisado

Agrupamiento

La agrupacion en clusteres es un concepto importante cuando se trata de aprendizaje no
supervisado. Se trata principalmente de encontrar una estructura o patrén en una coleccion de
datos sin categorizar. Los algoritmos de agrupacion procesaran sus datos y encontraran

clusteres naturales (grupos) si existen en los datos. También puede modificar cuantos clisteres
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deben identificar sus algoritmos. Le permite ajustar la granularidad de estos grupos. (Rodriguez

N., 2018)

Agrupamiento K-means

K significa que es un algoritmo de agrupamiento iterativo que le ayuda a encontrar el
valor mas alto para cada iteracion. Inicialmente, se selecciona el nimero deseado de clUsteres.
En este método de agrupacién, debe agrupar los puntos de datos en K grupos. Una K mas
grande significa grupos mas pequefios con mas granularidad de la misma manera. Una K més
baja significa grupos mas grandes con menos granularidad. La salida del algoritmo es un grupo
de "etiquetas”. Asigna un punto de datos a uno de los K grupos. En la agrupacién de K-means,
cada grupo se define creando un centroide para cada grupo. Los centroides son como el corazon

del grupo que captura los puntos mas cercanos a ellos y los agrega al grupo. (Arcila, 2017)

La agrupacion de K-mean define ademés dos subgrupos:

e Agrupacion aglomerativa: Este tipo de agrupacion de K-medias comienza con
un namero fijo de agrupaciones. Asigna todos los datos en el numero exacto de
clasteres. Este método de agrupacién no requiere el numero de clisteres K como
entrada. El proceso de aglomeracién comienza formando cada dato como un
solo grupo.

e Dendrograma: En el método de agrupamiento de dendrogramas, cada nivel
representard un posible grupo. La altura del dendrograma muestra el nivel de
similitud entre dos clusteres de union. Cuanto mas cerca de la parte inferior del
proceso son mas similares el grupo que es el hallazgo del grupo del dendrograma

que no es natural y en su mayoria subjetivo. (Baviera, 2018)
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Reduccion de dimensiones

La reduccion de dimensionalidad, o reduccion de dimension, es la transformacion de
datos de un espacio de alta dimension en un espacio de baja dimensién de modo que la
representacion de baja dimension conserva algunas propiedades significativas de los datos
originales, idealmente cerca de su dimension intrinseca. Trabajar en espacios de gran
dimension puede ser indeseable por muchas razones; los datos brutos suelen ser escasos como
consecuencia de la dimensionalidad, y el andlisis de los datos suele ser dificil de resolver desde
el punto de vista computacional. Es comun en campos que se ocupan de un gran nimero de
observaciones y / 0 un gran nimero de variables, como el procesamiento de sefales, el
reconocimiento de voz, la neuroinformatica y la bioinformética. (Blanc, 2018)

La dimensionalidad es el nimero de variables, caracteristicas o caracteristicas presentes
en el conjunto de datos. Estas dimensiones se representan como columnas, y el objetivo es
reducir el nimero de ellas. En la mayoria de los casos, esas columnas estan correlacionadas y,
por lo tanto, hay alguna informacion que es redundante que aumenta el ruido del conjunto de
datos. Esta informacion redundante tiene un impacto negativo en el entrenamiento y el
rendimiento del modelo de aprendizaje automatico y es por eso que el uso de métodos de
reduccion de dimensionalidad se vuelve de suma importancia. Es una forma muy util de reducir
la complejidad del modelo y evitar el sobreajuste

En la préactica, se construye la matriz de covarianza (y a veces la correlacién) de los
datos y se calculan los vectores propios de esta matriz. Los eigenvectors (vector propio) que
corresponden a los mayores eigenvalues (valor propio) (los componentes principales) ahora
pueden ser utilizados para reconstruir una gran fraccion de la varianza de los datos originales.
Ademas, los primeros vectores propios a menudo se pueden interpretar en términos del
comportamiento fisico a gran escala del sistema, porque a menudo contribuyen con la gran

mayoria de la energia del sistema, especialmente en sistemas de baja dimension. Aun asi, esto
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debe probarse caso por caso, ya que no todos los sistemas muestran este comportamiento. El
espacio original (con dimensién del nimero de puntos) se ha reducido (con pérdida de datos,
pero con suerte conservando la varianza mas importante) al espacio abarcado por unos pocos

autovectores. (Fontalvo, 2018)

Algoritmos de clasificacion

Naive Bayes

Se basa en el teorema de Bayes con los supuestos de independencia entre predictores;
es decir, asume que la presencia de una caracteristica en una clase no esta relacionada con
ninguna otra caracteristica. Incluso si estas caracteristicas dependen unas de otras, o de la
existencia de las otras caracteristicas, todas estas propiedades de forma independiente. (Berrar,
2018)

Es un algoritmo de aprendizaje simple que utiliza la regla de Bayes junto con una fuerte
suposicion de que los atributos son condicionalmente independientes, dada la clase. Si bien
este supuesto de independencia a menudo se infringe en la préctica, ofrece una precision de
clasificacion competitiva. Junto con su eficiencia computacional y muchas otras caracteristicas
deseables, esto lleva a que Bayes se aplique ampliamente en la practica.

Naive Bayes proporciona un mecanismo para usar la informacién en los datos de la
muestra para estimar la probabilidad posterior P (y|x) de cada clase y, dado un objeto x. Una
vez obtenidas tales estimaciones, son utilizadas para la clasificacion u otras aplicaciones de
apoyo a la toma de decisiones. Naive Bayes es un algoritmo de clasificacion para problemas
de clasificacion binarios (de dos clases) y de clases mdltiples. La técnica es mas facil de
entender cuando se describe utilizando valores de entrada binarios o categdricos. (Guerrero,

2018)
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Arboles de decision

Un arbol de decisiones es un mapa de los posibles resultados de una serie de elecciones
relacionadas. Permite a un individuo u organizacion calcular posibles acciones entre si en
funcidn de sus costos, probabilidades y beneficios. Se pueden utilizar para impulsar una
discusién informal o para delinear un algoritmo que prediga la mejor opcién matematicamente.

Seguln el autor Shanahan (2017) indica que, “Typically, a decision tree starts with a
single node, which branches out into possible outcomes. Each of those results leads to
additional nodes, which branch out into other possibilities. This gives it a tree-like shape”. (p.3)

Comunmente, un arbol de decisiones comienza con un solo nodo, que se extiende
mediante ramificaciones en posibles resultados. Cada resultados conduce a nodos adicionales,
que se bifurcan en otras posibilidades, esto le da una forma de arbol. (Shanahan, de Sousa, &
Marshall, 2017)

Aunque, un conjunto de datos real tendra muchas méas funciones y esto sera solo una
rama en un arbol mucho méas grande, no se puede ignorar la simplicidad de este algoritmo. La
importancia de la caracteristica es clara y las relaciones se pueden ver facilmente. Esta
metodologia se conoce mas comunmente como arbol de decision de aprendizaje a partir de
datos y el arbol anterior se denomina arbol de clasificacion, ya que un ejemplo seria clasificar
al pasajero como sobreviviente 0 muerto. Los arboles de regresion se representan de la misma
manera, solo que predicen valores continuos como el precio de una casa. En general, los

algoritmos de arboles de decision se denominan CART o arboles de clasificacion y regresion.

Random Forest

Random Forest es un algoritmo robusto de aprendizaje automatico que se puede usar
para una variedad de tareas, incluidas regresion y clasificacion. Es un método de conjunto, lo
que significa que un modelo de bosque aleatorio se compone de un gran nimero de pequefios

arboles de decision, llamados estimadores, que cada uno produce sus propias predicciones. El
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modelo de bosque aleatorio combina las predicciones de los estimadores para producir una
prediccion mas precisa. Los clasificadores de arboles de decision estandar tienen la desventaja
de que tienden a sobreajustarse al conjunto de entrenamiento. (German, Vitale, & Castafieda,
2019)

El disefio de conjunto del bosque aleatorio permite que el bosque aleatorio compense
esto y generalice bien a los datos invisibles, incluyendo los datos con valores perdidos. Los
bosques aleatorios también son buenos para manejar grandes conjuntos de datos con alta
dimensionalidad y tipos de caracteristicas heterogéneas (por ejemplo, si una columna es
categodrica y otra numérica). Los bosques aleatorios son muy buenos para los problemas de
clasificacion, pero son un poco eficientes para los problemas de regresion. En contraste con la
regresion lineal, un bosque aleatorio de regresion es incapaz de hacer predicciones fuera del
rango de sus datos de entrenamiento. (Camacho, 2018)

Random Forest también son cajas negras: a diferencia de algunos algoritmos de
aprendizaje automatico mas tradicionales, es dificil mirar dentro de un clasificador de bosque
aleatorio y entender el razonamiento detras de sus decisiones. Ademas, pueden ser lentos de
entrenar y ejecutar, y producir archivos de gran tamafio. Debido a que son extremadamente
robustos, faciles de comenzar, buenos para tipos de datos heterogéneos y tienen muy pocos
hiperparametros, los bosques aleatorios son a menudo el primer puerto de escala de un
cientifico de datos al desarrollar un nuevo sistema de aprendizaje automatico, ya que permiten
a los cientificos de datos obtener una descripcion general rapida de qué tipo de precision se
puede lograr razonablemente en un problema, incluso si la solucion final puede no involucrar

un bosque aleatorio. (Athey, 2018)

K-NN
Segun el autor Lee (2018) indica que el algoritmo de clasificacion no puede predecir

valores fuera del rango de los datos mostrados, debido que
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K-NN (categorized as a lazy or instance-based learner) is only able to predict values

from within the range of the observed data; that is, it can only predict from experience,

and cannot predict wild, or geologically unreason-able values. However, this means K-

NN also cannot predict values outside the range of sampled data. (pag. 3)

El algoritmo K-NN es uno de los algoritmos de clasificacion mas simples y se utiliza
para identificar los puntos de datos que se separan en varias clases para predecir la clasificacion
de un nuevo punto de muestra. K-NN es un algoritmo de aprendizaje perezoso no parametrico.
Clasifica nuevos casos en funcion de una medida de similitud; es decir, funciones de distancia.
(Lee, 2018)

K-Neighbors Neighbors (K-NN) es uno de los algoritmos mas simples utilizados en
Machine Learning para problemas de regresion y clasificacion. La clasificacion se realiza por
mayoria de votos a sus vecinos. Los datos se asignan a la clase que tiene los vecinos mas
cercanos. A medida que aumenta el nimero de vecinos mas cercanos, el valor de K, la precision
puede aumentar. En estadistica, el algoritmo de los K-vecinos mas cercanos (K-NN) es un
método de clasificacién no paramétrico desarrollado. Se utiliza para la clasificacion y la
regresion. En ambos casos, la entrada consiste en los K ejemplos de entrenamiento mas
cercanos en el conjunto de datos. El resultado depende de si se utiliza K-NN para la
clasificacion o la regresion.

En la clasificacién K-NN, la salida es una membresia de clase. Un objeto es clasificado
por un voto de pluralidad de sus vecinos, con el objeto siendo asignado a la clase mas comun
entre sus K vecinos mas cercanos (K es un entero positivo, tipicamente pequefio). Si, entonces
el objeto es simplemente asignado a la clase de ese Unico vecino mas cercano. En la regresion
K-NN, la salida es el valor de propiedad del objeto. Este valor es el promedio de los valores de
K-vecinos mas cercanos. Es un tipo de clasificacion, donde la funcién sélo se aproxima

localmente y todo el calculo se difiere hasta la evaluacion de la funcion. (Probst, 2018)
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Dado que este algoritmo se basa en la distancia para la clasificacion, si las
caracteristicas representan diferentes unidades fisicas 0 vienen en escalas muy diferentes
entonces la normalizacion de los datos de entrenamiento puede mejorar su precision
draméticamente. Tanto para la clasificaciobn como para la regresion, una técnica Util puede ser
asignar ponderaciones a las contribuciones de los vecinos, de modo que los vecinos mas
cercanos contribuyen mas al promedio que los més lejanos. Por ejemplo, un esquema de

ponderacién comun consiste en dar a cada vecino un peso de 1/ d, donde d es la distancia.

Regresion logistica

La regresion logistica es una especie de regresion lineal, pero se usa cuando la variable
dependiente no es un nimero sino otra cosa (por ejemplo, una respuesta "si / no"). Se llama
regresion, pero realiza una clasificacion basada en la regresion y clasifica la variable
dependiente en cualquiera de las clases. La regresion logistica se utiliza para predecir la salida
que es binaria. Por ejemplo, si una compafiia de tarjetas de crédito construye un modelo para
decidir si emitir o no una tarjeta de crédito a un cliente, modelara si el cliente va a “default” o
“no default” en su tarjeta. (Valenzuela, 2019)

La funcion logistica, también llamada funcién sigmoidea, fue desarrollada por los
estadisticos para describir las propiedades del crecimiento de la poblacion en ecologia,
aumentando rapidamente y llegando al méximo de la capacidad de carga del medio ambiente.
Es una curva en forma de S que puede tomar cualquier nimero de valor real y asignarlo a un
valor entre 0 y 1, pero nunca exactamente en esos limites. La regresion logistica es un modelo
estadistico que en su forma basica utiliza una funcion logistica para modelar una variable
dependiente binaria, aunque existen muchas extensiones mas complejas. (Alba, 2018)

En el analisis de regresion, la regresion logistica (o regresion logit) es la estimacion de
los parametros de un modelo logistico (una forma de regresion binaria). Matematicamente, un

modelo logistico binario tiene una variable dependiente con dos valores posibles, como pasa /
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no pasa, que estd representada por una variable indicadora, donde los dos valores estan
etiquetados como "0" y "1". En el modelo logistico, el logaritmo de las probabilidades para el
valor etiquetado "1" es una combinacion lineal de una o méas variables independientes
("predictores™); cada una de las variables independientes puede ser una variable binaria (dos
clases, codificadas por una variable indicadora) o una variable continua (cualquier valor real).

La probabilidad correspondiente del valor etiquetado "1" puede variar entre 0
(ciertamente el valor "0™) y 1 (ciertamente el valor "1"), de ahi el etiquetado; la funcién que
convierte log-odds en probabilidad es la funcidn logistica, de ahi el nombre. La unidad de
medida para la escala log-odds se llama logit, de unidad logistica, de ahi los nombres
alternativos. También se pueden utilizar modelos analogos con una funcion sigmoidea
diferente en lugar de la funcion logistica, como el modelo probit; la caracteristica definitoria
del modelo logistico es que el aumento de una de las variables independientes escala
multiplicativamente las probabilidades del resultado dado a una tasa constante, y cada variable
independiente tiene su propio parametro; para una variable dependiente binaria esto generaliza

la relacion de probabilidades. (Rodriguez A. , 2018)

Redes neuronales

Las redes neuronales artificiales (RNA), generalmente llamadas simplemente redes
neuronales, son sistemas informaticos inspirados vagamente en las redes neuronales bioldgicas
que constituyen los cerebros de los animales. Una RN se basa en una coleccion de unidades
conectadas o nodos llamados neuronas artificiales, que modelan libremente las neuronas en un
cerebro biologico. Cada conexion, como las sinapsis en un cerebro biologico, puede transmitir
una sefial a otras neuronas. Una neurona artificial que recibe una sefial la procesa y puede
sefialar a las neuronas conectadas a ella. La "sefial” en una conexion es un nimero real, y la
salida de cada neurona se calcula mediante alguna funcion no lineal de la suma de sus entradas.

(Acosta, 2018)
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Las conexiones se llaman bordes. Las neuronas y los bordes suelen tener un peso que
se ajusta a medida que avanza el aprendizaje. El peso aumenta o disminuye la fuerza de la sefial
en una conexion. Las neuronas pueden tener un umbral tal que una sefial se envia sélo si la
sefial agregada cruza ese umbral. Normalmente, las neuronas se agregan en capas. Diferentes
capas pueden realizar diferentes transformaciones en sus entradas. Las sefiales viajan desde la
primera capa (la capa de entrada), hasta la Gltima capa (la capa de salida), posiblemente después
de atravesar las capas varias veces. (Acosta, 2018)

Las redes neuronales aprenden (o se entrenan) procesando ejemplos, cada uno de los
cuales contiene una "entrada™ y "resultado” conocidos, formando asociaciones ponderadas por
probabilidad entre los dos, que se almacenan dentro de la estructura de datos de la propia red.
El entrenamiento de una red neuronal a partir de un ejemplo dado generalmente se realiza
determinando la diferencia entre la salida procesada de la red (a menudo una prediccion) y una
salida objetivo. Este es el error. La red entonces ajusta sus asociaciones ponderadas de acuerdo
con una regla de aprendizaje y utilizando este valor de error. Los ajustes sucesivos causaran
que la red neuronal produzca una salida que sea cada vez mas similar a la salida objetivo.
Después de un namero suficiente de estos ajustes el entrenamiento puede ser terminado en base
a ciertos criterios. Esto se conoce como aprendizaje supervisado.

Dichos sistemas "aprenden™ a realizar tareas considerando ejemplos, generalmente sin
estar programados con reglas especificas de tareas. Por ejemplo, en el reconocimiento de
iméagenes, pueden aprender a identificar imagenes que contienen gatos analizando imagenes de
ejemplo que se han etiquetado manualmente como "gato™ o "sin gato" y utilizando los
resultados para identificar gatos en otras imagenes. Hacen esto sin ningln conocimiento previo
de los gatos, por ejemplo, que tienen pelaje, colas, bigotes y caras de gatos. En cambio, generan
automaticamente caracteristicas de identificacion a partir de los ejemplos que procesan.

(Mosquera, 2019)
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Algoritmos de regresion

Los algoritmos de aprendizaje automatico también se pueden dividir en modelo de
aprendizaje paramétrico y modelo de aprendizaje no paramétrico. Los algoritmos que tienen
supuestos solidos en el proceso de aprendizaje y que simplifican la funcion a la forma conocida
se conocen como algoritmos paramétricos de aprendizaje automatico. La regresion lineal y la
regresion logistica son ejemplos de algoritmos paramétricos de aprendizaje automatico. Los
algoritmos de regresion se ocupan de modelar la relacién entre variables que se refinan de
forma iterativa utilizando una medida de error en las predicciones realizadas por el modelo. La
regresion lineal es un enfoque para modelar la relacion entre una variable dependiente escalar
Y, Y una o0 mas variables explicativas (o variables independientes) denotadas x. Las regresiones
lineales y logisticas son los principales algoritmos en el modelado predictivo. (Estrada, 2018)

La regresion lineal es una forma popular de analizar datos descritos en un modelo que
es de naturaleza lineal. Es un proceso de encontrar la linea recta de ajuste dptimo a través de
los puntos de datos dados. Sin embargo, una representacion matematica relaciona la respuesta
con las variables predictoras. La regresion lineal es un intento de modelar la relacion entre dos
variables ajustando una ecuacion lineal a los datos observados, donde una variable se considera
una variable explicativa y la otra una variable dependiente. Por ejemplo, el estadistico puede
querer relacionar los pesos de los individuos con sus alturas usando un modelo de regresion
lineal.

Una regresion lineal simple relaciona dos variables (X, y) con una ecuacion de linea
recta, mientras que una regresion no lineal genera una linea, como si cada valor de y fuera una
variable aleatoria. El objetivo de este modelo es hacer que la suma del valor de los cuadrados
sea lo més pequefia posible. La regresion lineal es mas facil de usar e interpretar. Sin embargo,

si no es posible un buen ajuste con la regresion lineal, entonces se utiliza la regresion no lineal.
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Las funciones logaritmicas, funciones exponenciales y funciones trigonometricas se

encuentran entre los otros métodos de ajuste en una regresion no lineal. (Sandoval, 2018)

Lasso regresion

El “LASSO” significa Operador de Seleccion y Contraccion Minima Absoluta en
espariol. La regresion de LASSO es una técnica de regularizacion, se utiliza sobre los métodos
de regresidn para una prediccion mas precisa. Este modelo utiliza contraccion. La contraccion
es donde los valores de los datos se reducen hacia un punto central como la media. El
procedimiento de lazo fomenta modelos simples y dispersos; es decir, modelos con menos
parametros. Este tipo particular de regresion es adecuado para modelos que muestran altos
niveles de multicolinealidad o cuando desea automatizar ciertas partes de la seleccion del

modelo, como la seleccion de variables / eliminacion de pardmetros. (Acosta, 2018)

Polinomial regresion

La regresion polinomial es una forma de analisis de regresion en la que la relacion entre
la variable independiente x y la variable dependiente y se modela como un polinomio de
enésimo grado en x. La regresion polinomial se ajusta a una relacion no lineal entre el valor de
X y la media condicional correspondiente de y, denotada E (y | X). Aunque la regresion
polinomial ajusta un modelo no lineal a los datos, como problema de estimacion estadistica es
lineal, en el sentido de que la funcion de regresion E (y | X) es lineal en los pardmetros
desconocidos que se estiman a partir de los datos. Por esta razon, la regresion polinomial se
considera un caso especial de regresion lineal mdltiple. Las variables explicativas
(independientes) resultantes de la expansion polinomial de las variables de "linea base" se
conocen como términos de grado superior. Estas variables también se utilizan en entornos de

clasificacion. (Alba, 2018)
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Lineal regresion

La regresion lineal es un modelo lineal, p. Ej. un modelo que asume una relacién lineal
entre las variables de entrada (x) y la variable de salida unica (y). Més especificamente, esa y
se puede calcular a partir de una combinacion lineal de las variables de entrada (x). Cuando
hay una Unica variable de entrada (x), el método se denomina regresion lineal simple. Cuando
hay multiples variables de entrada, la literatura de estadistica a menudo se refiere al método
como regresion lineal maltiple. Se pueden utilizar diferentes técnicas para preparar o entrenar
la ecuacion de regresion lineal a partir de datos, la méas comun de las cuales se llama Minimos
Cuadrados Ordinarios. Por lo tanto, es comun referirse a un modelo preparado de esta manera
como Regresion lineal de minimos cuadrados ordinarios o simplemente Regresion de minimos

cuadrados. (Arcila, 2017)

Algoritmos de Agrupamiento

Basicamente es un tipo de método de aprendizaje no supervisado. Un método de
aprendizaje no supervisado es un método en el que extraemos referencias de conjuntos de datos
que consisten en datos de entrada sin respuestas etiquetadas. Generalmente, se utiliza como un
proceso para encontrar una estructura significativa, procesos subyacentes explicativos,
caracteristicas generativas y agrupaciones inherentes a un conjunto de ejemplos. La agrupacion
es la tarea de dividir la poblacion o los puntos de datos en varios grupos, de modo que los
puntos de datos de los mismos grupos sean mas similares a otros puntos de datos del mismo
grupo y diferentes a los puntos de datos de otros grupos. Es basicamente una coleccién de

objetos sobre la base de similitudes y diferencias entre ellos. (Arcila, 2017)

K-Means

El agrupamiento de K-medias es un metodo de cuantificacion de vectores,

originalmente a partir del procesamiento de sefiales, que tiene como objetivo dividir n
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observaciones en K grupos en los que cada observacion pertenece al grupo con la media mas
cercana (centros de grupo o centroide de grupo), sirviendo como un prototipo del racimo. Esto
da como resultado una particion del espacio de datos en celdas de VVoronoi. La agrupacion de
K-reduce minimiza las varianzas dentro del grupo (distancias euclidianas cuadradas), pero no
distancias euclidianas regulares, que seria el problema de Weber mas dificil: la media optimiza
los errores cuadrados, mientras que sélo la mediana geométrica minimiza las distancias
euclidianas. Por ejemplo, se pueden encontrar mejores soluciones euclidianas usando K-
medianas y K-medoides. (Boden, 2017)

El problema es computacionalmente dificil (NP-hard); sin embargo, los algoritmos
heuristicos eficientes convergen rapidamente a un Optimo local. Suelen ser similares al
algoritmo de maximizacién de expectativas para mezclas de distribuciones gaussianas a través
de un enfoque de refinamiento iterativo empleado por el modelado de mezclas K-medias y
gaussianas. Ambos utilizan centros de cllsteres para modelar los datos; sin embargo, la
agrupacion de K-medias tiende a encontrar agrupaciones de extension espacial comparable,
mientras que el mecanismo de maximizacion de expectativas permite que las agrupaciones

tengan formas diferentes. (Campos, 2018)

DBSCAN

La agrupacion en clusteres basada en la densidad se refiere a métodos de aprendizaje
no supervisados que identifican grupos / cllsteres distintivos en los datos, basdndose en la idea
de que un clster en el espacio de datos es una region contigua de alta densidad de puntos,
separada de otros clusteres de este tipo por regiones contiguas de baja densidad de puntos. El
agrupamiento espacial de aplicaciones con ruido basado en densidad (DBSCAN) es un
algoritmo bésico para el agrupamiento en clusteres basado en densidad. Puede descubrir grupos
de diferentes formas y tamarios a partir de una gran cantidad de datos, que contienen ruido y

valores atipicos. (Vazquez, 2018)
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Agglomerative

Antes de sumergirse en los algoritmos aglomerativos, se debe comprender los diferentes
conceptos en las técnicas de agrupacion. Entonces, primero, observe el concepto de Clustering
en Machine Learning. La agrupacion es el amplio conjunto de técnicas para encontrar
subgrupos o agrupaciones sobre la base de la caracterizacion de objetos dentro de un conjunto
de datos, de modo que los objetos con grupos son similares pero diferentes del objeto de otros
grupos. La directriz principal de la agrupacion en clusteres es que los datos dentro de un cllster
deben ser muy similares entre si pero muy diferentes de los que estan fuera de los clUsteres.
Existen diferentes tipos de técnicas de agrupamiento como métodos de particionamiento,

métodos jerarquicos. (Valenzuela, 2019)

Algoritmos de reduccidon de dimensiones

La reduccién de la dimensionalidad es comUn en campos que se ocupan de un gran
numero de observaciones y / o un gran numero de variables, como el procesamiento de sefiales,
el reconocimiento de voz, la neuroinformatica y la bioinformatica. Los métodos se dividen
comunmente en enfoques lineales y no lineales. Los enfoques también se pueden dividir en la
seleccidn de caracteristicas y la extraccion de caracteristicas. La reduccion de dimensionalidad
se puede utilizar para la reduccion de ruido, visualizacion de datos, andlisis de clusteres, o

como un paso intermedio para facilitar otros andlisis. (Smarandache, 2019)

Andlisis de Componente Principal

El andlisis de componentes principales (PCA) es una técnica estadistica no paramétrica
y no supervisada que se utiliza principalmente para la reduccion de dimensionalidad en el
aprendizaje automatico. Una dimensionalidad alta significa que el conjunto de datos tiene una

gran cantidad de caracteristicas. EI problema principal asociado con la alta dimensionalidad en
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el campo del aprendizaje automatico es el sobreajuste del modelo, que reduce la capacidad de
generalizar mas alla de los ejemplos del conjunto de entrenamiento. (Sandoval, 2018)

La capacidad de generalizar correctamente se vuelve exponencialmente mas dificil a
medida que aumenta la dimensionalidad del conjunto de datos de entrenamiento, ya que el
conjunto de entrenamiento cubre una fraccion cada vez menor del espacio de entrada. Los
modelos también se vuelven mas eficientes a medida que el conjunto de funciones reducido
aumenta las tasas de aprendizaje y disminuye los costos de calculo al eliminar las funciones
redundantes. PCA también se puede utilizar para filtrar conjuntos de datos ruidosos, como la
compresion de iméagenes. ElI primer componente principal expresa la mayor cantidad de
variacion. Cada componente adicional expresa menos varianza y mas ruido, por lo que
representar los datos con un subconjunto mas pequefio de componentes principales conserva la

sefial y descarta el ruido. (Sandoval, 2018)

Andlisis de componentes independientes

En el procesamiento de sefiales, el analisis de componentes independientes (ICA) es un
método computacional para separar una sefial multivariante en subcomponentes aditivos. Esto
se hace asumiendo que los subcomponentes son sefiales no gaussianas y que son
estadisticamente independientes entre si. ICA es un caso especial de separacién de fuente ciega.
El andlisis de componentes independientes intenta descomponer una sefial multivariante en
sefiales independientes no gaussianas. Como ejemplo, el sonido suele ser una sefial que se
compone de la adicion numérica, en cada tiempo t, de sefiales de varias fuentes. La pregunta
entonces es si es posible separar estas fuentes contribuyentes de la sefial total observada.
Cuando la suposicion de independencia estadistica es correcta, la separacion ICA ciega de una
sefial mixta da muy buenos resultados. También se utiliza para sefiales que no se supone que

se generen mediante la mezcla con fines de anélisis. (Rouhiainen, 2018)
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Analisis discriminante lineal

El andlisis discriminante lineal (LDA), el analisis discriminante normal (NDA) o el
andlisis de funcion discriminante es una generalizacion de la discriminante lineal de Fisher, un
método utilizado en estadisticas y otros campos, para encontrar una combinacién lineal de
caracteristicas que caracterizan o0 separan dos o mas clases de objetos o eventos. La
combinacidn resultante puede ser utilizada como clasificador lineal, o, mas comunmente, para
la reduccion de dimensionalidad antes de la clasificacion posterior. (Rodriguez, 2018)

LDA esta estrechamente relacionado con el analisis de varianza (ANOVA) y el analisis
de regresion, que también intentan expresar una variable dependiente como una combinacién
lineal de otras caracteristicas o medidas. Sin embargo, ANOVA utiliza variables
independientes categoricas y una variable dependiente continua, mientras que el andlisis
discriminante tiene variables independientes continuas y una variable dependiente categorica;
es decir, la etiqueta de clase. La regresion logistica y la regresion probit son méas similares a
LDA que ANOVA, ya que también explican una variable categdrica por los valores de las
variables independientes continuas. Estos otros métodos son preferibles en aplicaciones donde
no es razonable asumir que las variables independientes estan distribuidas normalmente, lo
cual es un supuesto fundamental del método LDA. (Rodriguez N. , 2018)

LDA también estd estrechamente relacionado con el analisis de componentes
principales (PCA) y el andlisis factorial, ya que ambos buscan combinaciones lineales de
variables que expliquen mejor los datos. LDA explicitamente intenta modelar la diferencia
entre las clases de datos. EI PCA, por el contrario, no tiene en cuenta ninguna diferencia de
clase, y el analisis factorial construye las combinaciones de caracteristicas basandose en
diferencias en lugar de similitudes. El analisis discriminante también es diferente del analisis
factorial en que no es una técnica de interdependencia: se debe hacer una distincion entre las

variables independientes y las variables dependientes (también llamadas variables de criterio).
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LDA funciona cuando las mediciones realizadas en variables independientes para cada
observacién son cantidades continuas. Cuando se trata de variables independientes categoricas,
la técnica equivalente es el analisis de correspondencia discriminante. El analisis discriminante
se utiliza cuando los grupos se conocen a priori (a diferencia del anélisis de conglomerados).
Cada caso debe tener una puntuacién en una o mas medidas predictoras cuantitativas, y una
puntuacion en una medida de grupo. En términos simples, el analisis de funcion discriminante
es la clasificacion - el acto de distribuir cosas en grupos, clases o categorias del mismo tipo.

(Cerrillo, 2019)

Random Forest

Random Forest es un algoritmo de aprendizaje automatico flexible y facil de usar que
produce, incluso sin ajuste de hiperparametros, un gran resultado la mayor parte del tiempo.
También es uno de los algoritmos mas utilizados, por su simplicidad y diversidad (se puede
utilizar tanto para tareas de clasificacion como de regresion). La idea general del método de
ensacado es que una combinacion de modelos de aprendizaje aumenta el resultado general. El
bosque aleatorio es un algoritmo de aprendizaje supervisado. El "bosque™ que construye es un
conjunto de arboles de decision, generalmente entrenados con el método de "ensacado". La
idea general del método de ensacado es que una combinacion de modelos de aprendizaje
aumenta el resultado general. (Cotino, 2020)

Random Forest es un algoritmo de clasificacion, que permite procesar datos que tengan
una varianza significativa; los datos obtenidos por las distintas fuentes de informacion son
bastantes dispersos y en muchos casos inconsistentes y variables. Este algoritmo esta
especialmente disefiado para procesar este tipo de casos, es asi que, su aplicacion en la
problematica del proyecto resulta fundamental para obtener predicciones eficientes y eficaces,
dando asi un nivel de confiabilidad alto a los doctores que utilicen la herramienta, obteniendo

resultados positivos en la toma de decisiones para la derivacion hospitalaria.
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Naive Bayes

Es una técnica de clasificacion basada en el teorema de Bayes con un supuesto de
independencia entre los predictores. En términos simples, un clasificador Naive Bayes asume
que la presencia de una caracteristica particular en una clase no esta relacionada con la
presencia de ninguna otra caracteristica. Naive Bayes es una técnica simple para construir
clasificadores: modelos que asignan etiquetas de clase a instancias de problemas, representadas
como vectores de valores de entidad, donde las etiquetas de clase se extraen de un conjunto
finito. (Cerrillo, 2019)

No hay un solo algoritmo para entrenar tales clasificadores, sino una familia de
algoritmos basados en un principio comun: todos los clasificadores de Bayes ingenuos asumen
que el valor de una caracteristica particular es independiente del valor de cualquier otra
caracteristica, dada la variable de clase. Por ejemplo, una fruta puede considerarse una manzana
si es roja, redonda y de unos 10 cm de diametro. Un clasificador de Bayes ingenuo considera
que cada una de estas caracteristicas contribuye de forma independiente a la probabilidad de
que esta fruta sea una manzana, independientemente de las posibles correlaciones entre las
caracteristicas de color, redondez y diametro. (Cerrillo, 2019)

A pesar de su disefio ingenuo Yy supuestos aparentemente simplificados, los
clasificadores de Bayes ingenuos han funcionado bastante bien en muchas situaciones
complejas del mundo real. En 2004, un analisis del problema de clasificacion bayesiana mostro
que existen razones tedricas sélidas para la eficacia aparentemente inverosimil de los
clasificadores Bayes ingenuos. Aun asi, una comparacion integral con otros algoritmos de
clasificacion en 2006 mostré que la clasificacion de Bayes es superada por otros enfoques,
como arboles impulsados o bosques aleatorios. (Hutter, 2019)

Algunas de las ventajas que Naive Bayes ofrece en contraste con Random Forest son:
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e Simplicidad si la independencia condicional se mantiene convergiendo mas rapido que
modelos discriminatorios, necesitando menos datos para entrenamiento.
e Reduccién de tiempos en creacion del modelo.
La principal diferencia entre los algoritmos radica en los ajustes que se les tiene que dar
a los modelos, siendo que, el modelo Naive Bayes es bajo y constante, en Random Forest es
considerablemente grande y variable. Siendo Naive Bayes el algoritmo éptimo para la
implementacion del proyecto, debido que, puede adaptarse rapidamente a los cambios y nuevos

datos.

Ciencia de datos

La ciencia de datos es un concepto que se utiliza para abordar los macro datos e incluye
la limpieza, preparacion y analisis de datos. Un cientifico de datos recopila datos de multiples
fuentes y aplica el aprendizaje automatico, el analisis predictivo y el andlisis de sentimientos
para extraer informacion critica de los conjuntos de datos recopilados. Entienden los datos
desde un punto de vista empresarial y pueden proporcionar predicciones y conocimientos

precisos que se pueden utilizar para impulsar decisiones empresariales criticas. (Duefias, 2018)

Lenguaje de programacion R

Es un programa estadistico y un lenguaje de programacion de uso libre, de distribucion
gratuita y codigo abierto, desarrollado a partir de un proyecto colaborativo voluntario de
investigadores y estadisticos de diversos paises y disciplinas. Es un programa basado en
comandos, que permite acceder a todos los procedimientos opciones a través de una sintaxis
textual. Fue oficialmente presentado en 1997 bajo Licencia General Publica de la Fundacion

de Software Libre. (Avello & Seisdedo, 2017)
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SAS

El sistema SAS se define como un conjunto integrado por programas independientes
del Hardware. Su finalidad es el procesamiento y analisis de la informacion en la industria,
gobierno, educacion y negocios. Este sistema se ejecuta en diferentes plataformas y sistemas
operativos, como Windows, Linux, Unix, macOs, entre otros.

Las tareas desarrolladas por el sistema SAS se encuentran en torno a datos almacenados
llamados “datasets” entre las que se encuentran acceso, manejo, andlisis y presentacion de
datos. En el acceso de datos permite adquirir los archivos que se requieran para luego proceder
a editarlos, procesarlos, formatearlos o convertirlos. También, en la tarea de analisis de datos,
transforma los datos obtenidos en informacion util y de gran significancia, desde simples
pruebas estadisticas descriptivas e inferenciales hasta programacion de modelos lineales y
sofisticados. Por ultimo, permite la creacion de informes y gréaficos de los andlisis realizados y

obtener soporte fisico. (Zambrano, 2016)

Python

Los desarrolladores prefieren Python debido a su capacidad para ejecutarse en multiples
plataformas sin la necesidad de cambiar, a diferencia de otros lenguajes de programacion.
Python se ejecuta en diferentes plataformas, como Windows, Linux y macOS, por lo que
requiere pocos o ningln cambio. Las plataformas son totalmente compatibles con el lenguaje
de programacion Python, lo que significa que hay poca o ninguna necesidad de que un experto
en Python explique el codigo del programa. La facilidad de ejecucion facilita la distribucion de
software, lo que permite crear y ejecutar software independiente con Python.

El software se puede programar de principio a fin utilizando Python como Gnico idioma.
Es una ventaja para los desarrolladores, ya que otros lenguajes de programacion requieren la
complementacion con otros lenguajes antes de que el proyecto se concluya por completo. La

independencia de Python en todas las plataformas ahorra tiempo y recursos para los
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desarrolladores, que de otro modo incurririan en muchos recursos para completar un solo
proyecto. (Acosta, 2018)

En el presente proyecto se utilizard Python por ser un lenguaje de programacion flexible
y adaptable. Este lenguaje de programacion es de los lenguajes de mejor rendimiento al
momento de implementar cualquier proyecto o prototipo que funcione con Machine Learning
e Inteligencia Artificial. A continuacion, se presentan algunas comparaciones entre Python y
otro lenguaje de programacion como lo es R:
Tabla 4

Comparacion entre caracteristicas de R y Python.

Tabla de Comparacion

R Python
e Cuenta con variedad de productos de e Cuenta variedad de opciones Yy
codigo  abierto. incorpora  redes funcionalidades, tiene una sintaxis
neuronales 'y otras  tecnologias manejable y sencilla.
avanzadas. e Es un lenguaje mucho mas facil de
e La instalacién cuenta con aprender que otros.
funcionalidades muy completas e Python mas comin que otros lenguajes de
e Lavisualizacion de datos en R es una de programacion, lo que lo convierte en la
sus principales virtudes. opcion principal a elegir tanto por

novatos como por expertos.

Nota: Se presenta las diferencias entre R y Python. La elaboracién es propia y la fuente es proporcionada por
Acosta (2018).

Mineria de datos

La mineria de datos se considera el proceso de extraer informacion atil de una gran
cantidad de datos. Se utiliza para descubrir patrones nuevos, precisos y Utiles en los datos,
buscando significado e informacidn relevante para la organizacion o la persona que la necesita.
Es una herramienta utilizada por los humanos (Fontalvo, 2018). La mineria de datos es un
proceso de descubrimiento de patrones en grandes conjuntos de datos que involucran métodos
en la interseccion del aprendizaje automatico, las estadisticas y los sistemas de bases de datos.

La mineria de datos es un subcampo interdisciplinario de la informatica y la estadistica con el
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objetivo general de extraer informacion (con métodos inteligentes) de un conjunto de datos y
transformar la informacién en una estructura comprensible para su uso posterior.

Es el paso de anélisis del proceso de “descubrimiento de conocimiento en bases de
datos”, o KDD. Aparte del paso de analisis en bruto, también implica aspectos de gestion de
datos y bases de datos, preprocesamiento de datos, consideraciones de modelo e inferencia,
métricas de interés, consideraciones de complejidad, post-procesamiento de estructuras
descubiertas, visualizacion y actualizacion en linea. El término "mineria de datos” es un
nombre inapropiado, porque el objetivo es la extraccion de patrones y conocimiento de grandes

cantidades de datos, no la extraccién (mineria) de datos en si.

Herramientas de desarrollo de software

Python 3.5

Python es un lenguaje de programacion interpretado, el cual es orientado a objetos de
alto nivel con seméantica dindmica. Sus estructuras de datos integradas son combinadas con
tipado y enlace dindmico, lo hacen muy atractivo para el desarrollo rapido de aplicaciones, asi
como para su uso como lenguaje de scripts para conectar componentes existentes.

Segun indica Rajkomar (2019) “Python's simple and easy-to-learn syntax emphasizes
readability and therefore compresses the cost of maintaining the program. The algorithm
accepts modules and packages, which causes the modularity of the program and the reuse of
the code”. (pag. 6)

La sintaxis simple y facil de aprender de Python enfatiza la legibilidad y, por lo
consiguiente, comprime el costo de mantenimiento del programa. El algoritmo acepta modulos
y paquetes, lo que provoca la modularidad del programa y la reutilizacion del cédigo. El
intérprete estandar esta disponible en formato fuente o binario sin cargo para todas las

plataformas principales y se pueden distribuir libremente. (Rajkomar, 2019)
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Linea de tendencia

Una vez conociéndose la definicidn y caracteristicas que brinda Python, se elabora la
comparacion con R.

R es utilizado para la elaboracion de analisis estadisticos complejos, todo aquello que
tenga que ver con procesos matematicos, debido a su extensa libreria dedicada a este proposito
y su simplicidad al momento de implementar, mientras que, Python es empleado para codigos
maés generales por la sencillez del desarrollo y en tiempo de ejecucidn es més réapido.

En la Figura 3 se muestra que Python tiene el 85%, mientras que R obtiene el 26% y
por ultimo SAS con s6lo 1%. ¢Por qué Python? Porque es excelente para la codificacion de
algoritmos de Machine Learning debido a que contiene una cantidad de librerias bastante
amplia para realizar modelos predictivos que ayuden a la toma de decisiones. En este caso, se
ha utilizado para realizar los algoritmos de Random Forest y Naive Bayes.

Figura 3

Linea de tendencia entre R, SAS y Python

7-13 mar 2021

Media 22 mar 2020 26 jul 2020 29 nov 2020

Nota: Se presenta la linea de tendencia, en la cual se visualiza la herramienta mas utilizada entre marzo 2020 y
marzo 2021. La elaboracion es propia y la fuente es proporcionaba por Google Trends.

Google Colab

Es un servicio gratuito en la nube alojado por Google para fomentar la investigacion
del aprendizaje automatico y la inteligencia artificial, donde a menudo la barrera para el
aprendizaje y el éxito es el requisito de un poder computacional. Google Colab permite a los
desarrolladores usar y compartir el cuaderno entre si sin tener que descargar, instalar o ejecutar

otra cosa que no sea un navegador. (Bisong, 2019)
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Google Colab brinda un servicio en la nube, el cual estd basado en las notebooks de
Jupiter, gracias a esto, se lo ha utilizado para realizar los algoritmos planteados ya que no se

necesita de instalacion previa en los dispositivos portatiles o moviles.

STAT::FIT (ProModel 2016)

Es un software dedicado a realizar ajustes de curvas y andlisis estadistico de los datos
de entrada y salida que seran utilizados para la simulacion. Permite alcanzar cinco objetivos
que ayudan a comprobar los resultados obtenidos, tales como: ajuste de curvas, determinacion
del nimero de réplicas para correr un determinado modelo de terminacion, determinacion del
tamafio de muestra para conocer tiempos de proceso y transportacion, graficacion de datos de
entrada y de distribuciones probabilisticas y difusion de pensamiento estadistico. (Geer
Mountain Software Corp, 2016)

Esta herramienta es una de las opciones que brinda el programa de ProModel, el cual
es util para realizar la ulterior simulacion de datos. STAT::FIT se lo utiliz6 con la finalidad de
obtener las distribuciones probabilisticas por cada variable del dataset que ayudara mas

adelante para realizar la Simulacién de Montecarlo.

@RISK 8.1

El programa @RISK es una herramienta util para el uso de Excel, que sirve para la
creacion de Simulacién de Montecarlo. Se lo ha empleado para la obtenciéon de una mayor
cantidad de datos, un total de 1400 datos, para posteriormente afiadirlos al dataset y empezar a

realizar los modelos predictivos.

SPSS 26.0

El programa de SPSS ha sido Util para realizar estadisticas descriptivas, el cual arroja

los siguientes resultados: el analisis de correlacion Pearson, el chi-cuadrado y las tablas de
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contingencia. Este programa se utilizo para las encuestas realizadas a los estudiantes y a los

expertos.

Meta-analisis
El meta-andlisis es una forma de revision sistematica cuantitativa, en donde los
resultados de una serie de estudios empiricos sobre un mismo topico de investigacion son
integrados estadisticamente. Los resultados de los estudios son expresados en una métrica
comun a través de un indice del tamafio del efecto. La diferencia de medias tipificada es uno
de los mas utilizados en estudios donde dos 0 mas grupos son comparados en una variable de

resultado continua. (Rubio, Sanchez, Martinez, & Lépez, 2020)

Marco Muestral

El marco muestral esta constituido por articulos cientificos de diferentes fuentes y
autores que fueron previamente seleccionados luego de la investigacion realizada. Estos

articulos son analizados en el meta-analisis definiendo once variables que se encuentran en la

Tabla 5.
Tabla 5
Variables analizadas en el meta-analisis
N° Nombre de la variable
1 Titulo del articulo cientifico
2 Autor(es)
3 Palabras claves
4 Resumen
5 NUmero de veces que se repite la palabra “COVID-19” en los articulos
6 Numero de veces que se repite la palabra “Machine Learning” en los articulos
7 Numero de veces que se repite la palabra “Random Forest” en los articulos
8 Numero de veces que se repite la palabra “Naive Bayes” en los articulos
9 Numero de veces que se repite la palabra “Derivacion Hospitalaria” en los articulos

10 Bibliografia

Nota: Se presentan las variables que forman parte importante para la construccion del meta-andlisis. La
elaboracion es propia y la fuente es proporcionaba por las investigaciones dadas.
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Disefno del meta-analisis

En el disefio del meta-analisis, la poblacion total fue de 50 articulos cientificos. Se tomé
una muestra de 30 articulos que obedecian al criterio de contener al menos el 50% de las
palabras claves establecidas en la investigacion. Para la toma de la muestra se utilizd el
programa “SurveyMonkey”, el cual toma los siguientes datos: tamafio de la poblacion, nivel

de confianza y margen de error.

Descripcion de las variables utilizadas

1) Variable 1: Palabras claves. Palabras que condensan lo mas relevante del contenido
de un articulo cientifico. Para la eleccion de las palabras claves se debe considerar
cuéles serian las palabras que utilizaria el usuario para encontrar el articulo en el

buscador.

Tabla 6

Palabras claves como variable del meta-analisis

N° Palabras claves

1 COVID-19

2 Machine Learning

3 Random Forest

4 Naive Bayes

5 Derivacién Hospitalaria

Nota: Se presentan las palabras claves que forman parte importante para la creacion del meta-analisis. La
elaboracion es propia y la fuente es proporcionaba por las investigaciones dadas.

2) Variable 2: Numero de veces que se repite la palabra “COVID-19” en los articulos.
Esta variable se define como el nimero de veces que es utilizada la palabra “COVID-
19” en el contenido de los 30 articulos cientificos seleccionados.

3) Variable 3: Numero de veces que se repite la palabra “Machine Learning” en los
articulos. Esta variable se define como el namero de veces que es utilizada la palabra

“Machine Learning” en el contenido de los articulos. Machine Learning es una
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disciplina cientifica dentro del ambito de la Inteligencia Artificial en la cual se crean
sistemas que son capaces de aprender de manera automatica.

Variable 4: Numero de veces que se repite la palabra “Random Forest” en los
articulos. - Esta variable se define como el nimero de veces que es utilizada la palabra
“Random Forest” en el contenido de los articulos. Random Forest es un método de
aprendizaje automatico que es capaz de llevar a cabo tareas de regresion y de
clasificacion realizando una estimacion coherente de ambos.

Variable 5: Numero de veces que se repite la palabra “Naive Bayes” en los
articulos. Esta variable se define como el nimero de veces que es utilizada la palabra
“Naive Bayes” en el contenido de los articulos. Naive bayes representa una clase
especial de algoritmos de clasificacion dentro del aprendizaje automatico.

Variable 6: Numero de veces que se repite la palabra “Derivacion Hospitalaria”
en los articulos. Esta variable se define como el nimero de veces que es utilizada la
palabra “Derivacion Hospitalaria” en el contenido de los articulos. La Derivacion
Hospitalaria es la accion de remitir a un paciente a través de interconsulta desde un
profesional de la salud hacia otro para ofrecerle atencion personalizada y
complementaria tanto para su diagndstico como para algin tratamiento que este
requiera.

Variable 7: Bibliografia. Esta variable se define como las fuentes de las cuales fueron
consultados y extraidos los 30 articulos cientificos establecidos en la muestra. En la

Tabla 7 se muestran las diferentes fuentes revisadas.
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Tabla 7

Fuentes bibliogréaficas consultadas en la investigacion.

N° Bibliografia
1 Google académico
2 PeerJ
3 MDPI
4 Frontiers
5 Elsevier
6 Springer

Nota: Se presentan las palabras claves que forman parte importante para la construccion del meta-analisis. La
elaboracion es propia y la fuente es proporcionaba por las investigaciones dadas.

Instrumentos utilizados para la recoleccién de datos

El instrumento utilizado en este meta-andlisis fue la exploracion y analisis de articulos
cientificos que contenian informacion relevante acerca del tema de investigacion y con fecha
de publicacion durante el periodo 2018-2020. La busqueda de estos se realizd mediante las
palabras claves y el objetivo general del proyecto. Fueron encontrados en diferentes fuentes
bibliogréficas y leidos de manera rapida para, posteriormente, ser afiadidos en una base de datos
en Microsoft Excel para analizarlos. En la base de datos de Microsoft Excel se obtuvo
informacidn como el titulo, autores, palabras claves y el nimero de veces que se repetian las
palabras estudiadas en este meta-analisis. Ademas, se extrajeron las fuentes bibliograficas y se

realizaron célculos estadisticos a cada variable.



Andlisis de los resultados
Variable 1. Palabras claves.
Tabla 8

Variable palabras claves
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Frecuencia Frecuencia

Palabras Claves .
absoluta relativa

COVID-19 25 83%
Machine Learning 28 93%
Random Forest 28 93%
Naive Bayes 18 60%
Derivacion Hospitalaria 6 20%

Nota: Se presentan las palabras claves que forman parte importante para la preparacion del meta-analisis. La
elaboracion es propia y la fuente es proporcionaba por las investigaciones dadas.

Figura 4

Variable 1. Gréfico estadistico de las palabras claves
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Nota: Se presenta el grafico estadistico de las palabras claves que forman parte importante para la construccion
del meta-analisis. La elaboracion es propia y la fuente es proporcionaba por las investigaciones dadas.

Analisis: De acuerdo con los resultados obtenidos,

el 83% de los 30 articulos cientificos

considerados contienen la palabra “COVID-19” a lo largo del texto, presentan una frecuencia

de 25 articulos. El 93% de los articulos contienen la

presentando una frecuencia de 28 articulos, por lo tanto

palabra clave “Machine Learning”

, Se considera que este ambito de la
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inteligencia artificial aportara en gran medida en la resolucion del problema planteado en la
investigacion. El 93% de los articulos contienen la palabra clave “Random Forest” presentando
una frecuencia de 28 articulos, lo que también ayuda a concluir que este método de aprendizaje
automatico complementara la solucion. EI 60% de los articulos contienen la palabra clave
“Naive Bayes” presentando una frecuencia de 18 articulos, concluyendo que estos algoritmos
seran de utilidad para la investigacion porque su frecuencia es mayor al 50%. Por ultimo, el
20% de los articulos contienen la palabra clave “Derivacion Hospitalaria” presentando una
frecuencia de 6 articulos; la frecuencia disminuye puesto que es un concepto que estd muy
claro y serd necesario para complementar la solucién debido a que bajo esos criterios se

trabajara la misma.

Variable 2. Numero de veces que se repite la palabra “COVID-19” en los articulos.

Tabla 9

Variable numero de veces que se repite la palabra "COVID-19" en los articulos

NOmero de Frecuencia  Frecuencia Frecuencia Frecuencia
veces absoluta Acumulada Relativa Relativa
Acumulada
0-26 9 9 30% 30%
27-53 7 16 23% 53%
54-80 9 25 30% 83%
81-107 4 29 13% 97%
108-134 0 29 0% 97%
135-160 1 30 3% 100%
TOTAL 30 100%

Nota: Se presentan la tabla de frecuencia de la variable COVID-19 que forma parte importante para la creacion
del meta-analisis. La elaboracion es propia y la fuente es proporcionaba por las investigaciones dadas.
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Figura §
Variable 2. Grafico estadistico de la palabra COVID-19
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Nota: Se presenta el grafico estadistico de la variable COVID-19 que forma parte importante para la realizacion
del meta-analisis. La elaboracion es propia y la fuente es proporcionaba por las investigaciones dadas.

Anélisis: De acuerdo con los 30 articulos cientificos seleccionados, el 30% cuenta con
una frecuencia de 0 a 26 veces de la palabra “COVID-19” en su contenido, el 23% cuenta con
una frecuencia de 27 a 53 veces, el 30% cuenta con una frecuencia de 54 a 80 veces, el 13%
cuenta con una frecuencia de 81 a 107 veces, el 0% cuenta con una frecuencia de 108 a 134
veces y, por ultimo, el 3% cuenta con una frecuencia de 135 a 160 veces.

Variable 3. Numero de veces que se repite la palabra “Machine Learning” en los articulos.
Tabla 10

Numero de veces que se repite la palabra “Machine Learning” en los articulos

NUmero de veces Frecuencia Frecuencia Frecuenci Frecuencia
absoluta Acumulada  a Relativa Relativa

Acumulada
0-17 18 18 60% 60%
18-53 10 28 33% 93%
54-71 1 29 3% 97%
72-89 0 29 0% 97%
90-107 0 29 0% 97%
108-125 1 30 3% 100%

TOTAL 30 100%

Nota: Se presentan la tabla de frecuencia de la variable Machine Learning que forma parte importante para la
construccion del meta-analisis. La elaboracion es propia y la fuente es proporcionaba por las investigaciones
dadas.
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Figura 6

Variable 3. Grafico estadistico de la palabra Machine Learning.
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Nota: Se presenta el grafico estadistico de la variable Machine Learning que forma parte importante para la
elaboracion del meta-analisis. La elaboracion es propia y la fuente es proporcionaba por las investigaciones dadas.

Anélisis: De acuerdo con los 30 articulos cientificos seleccionados, el 60% cuenta con
una frecuencia de 0 a 17 veces de la palabra “Machine Learning” en su contenido, el 33%
cuenta con una frecuencia de 18 a 53 veces, el 3% cuenta con una frecuencia de 54 a 71 veces,
el 0% cuenta con una frecuencia de 72 a 89 veces, el 0% cuenta con una frecuencia de 90 a 107
veces Y, por ultimo, el 3% cuenta con una frecuencia de 108 a 125 veces.
Variable 4. Numero de veces que se repite la palabra “Random Forest” en los articulos.
Tabla 11

Numero de veces que se repite la palabra “Random Forest” en los articulos

NUmero de Frecuencia Frecuencia Frecuencia Frecuencia
Veces absoluta Acumulada  Relativa Relativa

Acumulada
1-6 15 15 50% 50%
7-12 8 23 27% 77%
13-18 2 25 7% 83%
19-24 3 28 10% 93%
25-30 1 29 3% 97%
31-36 1 30 3% 100%

TOTAL 30 100%

Nota: Se presentan la tabla de frecuencia de la variable Random Forest que forma parte importante para la
realizacion del meta-analisis. La elaboracion es propia y la fuente es proporcionaba por las investigaciones dadas.
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Figura 7

Variable 4. Grafico estadistico de la palabra Random Forest.
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Nota: Se presenta el grafico estadistico de la variable Random Forest que forma parte importante para la
preparacion del meta-analisis. La elaboracion es propia y la fuente es proporcionaba por las investigaciones dadas.

Analisis: De acuerdo con los 30 articulos cientificos seleccionados, el 50% cuenta con
una frecuencia de 1 a 6 veces de la palabra “Random Forest” en su contenido, el 27% cuenta
con una frecuencia de 7 a 12 veces, el 7% cuenta con una frecuencia de 13 a 18 veces, el 10%
cuenta con una frecuencia de 19 a 24 veces, el 3% cuenta con una frecuencia de 25 a 30 veces
y, por ultimo, el 3% cuenta con una frecuencia de 31 a 36 veces.

Variable 5. Nimero de veces que se repite la palabra “Naive Bayes” en los articulos.
Tabla 12

Numero de veces que se repite la palabra “Naive Bayes” en los articulos

NUmero de Frecuencia Frecuencia Frecuencia Frecuencia
veces absoluta Acumulada Relativa Relativa
Acumulada
0-6 23 23 77% 77%
7-13 4 27 13% 90%
14-20 2 29 7% 97%
21-27 0 29 0% 97%
28-34 1 30 3% 100%
TOTAL 30 100%

Nota: Se presentan la tabla de frecuencia de la variable Naive Bayes que forma parte importante para la
construccion del meta-analisis. La elaboracion es propia y la fuente es proporcionaba por las investigaciones
dadas.
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Figura 8

Variable 5. Grafico estadistico de la palabra Naive Bayes.
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Nota: Se presenta el grafico estadistico de la variable Naive Bayes que forma parte importante para la construccion
del meta-analisis. La elaboracion es propia y la fuente es proporcionaba por las investigaciones dadas.

Analisis: De acuerdo con los 30 articulos cientificos seleccionados, el 77% cuenta con
una frecuencia de 0 a 6 veces de la palabra “Naive Bayes” en su contenido, el 13% cuenta con
una frecuencia de 7 a 13 veces, el 7% cuenta con una frecuencia de 14 a 20 veces, el 0% cuenta
con una frecuencia de 21 a 27 veces y, por ultimo, el 3% cuenta con una frecuencia de 28 a 34
Veces.

Variable 6. NUmero de veces que se repite la palabra “Derivacion Hospitalaria” en los
articulos.
Tabla 13

Numero de veces que se repite la palabra “Derivacion Hospitalaria” en los articulos

Intervalos Frecuencia Frecuencia Frecuencia Frecuencia
absoluta  Acumulada Relativa Relativa
Acumulada

0-4 28 28 93% 93%

5-9 1 29 3% 97%
10-14 0 29 0% 97%
15-19 0 29 0% 97%
20-24 1 30 3% 100%

TOTAL 30 100%

Nota: Se presentan la tabla de frecuencia de la variable Derivacion Hospitalaria que forma parte importante para

la construccion del meta-analisis. La elaboracion es propia y la fuente es proporcionaba por las investigaciones
dadas.
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Figura 9

Variable 6. Grafico estadistico de la palabra Derivacion Hospitalaria.
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Nota: Se presenta el grafico estadistico de la variable Derivacion Hospitalaria que forma parte importante para la
preparacion del meta-analisis. La elaboracion es propia y la fuente es proporcionaba por las investigaciones dadas.

Analisis: De acuerdo con los 30 articulos cientificos seleccionados, el 93% cuenta con
una frecuencia de 0 a 4 veces de la palabra “Derivacion Hospitalaria” en su contenido, el 3%
cuenta con una frecuencia de 5 a 9 veces, el 0% cuenta con una frecuencia de 10 a 24 veces, el
0% cuenta con una frecuencia de 15 a 19 veces y, por ultimo, el 3% cuenta con una frecuencia
de 20 a 24 veces.

Variable 7. Bibliografia.

Tabla 14
Variable bibliografia
Bibliografia Frecuencia absoluta Frecuencia Relativa
Google academico 12 40%
Springer 6 20%
PeerJ 1 3%
Elsevier 4 13%
frontiers 1 3%
MDPI 6 20%
TOTAL 30 100%

Nota: Se presentan la tabla de frecuencia de la variable Bibliografia que forma parte importante para la
construccion del meta-analisis. La elaboracion es propia y la fuente es proporcionaba por las investigaciones
dadas.
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Figura 10

Variable 7. Grafico estadistico de la palabra Bibliografia.
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Nota: Se presenta el grafico estadistico de la variable Bibliografia que forma parte importante para la preparacion
del meta-analisis. La elaboracion es propia y la fuente es proporcionaba por las investigaciones dadas.

Andlisis: De acuerdo con los 30 articulos cientificos seleccionados, el 40% de los
fueron consultados en Google académico, el 20% fueron consultados en la plataforma virtual
Springer, el 3% fueron consultados en la plataforma PeerJ, el 13% fueron consultados en la
plataforma Elservier, el 3% fueron consultados en la plataforma Frontiers y, por ultimo, el 20%
fueron consultados en la plataforma MDPI.

Hipotesis

Si se hace uso de un algoritmo de Machine Learning como es el de Random Forest
entonces se podra tomar una decision dptima respecto a la derivacion hospitalaria o ambulatoria
por parte del experto para los pacientes infectados con COVID-19 en un hospital publico de la
ciudad de Guayaquil.

Si se hace uso de un algoritmo de Machine Learning como es el de Naive Bayes
entonces se podra tomar una decision dptima respecto a la derivacion hospitalaria 0 ambulatoria
por parte del experto para los pacientes infectados con COVID-19 en un hospital publico de la

ciudad de Guayaquil.
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Definiciones conceptuales

Machine Learning

De acuerdo al autor Southgate (2019) se define el Machine Learning como “a subfield
of artificial intelligence, machine learning is the science of get machines to learn like humans
in an autonomous way”. (pag. 8)

Machine Learning es una rama de la inteligencia artificial que se define como un
proceso por medio del cual una computadora analiza datos para automatizar la construccion de
diferentes modelos analiticos. Esta rama est& basada en la idea de que los diversos sistemas son
capaces de aprender datos identificando patrones y participar en la toma de decisiones con
minima intervencién humana (Southgate, y otros, 2019). De los mdltiples algoritmos que
existen en la rama de Machine Learning, se ha enfocado para este presente proyecto de

titulacion el uso de dos modelos: Random Forest y Naive Bayes.

COVID-19

Enfermedad causada por el virus del sindrome respiratorio agudo severo tipo-2 (SARS-
CoV-2). Se detecté como pandemia en marzo del 2020 afectando en mayor medida a los adultos
mayores y personas con patologias previas como diabetes, hipertension, enfermedades
cardiovasculares y cancer. Los sintomas principales son tos, fiebre y dificultad respiratoria.

(Diaz & Toro, 2020)

Derivacion Hospitalaria

Se establece como derivacion hospitalaria al procedimiento utilizado con la finalidad
de canalizar a un paciente desde una unidad operativa hacia otra que cuente con mayor
capacidad resolutiva tanto para diagndstico como para tratamiento recibiendo de esta manera

atencion médica integral. (Diaz, Diaz, Jaraboc, Roig, & Roman, 2017)
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Random Forest

Random Forest se establece como uno de los algoritmos de clasificacion de iméagenes
maés utilizados. Una de sus mayores ventajas es la aportacion de estimacion interna de exactitud
que brinda a través de una validacion cruzada. Este modelo hace uso de dos parametros, siendo
estos el nimero de arboles y el nUmero de predictores que se utilizaran en la particion de cada
arbol (Cénovas, Alonso, & Gomariz, 2016). Este algoritmo fue aplicado para el area de salud
para la ayuda en la toma de decisiones en relacién con la derivacion hospitalaria o0 ambulatoria

de pacientes infectados con COVID-109.

Naive Bayes

Es un algoritmo que utiliza el teorema de Bayes para clasificar objetos. Los
clasificadores ingenuos de Bayes asumen una independencia fuerte entre los atributos. Los usos
populares incluyen filtros de spam, analisis de texto y diagnostico médico. Los mismos se
utilizan ampliamente para el aprendizaje automatico porque son simples de implementar
(Hutter, 2019). Este algoritmo fue aplicado para el area de salud para la ayuda en la toma de
decisiones en relacién con la derivacion hospitalaria 0 ambulatoria de pacientes infectados con

COVID-19.

Modelo predictivo asistencial

Son aquellos algoritmos de Machine Learning, creados para ayudar en las tomas de
decisiones de cualquier ambito. En mucho de los casos, el suceso que se desea predecir va
normalmente para tiempo futuro, queriendo diagnosticar la probabilidad de un conjunto de
datos ya establecidos; aun asi, el modelo puede emplearse para sucesos inexplorados sin
importar el momento exacto. Para el presente proyecto, el modelo sera empleado en el ambito
de la salud, dando soporte a los doctores de primera linea en caso de COVID-19,

especificamente en la derivacion hospitalaria 0 ambulatoria del paciente infectado por el virus.



116

CAPITULO I11

METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

De acuerdo con Tacillo (2016), la metodologia de la investigacion se puede definir a
través de la siguiente manera: Método, corresponde a una palabra de origen griego (meta = fin;
odo = camino= cuyo significado es senda para alcanzar un objetivo. Asi, cuando ese camino es
planificado, ordenado e imparcial, corresponde al método cientifico, el cual constituye la
metodologia de la investigacion.

De tal suerte que, la metodologia de la investigacion hace referencia a seguir un camino
0 conjunto de pasos ordenados, que se elabora con antelacion con la finalidad de alcanzar un
cierto proposito. Adicionalmente, se denomina sistematico, debido a ser planificado con base
en un problema, metas, proposiciones tentativas, de las cuales se recogen los datos para el
andlisis, posteriormente se contextualizan e interpretan, y se obtienen conclusiones, los cuales
reforzaran, alteraran o contrastaran las explicaciones de estudios precedentes. (Tacillo Yauli,
2016)

Modalidad de la investigacién

De acuerdo a Norbis, citado en Iza (2019) indica que “Una modalidad de investigacion
es una coleccién de préacticas eclécticas de indagacion basada en un conjunto real de
suposiciones, e implica preferencias metodoldgicas, opiniones filoséficas e ideoldgicas,
cuestiones de investigacion y resultados de viabilidad” (p. 22). Dicho esto, la presente
investigacidon se muestra con una modalidad de campo bibliogréfica. En la investigacion de

campo se realizaron encuestas para determinar las variables de estudio establecidas. Por otra
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parte, del total de la investigacion, se realizO aproximadamente un 70% de revisiones
bibliograficas de fuentes electronicas, con el objetivo de extraer informacion relevante que

sustente la realizacion de la investigacion y el proyecto.

Tipo de investigacion
Segun lo afirmado por Arias (2016) “El tipo o nivel de investigacion se refiere al grado
de profundidad con que se aborda un fenémeno u objeto de estudio” (p. 10). A partir de esta
definicion, es posible establecer los diversos tipos o niveles de la presente investigacion:

investigacion exploratoria, comprobacion de hipotesis e investigacion experimental.

Investigacion exploratoria

De acuerdo con lo expresado por el autor Arias (2016), la investigacion exploratoria
“es aquella que se efectla sobre un tema u objeto desconocido o poco estudiado, por lo que sus
resultados constituyen una visién aproximada de dicho objeto; es decir, un nivel superficial de
conocimientos”. (p. 23)

Mencionado este concepto, se define que la presente investigacion es exploratoria
debido a que tanto el tema de investigacion, como los datos e informacion recopilada, son

topicos poco explorados con anterioridad y desconocidos.

Comprobacién de hipotesis

Segun Espinoza (2018), la comprobacion de hipétesis se basa en contrastar dicha
hipdtesis de una realidad; es decir, el investigador tiene que someter a prueba aquello que ha
enunciado en su hipdtesis, y para ello ha de establecer, mediante alguna técnica de
contrastacion si su hipotesis concuerda o no con los datos empiricos. En tal caso, solo se pueden
dar dos posibilidades previsibles: o bien la hipdtesis puede verse apoyada por datos empiricos
y ha sido confirmada, o bien la hipdtesis no corresponde con los datos empiricos y se dice

entonces que ha sido desconformada o refutada por los datos empiricos.
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Dicho esto, la presente investigacion se desarrollé con una comprobacion de hipotesis,
debido a que se buscd y recopild informacion que permitio someter las hipdtesis de estudio a
prueba y determinar si se cumplen, o si las mismas son erroneas, a través de la implementacion

de técnicas e instrumentos de recoleccion de datos.

Investigacion experimental

De acuerdo con lo establecido por Alonso (2016) citado en Guevara, Verdesoto y Castro
(2020), en la investigacion de enfoque experimental, la persona encargada de tal cambia una o
maés variables de estudio, para revisar el aumento o disminucion de esas variables y su efecto
en las conductas observadas. De igual forma, el experimento se puede definir como un ensayo
en el que se manipula deliberadamente una o mas variables con el fin de cumplir con los

objetivos especificos planteados.

Disefio metodoldgico de la investigacion

Arias (2016) define el disefio metodolégico de investigacion como “la estrategia
general que adopta el investigador para responder al problema planteado. En atencion al disefio,
la investigacion se clasifica en: documental, de campo y experimental” (p. 27). De igual forma,
La estrategia de la investigacion esta definida por la procedencia de los datos primarios en
disefios de campo y secundarios en estudios documentales, y por la manipulacion o no, de las
condiciones en las cuales se realiza el estudio: disefios experimentales y no experimentales o
de campo.

La presente investigacién se desarroll6 con un disefio de campo. En la investigacién de
campo se desarrollaron técnicas e instrumentos de recoleccion de datos (Encuesta) para
determinar las variables de estudio. De igual forma, se desarroll6 revision bibliografica de
documentos académicos Yy revistas cientificas (investigacion documental) para la recoleccion

de informacion relacionada con la investigacion.
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Metodologia de investigacion

El proceso metodoldgico para emplearse serd “Knowledge Discovery in Databases —

KDD”, el cual se utiliza para encontrar conocimiento en un conjunto de datos en bruto. Se

desarrolla el modelo predictivo en 6 fases:

Importacion y muestreo de datos: En esta fase se reconocen y se retinen los datos

con los que se trabajara en un futuro.

Calidad de datos: Identificar si los datos obtenidos estan bien clasificados
realizando una limpieza a los datos, dejando la base de datos completamente

manejable.

Transformacion: Realizar la transformacion y generacion de nuevas variables las
cuales son las mas importantes que seran afiadidas a un dataset que se va a utilizar

en el modelo predictivo.

Modelizacion: Durante esta fase se va a manejar los algoritmos de aprendizaje que
seran utilizados para el modelo predictivo, manipulando los datos que se han creado

en el dataset de la fase anterior.

Evaluacion: Verificar si lo que el modelo predictivo arroja es correcto. También se
evalUa qué algoritmo de aprendizaje arroja una mejor certeza y cudl es el mas rapido

para obtener los resultados.

Implementacion: Esta ultima fase no se llevara a cabo, en su lugar se realizard un

prototipo desarrollado a nivel de Python version 3.5.
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Poblacion y muestra

Poblacion

La poblacion hace referencia a un conjunto de todos los componentes o integrantes de
la misma naturaleza, que evidencian una cualidad especifica o que, en su defecto, se refieren a
un mismo concepto y a cuyos componentes se los someterd a analisis referentes a sus
caracteristicas y asociaciones. En este sentido, la poblacién es definida previamente por el
investigador y puede estar conformada por personas o por componentes disimiles a personas,
tales como: casas, ventanas, tornillos, pacientes de psicologia, ordenadores, antecedentes de

pacientes, entre otros. (Lerma, Mufioz, Ortiz, & Ramos, 2016)

Poblacion objetivo

Corresponde a la poblacidn que se busca especificamente estudiar mediante el proyecto.
De manera ideal, la poblacion objetivo deberia corresponder a la poblacién desprovista de
alguna cualidad. No obstante, ello, por multiples causas puede suceder que se observe a una
poblacién menor que la desprovista. En un caso como ese, la poblacion objetivo seria disimil
e inferior a esta ultima (Pastor, 2019). Dicho esto, para el presente trabajo de titulacion se
escoge como poblacién objetivo la base de datos adquirida por un hospital publico de la ciudad
de Guayaquil, donde se recopilaron datos de pacientes con COVID-19 atendidos en el periodo

2020 hasta enero del 2021.

Muestra

De acuerdo con Pastor (2019), la muestra es el conjunto de operaciones que se realizan
para estudiar la distribucion de determinados caracteres en la totalidad de una poblacion,
universo o colectivo, partiendo de la observacion de una fraccion de la poblacién considerada.

Dicho de otra manera, la muestra corresponde a una porcion de la poblacion total objeto de
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estudio, la cual se considera de ésta Ultima, debido a implicar menores costos en su recoleccion.
Ademas de ello, muchas veces no es posible acceder a toda la poblacién, por factor tiempo y
la cantidad de elementos totales que puede tener. En ese sentido, es preferible tomar muestras
y en la medida de lo posible, hacer inferencias de la poblacién. Para el presente proyecto no
fue un hecho necesario utilizar la formula para el calculo de la muestro, debido a que es el

mismo tamafo de la poblacion.

Muestreo

Segln Hernandez Sampieri et al., citado en Otzen y Manterola (2017) el muestreo
corresponde a la accion de analizar las asociaciones que existen entre la distribucién de una
variable “y” en una determinada poblacion “z” y la distribucion de esta variable en la muestra
a estudio. De esta manera, los procedimientos de muestreo de tipo probabilistico posibilitan
advertir la posibilidad que cada uno de los elementos del estudio tiene de ser incluido en la
muestra con base en una asignacioén aleatoria. Por contra, en los procedimientos de muestreo
no probabilisticos, las observaciones elegidas del total de observaciones en estudio estaran

determinados por ciertas cualidades, juicios, entre otros.

Marco Muestral

Respecto al marco muestral se puede definir de la siguiente manera: “consiste en
descripciones disponibles con anterioridad del material en forma de mapas, listas, directorios,
etc., a partir de los cuales las unidades de la muestra se pueden construir y se puede seleccionar
un conjunto de unidades” (Guzman, 2020). Dicho de una forma simple, el marco muestral
corresponde al total de observaciones que integran el universo muestral que se considera valido
para el estudio; es decir, se puede definir como aquel conjunto de elementos de los cuales se

extraera la muestra a estudiarse.
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Procesamiento y analisis

Para el procesamiento y andlisis de datos del presente proyecto se efectud por medio de
encuestas con una muestra de 30 personas procedentes de la ciudad de Guayaquil. Para el
posterior andlisis de los datos obtenidos se utiliz6 el programa SPSS, el cual arroja el
consolidado de la tabla chi-cuadrado de todas las preguntas para el anlisis de correlacion de

Pearson, tablas de contingencia y graficos de barra.

Técnicas de recoleccion de datos

Se entenderad por técnica de investigacion, el procedimiento o forma particular de
obtener datos o informacion. Las técnicas son particulares y especificas de una disciplina, por
lo que sirven de complemento al método cientifico, el cual posee una aplicabilidad general
(Arias, 2016). Las técnicas de recoleccion de datos méas conocidas son la encuesta, la entrevista,
el analisis documental y la observacion.

Para el desarrollo de la presente investigacion se utilizo la técnica de la encuesta, la cual
permitio realizar la recoleccion de datos directamente de la muestra seleccionada (datos

primarios).
Encuesta

La encuesta se define como una investigacion realizada sobre una muestra de sujetos
representativa de un colectivo mas amplio, utilizando procesos definidos de interrogacién con
el fin de obtener mediciones cuantitativas de una gran variedad de caracteristicas objetivas y
subjetivas de la poblacion, citado en Espinoza y Bahamondes (2020).

Segun las investigaciones dadas en variados articulos cientificos y guiandose de la
hipébtesis establecida, se obtuvo una encuesta clara y precisa, basada en el conocimiento del

area tecnologica y en la toma de decisiones en el area de salud. El objetivo de esta encuesta fue
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la recopilacion de las variables mas importantes y la correlacion entre ellas. La encuesta se la

desarroll6 via online mediante la herramienta Google Forms, con un total de 7 preguntas.

Técnicas estadisticas para el procesamiento de la informacion.

A continuacion, se detalla el andlisis de correlacion de Pearson, el contraste de hipotesis

y el andlisis de tablas de contingencia:
Anadlisis de correlacion de Pearson

Conocimientos procesos de derivacion vs. las demés variables. De las variables
examinadas de la encuesta, las cuales son: conocimiento procesos de derivacidn, conocimiento
uso de IA, conocimiento de algoritmos, toma de decisiones, conocimiento de Naive Bayes y
conocimiento de Random Forest, es posible identificar las diferencias estadisticas entre cada
una de ellas cuando las mismas estan asociadas a la variable “conocimientos procesos de
derivacion” mostradas en la Tabla 15; en cada una de las variables se aplicé la prueba o test de
Chi-cuadrado partiéndose del establecimiento de la hip6tesis nula (Ho), la cual determina que
las variables son independientes (es decir, no estan correlacionadas). Por otra parte, se contrasta
el planteamiento de una hipdtesis alternativa (Ha) la cual determina que las variables son
dependientes (es decir, estan relacionadas). Por lo tanto, es posible determinar que si o = 0,05
y el valor de p (significacion asintotica bilateral) es menor al valor de a, entonces se rechaza la

hipotesis nula y se acepta la alterna, es decir, significa que las variables estan correlacionadas.
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Tabla 15

Pruebas de chi-cuadrado. Conocimientos procesos de derivacion vs. las demas variables

Conocimientos procesos de derivacion

Caracteristicas de la muestra X2 .l P n
Conocimientos uso de 1A 20,451 9 0,015 30
Manejo de big data 17,484 12 0,132 30
Conocimiento de algoritmos 19,991 12 0,067 30
Toma de decisiones 23,810 9 0,005 30
Conocimiento de Naive Bayes 21,515 12 0,043 30
Conocimiento de Random Forest 21 800 12 0,040 30

Nota. Valor de la prueba de Chi-cuadrado de Pearson para la asociacion entre la variable conocimientos procesos
de derivacién y las demas variables de estudio. La elaboracion es propia y la fuente obtenida de las encuestas
realizadas. X? Chi- cuadrado // g.l. Grados de libertad // p Significacién asintética (bilateral) // n nimero de
encuestados de la muestra. La elaboracion es propia y la fuente es obtenida de las encuestas realizadas.

Por lo tanto, para el estudio de las variables, se determina que dos de las seis categorias
examinadas (Conocimientos uso de IA, toma de decisiones, conocimiento Naive Bayes y
conocimiento de Random Forest) tienen relacion o estan correlacionados con la variable
principal “conocimientos de procesos de derivacion”, al encontrar que el valor de p
(significancia asintotica bilateral) es menor a 0,05.

Figura 11

Conocimiento proceso de derivacion vs. conocimiento del uso de 1A.

Conocimiento Uso
de lA

W Total desconacimienta
B Parcial desconocimiento
W indiferente

B Parcial conocimiento

12

Recuento

Total Parcial Indiferente Parcial
desconocimiento  desconocimiento conocimiento

Conocimiento Procesos de derivacion

Nota. Gréfico de barras para la asociacién entre la variable conocimientos procesos de derivacion y conocimiento
uso de IA. La elaboracion es propia y la fuente obtenida de las encuestas realizadas.
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En la Figura 11 es posible apreciar los resultados obtenidos sobre los conocimientos de
uso de inteligencia artificial (IA) en relacion con los conocimientos de los procesos de
derivacion. En donde el total desconocimiento en “conocimiento procesos de derivacion” se
obtiene un 6,67% en total desconocimiento y un 6,67% en parcial conocimiento en relacion
con el “conocimiento de uso de IA”. Para parcial desconocimiento en “conocimiento procesos
de derivacion” se obtiene un 40% en total desconocimiento y un 10% en parcial
desconocimiento en relacion con el “conocimiento de uso de IA”. Para indiferente en
“conocimiento procesos de derivacion” se obtiene un 3,33% en total desconocimiento y un
6,67% en indiferente en relacion con el “conocimiento de uso de IA”, y para parcial
conocimiento en “conocimiento procesos de derivacion” se obtiene un 3,33% en total
desconocimiento, 3,33% en parcial desconocimiento, 10% en indiferente y un 6,67% en parcial
conocimiento en relacion con el “conocimiento de uso de IA”. En resumen, 16 encuestados (un
53,33%) respondieron a tener un total desconocimiento. Por el contrario, se determind que solo

un 16,67% (es decir, 5 personas) reconocieron tener conocimientos parciales.

Figura 12

Conocimiento proceso de derivacion vs. toma de decisiones

Toma de
decisiones

W Parcial desacuerdo
B indiferente

B Parcial acuerdo

E Total acuerdo

125

10,0

75

Recuento

50

25

10,00%
D'D . . .
Total desconocimiento Indiferente

Conocimiento Procesos de derivacion

Nota. Grafico de barras para la asociacion entre la variable conocimientos proceso de derivacion vs. toma de
decisiones. La elaboracion es propia y la fuente obtenida de las encuestas realizadas.
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De acuerdo con los datos establecidos en la Figura 12, es posible apreciar los resultados
obtenidos sobre el conocimiento de procesos de derivacion y su relacion con la toma de
decisiones, en donde 17 encuestados (56,66%) respondieron estar parcial de acuerdo con este
tema. Por otra parte, 10 encuestados (33,33%) respondieron a estar en total acuerdo con

respecto con la pregunta relacionada a la toma de decisiones.

Figura 13

Conocimiento procesos de derivacion vs. conocimiento de Naive Bayes

Conocimiento de
Naive Bayes

M Total desconocimiento
B Parcial desconocimiento
B indiferente

EFarcial conocimiento

M Total conocimiento

12

Recuento

Total Parcial Indiferente Parcial
desconocimiento desconocimiento conocimiento

Conocimiento Procesos de derivacion

Nota. Gréafico de barras para la asociacién entre la variable conocimientos proceso de derivacién vs. conocimiento
de Naive Bayes. La elaboracion es propia y la fuente obtenida de las encuestas realizadas.

A partir de lo establecido en la Figura 13, es posible apreciar los resultados obtenidos
sobre el conocimiento sobre los procesos de derivacion y el conocimiento del algoritmo Naive
Bayes, en donde 15 (50%) encuestados son indiferentes a este tema, 4 (13,33%) de los
encuestados definieron estar con un total desconocimiento, 2 (6,66%) encuestados en parcial
desconocimiento, 7 (23,33%) encuestados en parcial conocimiento y solo 1 (3,33%)
encuestado definio un total conocimiento. Esto indica que existe una gran parte de las personas

encuestadas que desconocen, tienen muy pocos conocimientos e indiferencia sobre este tema.
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Figura 14

Conocimiento procesos de derivacion vs. conocimiento de Random Forest

12 Conocimiento de
Random Forest

[ Total desconocimienta
M Parcial desconocimiento
W Indiferente

[ Parcial conocimienta

M Total conocimiento

Recuento

Total Parcial Indiferente Parcial
desconocimiento desconocimiento conocimiento

Conocimiento Procesos de derivacion

Nota. Grafico de barras para la asociacién entre la variable conocimientos proceso de derivacién vs. Conocimiento
de Random Forest. La elaboracion es propia y la fuente obtenida de las encuestas realizadas.

De acuerdo con los datos establecidos en la Figura 14, es posible apreciar los resultados
obtenidos sobre los conocimientos del algoritmo Random Forest y los procesos de derivacion,
15 (46,67%) encuestados respondieron tener un total desconocimiento, 3 (9,99%) encuestados
parcial desconocimiento, 5 (23,33%) encuestados indiferente, 5 (16,66%) encuestados
respondieron tener un parcial conocimiento y solo 1 (3,33%) encuestado tiene un total
conocimiento. Esto indica que, si bien existe un total desconocimiento por este tema, a un

pequefio nimero de personas que tiene nociones basicas sobre el algoritmo Random Forest.

Conocimientos sobre uso de 1A vs. las demas variables. De las variables estudiadas,
es posible identificar las diferencias estadisticas entre cada una de ellas cuando las mismas
estan asociadas a la variable “Conocimiento de uso de IA” visualizadas en la Tabla 16, en la
cual a cada una de las variables se le aplico la prueba o test de Chi-cuadrado. Para esta prueba,
se parte del establecimiento de la hipotesis nula (Ho), la cual determina que las variables son

independientes (es decir, no estan correlacionadas). Por otra parte, se contrasta el planteamiento
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de una hipotesis alternativa (Ha) la cual determina que las variables son dependientes (es decir,
estan relacionadas). Por lo tanto, es posible determinar que si a = 0.05 y el valor de p
(significacidn asintotica bilateral) es menor al valor de a, entonces se rechaza la hipétesis nula

y se acepta la alterna, es decir, significa que las variables estan correlacionadas.

Tabla 16

Pruebas de chi-cuadrado. Conocimientos sobre uso de IA vs. las demas variables

Conocimientos sobre uso de 1A

Caracteristicas de la muestra X? g.l p n
Conocimgspit;);c?érrc:cesos de 20,451 9 0,015 30
Manejo de big data 22,496 12 0,032 30
Conocimiento de algoritmos 20,463 12 0,059 30
Toma de decisiones 16,709 9 0,053 30
Conocimiento de Naive Bayes 17,344 12 0,137 30
Conocimiento de Random Forest 30,243 12 0,003 30

Nota. Valor de la prueba de Chi-cuadrado de Pearson para la asociacion entre la variable conocimientos uso de
IA y las demas variables de estudio. La elaboracion es propia y la fuente obtenida de las encuestas realizadas.

X2 Chi- cuadrado // g.l. Grados de libertad // p Significacion asintética (bilateral) // n nimero de encuestados de
la muestra. La elaboracién es propia y la fuente es obtenida de las encuestas realizadas.

Por lo tanto, para el estudio de las variables, se determina que tres de las seis categorias
examinadas (conocimientos procesos de derivacion, manejo de big data y conocimiento de
Random Forest) tienen relacion o estdn correlacionados con la variable principal
“conocimientos de uso de IA”, al encontrar que el valor de p (significancia asintotica bilateral)

es menor a 0,05.
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Figura 15

Conocimiento sobre uso de 1A vs. conocimiento procesos de derivacion

Conocimiento
Procesos de
derivacion

M Total desconocimiznto
M Farcial desconocimiento
M Indiferente

W Parcial conocimiento

Recuento

Total Parcial Indiferente Parcial
desconocimiento desconocimiento conocimiento

Conocimiento Uso de IA

Nota. Gréfico de barras para la asociacion entre la variable conocimientos sobre uso de IA vs. conocimiento de
procesos de derivacion. La elaboracién es propia y la fuente obtenida de las encuestas realizadas.

De acuerdo con los datos establecidos en la Figura 15, es posible apreciar los resultados
obtenidos sobre los conocimientos de uso 1Ay los conocimientos de procesos de derivacion, 4
(13,34%) encuestados con total desconocimiento, 16 (53,3%) encuestados respondieron tener
un parcial desconocimiento, 1 (3,33%) encuestado es indiferente y 7 (23,33%) encuestados
respondieron tener un parcial conocimiento. Esto indica que, si bien existe desconocimiento,
también existe un porcentaje considerable de personas con conocimientos sobre los procesos
de derivacion y uso de IA.

Figura 16

Conocimiento sobre uso de 1A vs. manejo de big data
Manejo de Big Data

M Total desconocimiento
M Parcial desconocimiento
M indifzrente

M Parcial conocimiento

W Total conocimisnto

Recuento

z | 2 2 2 2
okl Gk T ——— 57 fe= = .
‘ |Jm|um|3m| 33% ‘amlam

Total Parcial Indiferente Parcial
desconocimiento desconocimiento conacimiento

Conocimiento Uso de IA

Nota. Gréfico de barras para la asociacidn entre la variable sobre uso de 1A vs. manejo de big data. La elaboracion
es propia y la fuente obtenida de las encuestas realizadas.
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Segun los datos establecidos en la Figura 16, es posible apreciar los resultados
obtenidos sobre los conocimientos sobre uso de 1A y manejo de big data arrojando los
siguientes resultados: 12 (40%) encuestados respondieron tener un total desconocimiento, 3
(10%) encuestados tienen parcial desconocimiento, 5 (16,66%) encuestados son indiferentes,
7 (23,34%) encuestados un parcial conocimiento y 2 (6,66%) encuestados respondieron tener
un total conocimiento.

Figura 17
Conocimiento sobre uso de 1A vs. conocimiento Random Forest

Conocimiento de
Random Forest

[ Total desconocimiento
M Parcial desconocimiento
M Indiferente

[ Parcial conocimiento

M Total conocimiento

Recuento

Total Parcial Indiferente Parcial
desconocimiento desconocimiento conocimiento

Conocimiento Uso de 1A

Nota. Gréafico de barras para la asociacion entre la variable Conocimiento sobre uso de 1A vs. conocimiento
Random Forest. La elaboracion es propia y la fuente obtenida de las encuestas realizadas.

Segun la Figura 17, 14 (46,66%) encuestados tiene un total desconocimiento sobre la
utilizacion de 1A en relacién el algoritmo Random Forest, 3 (10%) encuestados tienen parcial
desconocimiento, 5 (16,67%) encuestados respondieron a tener conocimientos parciales, 7
(23,33%) encuestados son indiferentes y solo 1 (3,33%) encuestado definid tener un

conocimiento total sobre el tema.
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Contraste de hipotesis

Conocimiento procesos de derivacion vs. las demas variables

Analisis de independencia de las variables. Conocimiento procesos de
derivacion en relacion con el conocimiento del uso de 1A
Ho: No hay asociacion entre las variables conocimientos procesos de derivacion y el
conocimiento sobre 1A.

Ha: Hay asociacion entre las variables conocimientos procesos de derivacion y el conocimiento
sobre IA.

En este caso, para un nivel de significancia de a = 0.05, se rechaza Ho a favor de Ha si
p-valor < 0.05. De acuerdo con los resultados del analisis chi-cuadrados obtenidos y
representados en la Tabla 15, el valor p (significacion asintdtica bilateral) es de 0,015, lo que
significa que es menor al valor a. Por lo tanto, es posible inferir y determinar que estas dos
variables estan relacionadas entre si; es decir, los conocimientos de procesos de derivacion
estan relacionados y dependen de los conocimientos de uso de la IA, con un chi-cuadrado de
20,451 con 9 grados de libertad para la muestra de 30 personas estudiadas.

Analisis de independencia de las variables. Conocimiento procesos de
derivacion en relacién con toma de decisiones.

Ho: Significa que no hay asociacion entre las variables conocimientos procesos de derivacion
y la toma de decisiones.

Ha: Significa que existe asociacion entre las variables conocimientos procesos de derivacion y
la toma de decisiones.

En este caso, para un nivel de significancia de a = 0.05, se rechaza Ho a favor de Ha si
p-valor < 0.05. De acuerdo con los resultados del andlisis de chi-cuadrado obtenido y
representado en la Tabla 15, el valor p (significacion asintética bilateral) es de 0,005, lo que

significa que es menor al valor a. Por lo tanto, es posible inferir y determinar que las variables
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estan relacionadas entre si; es decir, la variable de conocimientos de procesos de derivacion
esta relacionada y depende de la toma de decisiones, con un chi-cuadrado de 23,810 con 9
grados de libertad para la muestra de 30 personas estudiadas.

Analisis de independencia de las variables. Conocimiento procesos de
derivacion en relacion con conocimientos sobre Naive Bayes
Ho: Significa que no hay asociacion entre las variables conocimientos procesos de derivacion
y conocimientos sobre Naive Bayes.

Ha: Significa que existe asociacion entre las variables conocimientos procesos de derivacion y
conocimientos sobre Naive Bayes.

En este caso, para un nivel de significancia de a. = 0.05, se rechaza Ho a favor de Ha si
p-valor < 0.05. De acuerdo con los resultados del andlisis de chi-cuadrado obtenido y
representado en la Tabla 15, el valor p (significacion asintética bilateral) es de 0,043, lo que
significa que es menor al valor a. Por lo tanto, es posible inferir y determinar que las variables
estan relacionadas entre si; es decir, la variable de conocimientos de procesos de derivacion
esta relacionada y depende de los conocimientos sobre Naive Bayes, con un chi-cuadrado de
21,515 con 12 grados de libertad para la muestra de 30 personas estudiadas.

Analisis de independencia de las variables. Conocimiento procesos de
derivacion en relacion con conocimientos sobre Random Forest.

Ho: Significa que no hay asociacion entre las variables conocimientos procesos de derivacion
y conocimientos sobre Random Forest.

Ha: Significa que existe asociacion entre las variables conocimientos procesos de derivacion y
conocimientos sobre Random Forest.

En este caso, para un nivel de significancia de o = 0.05, se rechaza Ho a favor de Ha si
p-valor < 0.05. De acuerdo con los resultados del andlisis de chi-cuadrado obtenido y

representado en la Tabla 15, el valor p (significacion asintética bilateral) es de 0,040, lo que
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significa que es menor al valor a. Por lo tanto, es posible inferir y determinar que las variables
estan relacionadas entre si; es decir, la variable de conocimientos de procesos de derivacion
esta relacionada y depende de los conocimientos sobre Random Forest, con un chi-cuadrado

de 21,800 con 12 grados de libertad para la muestra de 30 personas estudiadas.

Conocimiento sobre uso de 1A vs. las demas variables

Analisis de independencia de las variables. Conocimiento sobre uso de 1A en
relacion con el conocimiento procesos de derivacion.

Ho: No hay asociacion entre las variables conocimientos procesos de derivacion y el
conocimiento sobre 1A.

Ha: Hay asociacion entre las variables conocimientos procesos de derivacion y el conocimiento
sobre IA.

En este caso, para un nivel de significancia de o = 0.05, se rechaza Ho a favor de Ha si
p-valor < 0.05. De acuerdo con los resultados del analisis chi-cuadrados obtenidos y
representados en la Tabla 16, el valor p (significacion asintotica bilateral) es de 0,0032, lo que
significa que es menor al valor a. Por lo tanto, es posible inferir y determinar que estas dos
variables estan relacionadas entre si; es decir, los conocimientos de uso de IA estan
relacionados y dependen de los conocimientos de procesos de derivacion, con un chi-cuadrado
de 20,451 con 9 grados de libertad para la muestra de 30 personas estudiadas.

Analisis de independencia de las variables. Conocimiento sobre uso de IA en
relacion con el manejo de big data.

Ho: No hay asociacion entre las variables conocimientos sobre 1A y el manejo de big data.
Ha: Hay asociacion entre las variables conocimientos sobre 1A y el manejo de big data.

En este caso, para un nivel de significancia de a = 0.05, se rechaza Ho a favor de Ha si

p-valor < 0.05. De acuerdo con los resultados del analisis chi-cuadrados obtenidos y

representados en la Tabla 16, el valor p (significacion asintética bilateral) es 0,032, lo que
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significa que es menor al valor a. Por lo tanto, es posible inferir y determinar que estas dos
variables estan relacionadas entre si; es decir, los conocimientos de uso de IA estan
relacionados y dependen de los conocimientos de manejo de big data, con un chi-cuadrado de

22,496 con 12 grados de libertad para la muestra de 30 personas estudiadas.

Analisis de independencia de las variables. Conocimiento sobre uso de 1A en

relacion con el conocimiento de Random Forest.
Ho: No hay asociacion entre las variables conocimientos sobre IA y el conocimiento sobre
Random Forest.
Ha: Hay asociacion entre las variables conocimientos sobre IA y el conocimiento sobre
Random Forest.

En este caso, para un nivel de significancia de o = 0.05, se rechaza Ho a favor de Ha si
p-valor < 0.05. De acuerdo con los resultados del analisis chi-cuadrados obtenidos y
representados en la Tabla 16, el valor p (significacion asintdtica bilateral) es de 0,003, lo que
significa que es menor al valor a. Por lo tanto, es posible inferir y determinar que estas dos
variables estan relacionadas entre si; es decir, los conocimientos de uso de IA estan
relacionados y dependen de los conocimientos de Random Forest con un chi-cuadrado de

30,243 con 12 grados de libertad para la muestra de 30 personas estudiadas.
Andlisis de las tablas de contingencia

De acuerdo con Herrera (2018), las tablas de contingencia son utilizadas para:

Establecer si estas relaciones son estadisticamente dependientes o en su defecto
independientes, se efectla el contraste estadistico Chi-cuadrado, prueba que se aplica
para comparar si las dos caracteristicas cualitativas estan relacionadas estadisticamente
entre si. Examinando la diferencia que hay entre los valores observados en las celdas y

los que se habrian obtenido en el supuesto de no asociacién entre las variables (p. 5).
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Es decir, el analisis de las tablas de contingencia consiste en la interpretacion de la
asociacion entre los valores porcentuales de las variables empleadas.
Tabla 17

Toma de decisiones vs. conocimiento procesos de derivacion

Conocimiento procesos de derivacion

Total

descono Parcial . Indife F’ar.c'?' Total
cimient desconoci rente conocimient
o miento 0
. Recuento 1 0 0 0 1
Parcial % del
desacuerdo total 3,3% 0,0% 0,0% 0,0% 3,3%
Recuento 0 0 1 0 1
1 0,
Indiferente % del 0,0% 0,0% 3,3% 0,0% 3,3%
Toma de total
decisiones . Recuento 0 13 1 3 17
Parcial % del
acuerdo total 0,0% 43,3% 3,3% 10,0% 56,7%
Total Ri/cude;to 3 3 1 4 11
acuerdo t(:)tal 10,0% 10,0% 3,3% 13,3% 36,7%
Recuento 4 16 3 7 30
0,
Total 6 del 13,3% 53,3% 10,0% 23,3% 1000
total %

Nota. Tabla de contingencia de la variable toma de decisiones y conocimiento de procesos de derivacion. La
elaboracion es propia y la fuente obtenida de las encuestas realizadas.

A partir de la interpretacién de estas dos variables (Toma de decisiones vs.
conocimiento procesos de derivacion) en la Tabla 17 es posible apreciar que existe un 43,3%
(13 personas) que estan parcialmente de acuerdo en que existe un parcial desconocimiento
entre los conocimientos de derivacién y la toma de decisiones. Este porcentaje de personas
representa casi la mitad de los encuestados.

Tabla 18

Toma de decisiones vs. conocimiento uso de 1A

Conocimiento uso de 1A

Total Parcial Parcial
descon e Indifere T Total
oo desconocimi conocimie
ocimie nte
ento nto
nto
Parcial Recuento 0 0 0 1 1
desacue % del o 0 0 0 0
Toma de rdo total 0,0% 0,0% 0,0% 3,3% 3,3%
decisiones . Recuento 0 0 1 0 1
Indifere % del
nte 0 0,0% 0,0% 3,3% 0,0% 3,3%

total
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parcial Recuento 11 3 3 0 17
0,
acuerdo 0 Gl 36,7% 10,0% 10,0% 0,0% 56,7
total %
Recuento 5 1 1 4 11
Total
% del 36,7
acuerdo 16,7% 3,3% 3,3% 13,3%
total %
Recuento 16 4 5 5 30
Total % del 0 o 0 o 100,0
total 53,3% 13,3% 16,7% 16,7% %

Nota. Tabla de contingencia de la variable toma de decisiones y conocimiento de uso de IA. La elaboracion es

propia y la fuente obtenida de las encuestas realizadas.

A partir del analisis de la tabla de contingencia “Toma de decisiones vs. conocimiento

uso de TA” visualizado en la Tabla 18, es posible apreciar que existen 11 personas que estan

parcialmente de acuerdo en que existe un total desconocimiento entre los conocimientos del

uso de inteligencia artificial (IA) y la toma de decisiones. Este porcentaje de personas

representa un 36,7%. Por lo tanto, un gran nimero de encuestados estan de acuerdo con esta

afirmacion.

Tabla 19

Toma de decisiones vs. manejo de big data

Manejo de big data

Total

descon Parcial Indife Parc!al_ Total_ Total
.. desconoc conocimi conocl
ocimie .. rente .
Imiento ento miento
nto
. Recue 0 0 1 0 0 1
Parcial nto
0,
desacuerdo f(’) fael' 0,0% 0,0% 3,3% 0,0% 0,0% 3.3%
Recue 0 0 1 0 0 1
. nto
Indiferente % del
0 0,0% 0,0% 3,3% 0,0% 00%  3.3%
Toma de total
decisiones ) Recue 11 1 1 3 1 17
Parcial nto
0,
acuerdo 96 del 35000 33%  33%  100%  33% 0
total %
Recue
Total nto 2 2 2 4 1 11
0,
acuerdo Hdel 500, 6,7% 67%  13.3% 3306 307
total %
Recue 13 3 5 7 2 30
Total nto
% del 16,7
43.3% 10,0% 23.3% 67%  100%
total %

Nota. Tabla de contingencia de la variable toma de decisiones y manejo de big data. La elaboracion es propia y
la fuente obtenida de las encuestas realizadas.
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A partir del analisis de la tabla de contingencia “Toma de decisiones vs. Manejo de big
data” visualizado en la Tabla 19, es posible apreciar que existen 11 personas que estan
parcialmente de acuerdo en que existe un total desconocimiento entre los conocimientos del
uso de inteligencia artificial (1A) y su relacién con la toma de decisiones sobre los nuevos casos
de COVID-19. Este porcentaje de personas representa un 36,7%, lo cual es una gran parte de
los encuestados. Por otra parte, 4 encuestados (13,3%) estuvieron totalmente de acuerdo en el
manejo de big data y su utilizacion para la toma de decisiones de los nuevos casos de COVID-
19.

Tabla 20

Toma de decisiones vs. conocimiento de algoritmos.

Conocimiento de algoritmos

No
Naive Regresio Rando Redes conozc Total
Baye n m Neuronale 0
S Logistica Forest S ningun
0
Parcial Re"ge”t 0 0 1 0 0 1
desacuerd % del
0 t(Z)taI 0,0% 0,0% 3,3% 0,0% 0,0% 3,3%
Recuent
Indiferent 0 1 0 0 0 0 1
e % del
Toma de total 3,3% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 3,3%
decisione Recuent
S . 8 3 1 4 1 17
Parcial 0
0,
acuerdo % del 26,7 10,0% 3,3% 13,3% 3,3% 56,7%
total %
Recuent
Total o 2 2 1 4 2 11
0,
acuerdo {‘; f:i' 6,7% 6,7% 3,3% 13,3% 6,7% 36,7%
Recge”t 11 5 3 8 3 30
Total
% del 36,7 0 0 0 0 100,0
total % 16,7% 10,0% 26,7% 10,0% %

Nota. Tabla de contingencia de la variable toma de decisiones y conocimientos de algoritmos. La elaboracion es
propia y la fuente obtenida de las encuestas realizadas.

Como se puede apreciar en la Tabla 20, un 56,7% de los encuestados estuvieron en
parcial acuerdo sobre el conocimiento y la utilizacion de algoritmos para la toma de decisiones.

Un 26,7% (8 personas) respondieron tener conocimientos sobre el algoritmo Naive Bayes, un
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10% (3 personas) sobre regresion logistica, un 3,3% sobre Random Forest y 4 personas (13,3%)
sobre redes neuronales. Lo cual indica que existe un cierto conocimiento sobre de estos
algoritmos.

Tabla 21

Toma de decisiones vs. conocimiento Naive Bayes.

Conocimiento de Naive Bayes

Total Parcial

descono  descono Indife cF:)?l:)CcI?rL C;;g[glm Total
cimient cimient rente . .
iento iento
0 0
Parcial Rec(;’e”t 0 1 0 0 0 1
desacuerd % del
0 t(:)tal 0,0% 3,3% 0,0% 0,0% 0,0% 3,3%
Rec(;’e”t 0 0 1 0 0 1
Indiferente
0,
Toma 6 del 0,0% 0,0% 3,3% 0,0% 0,0% 3,3%
de total
decisi _ Recuent 1 1 12 2 1 17
ones Parcial 0
0,
acuerdo % del 3,3% 33%  400%  6.7% 33% 297
total %
Recuent
Total o 3 0 3 5 0 11
0,
acuerdo % del 10,0% 00%  100%  16.7% 00% 307
total %
Rec(‘;e”t 4 2 16 7 1 30
Total
% del . . . . . 100
total 13,3% 6,7% 53,3% 23,3% 3,3% %

Nota. Tabla de contingencia de la variable toma de decisiones y conocimiento de Naive Bayes. La elaboracion es
propiay la fuente obtenida de las encuestas realizadas.

De acuerdo con la Tabla 21, un 40% de los encuestados estuvieron en parcial acuerdo
sobre su indiferencia sobre los conocimientos del algoritmo Naive Bayes para la toma de
decisiones. Por otro lado, 5 personas (16,7%) definieron tener conocimientos parciales sobre

Naive Bayes, estando totalmente de acuerdo sobre la toma de decisiones.
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Tabla 22

Toma de decisiones vs. conocimiento de Random Forest

Conocimiento de Random Forest

Total Parcial Indifere Parcial Ig;%l Total
desconoc desconoc conocimie -
o o nte cimie
imiento imiento nto nto
. Recuento 0 0 1 0 0 1
Parcial % del
desacuerdo t(:)tael 0,0% 0,0% 3,3% 0,0% 00%  33%
Recuento 0 0 1 0 0 1
Indiferente 0
T‘é’;’a f(’) fa"i' 0,0% 0,0% 3,3% 0,0% 00%  33%
decisio . Recuento 11 2 2 2 0 17
nes Parcial % del
acuerdo t‘;t:i 36,7% 6,7% 6,7% 6,7% 0,0% 56,7%
Total R«z/cu;nlto 3 1 3 3 1 11
acuerdo t‘;tael 10,0% 3,3% 10,0% 10,0% 33%  36,7%
Recuento 14 3 7 5 1 30
Total % del
46,7% 10,0% 23,3% 16,7% 3,3% 100%

total
Nota. Tabla de contingencia de la variable toma de decisiones y conocimiento de Random Forest. La elaboracion
es propia y la fuente obtenida de las encuestas realizadas.

Como se aprecia en la Tabla 22, del total de los encuestados, 11 personas estan
parcialmente de acuerdo en la toma de decisiones en el hospital con un total desconocimiento
sobre el algoritmo Random Forest, lo cual representa una gran parte de las decisiones tomadas
(36,7%). Por otra parte, un 56,7% (17 personas) fue el total de encuestados que respondieron a
estar parcialmente de acuerdo con la toma de decisiones, ya sea teniendo total desconocimiento,

parcial desconocimiento, indiferencia o parcial conocimiento sobre este algoritmo.

Fuentes de conocimiento

Fuentes de conocimiento: Este apartado se basa en el conocimiento obtenido por
medio de un experto en el area de salud perteneciente a un hospital puablico de la ciudad de
Guayaquil. Ademas, la informacion proporcionada por diversos articulos cientificos
encontrados en paginas confiables y verificadas, los cuales estan totalmente relacionados al

tema de derivacion hospitalaria y ambulatoria de pacientes infectados con COVID-19.
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Experto en el area: Un experto en el area de salud forma parte importante para la
realizacion del presente proyecto, al ser un profesional con varios afios en el area y por
consiguiente un gran conocimiento adquirido, se logra conseguir informacion mas amplia y
precisa con respecto a los factores asociados a la derivacion hospitalaria y ambulatoria de
personas infectadas por COVID-19 y conocer qué criterios utilizan para la respectiva toma de

decisiones de cada paciente.

Operatividad de las variables

Tabla 23

Operatividad de las variables.

Técnicas y/o

Conceptualizacion Dimensiones Indicadores .
instrumentos
Derivacion .
Variable Dependiente  Hospitalaria o 0- Ambplato_rla Python
. 1 - Hospitalaria
Ambulatoria
Variables Dificultad 0-No dataset
Independientes Respiratoria 1-Si
(Factores asociados /  Saturacion de o 0
Sintomatologia) Oxigeno 270% & = 96% dataset
Dolor Abdominal Ol__lgf dataset
N 0-No
Mialgia 1_si dataset
0-No
Tos 1_si dataset
Temperatura Grados C° dataset
Pérdida de Olfato Ol__NS? dataset
Pérdida de Apetito Ol__lgf dataset

Nota. Se presenta la operatividad de cada una de las variables para el algoritmo predictor. La elaboracién es propia
y la fuente es proporcionada por las investigaciones realizadas.

Estructura del dataset

Para la realizacion del dataset Optimo para la prediccion, se obtuvo informacion

mediante una entrevista via Zoom con el experto en el area para conocer, en primer lugar, las
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variables adecuadas para la respectiva derivacion. Posteriormente, se facilitd una base de datos
de los historiales clinicos de 20 pacientes infectados por COVID-19, correspondientes al
periodo 2020 — 2021, cuya derivacion se la realizé enfocandose con mayor importancia en la

sintomatologia inicial del paciente. Las variables quedan de la siguiente manera:

e Dificultad Respiratoria: Falta de aire que puede llegar a ser aguda si se llega a
acumular liquido en el area de los pulmones.

e Saturacion de Oxigeno: Cantidad de oxigeno encontrado en la sangre, no debe ser
menor a 94%.

e Dolor Abdominal: Sintoma provocado por enfermedades gastrointestinales debido
al virus.

e Mialgia: Dolor muscular.

e Tos: Tos seca es la mas comun en los sintomas del COVID-19, éste puede llegar a
ser tan irritante hasta el punto de producir otros sintomas como lo es el dolor de
garganta o pecho.

e Temperatura: La temperatura segin el COVID-19 es preocupante si llega ser
mayor a los 37°.

e Pérdida de Olfato: El virus ataca de manera directa las neuronas situadas en el
bulbo olfatorio, dando como resultado una disminucién del olfato del infectado.

e Pérdida de Apetito: Debido a la infeccion causada por el virus en otras partes del
cuerpo.

e Derivacion Hospitalaria o Ambulatoria: Determinar de acuerdo con la
sintomatologia del paciente si este necesita de la intervencidén hospitalaria o

ambulatoria de acuerdo con su nivel de grav edad.
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Metodologia del desarrollo del prototipo

El objetivo del presente proyecto es la creacion de un prototipo predictivo, por
consiguiente, se ha tomado en cuenta la metodologia del desarrollo del prototipo como base
fundamental para la explicacion detallada del mismo realizandose mediante 6 fases segun lo

estipula el proceso metodologico “Knowledge Discovery in Databases — KDD”.

Fase 1. Importacion y muestreo de datos

Los datos obtenidos para la muestra fueron extraidos de un hospital publico de la ciudad
de Guayaquil; entidad que facilito la informacién de sus instalaciones sobre los pacientes
diagnosticados con COVID-19 en el periodo correspondiente desde marzo 2020 hasta enero
2021. La muestra se conforma por un total de 20 pacientes cuya derivacion fue la siguiente: 10
ambulatorios, es decir su recuperacion no requiere atencién especializada debido a que no

presentan sintomas de gravedad y 10 hospitalizados.

Fase 2. Calidad de datos

La calidad de los datos determina la confiabilidad y el correcto performance de los
algoritmos que los implementen, es asi como, una vez formado la base de datos, se procedio a
hacer el tratamiento correspondiente en 2 fases: identificacion y preprocesamiento de los datos;
procesos que garantizan resultados precisos y confiables, los cuales se explican de manera
detallada en el siguiente apartado:

1. Los registros de la base de datos obtenida se revisaron de manera manual, constatando
que habia inconsistencias en algunos de ellos, las anomalias encontradas fueron las
siguientes:

a. Campos vacios: En el dataset hay campos importantes tales como:
“temperatura y saturacion”, campos que son variables de acuerdo con la

sintomatologia del paciente por lo tanto dependiendo si el infectado presentaba
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esta sintomatologia se indicaba el valor equivalente a ese sintoma, caso
contrario se presentaba vacio.

2. Identificadas las inconsistencias en el dataset el siguiente paso fue tratarla de la manera
mas a adecuada, al tener una muestra que no contenia un gran volumen de datos, se
procedio a tratarlos de manera manual de la siguiente manera:

a. Campos vacios: Los campos que presentaban la inconsistencia son datos
cuantitativos, para solucionar este error se procedio a completar los campos con
informacién adecuada acorde a su tipo de derivacion y en base a las demas
sintomatologias. Este procedimiento fue consultado con el experto del area de

salud para su confiable y certera correccion.

Fase 3. Transformacién

Esta fase es representada como una de las mas importantes debido a que se dedica a la
seleccion de los datos mas significativos para el posterior entrenamiento de los algoritmos
establecidos. Todo este proceso de transformacién tiene un fin, el cual radica en la obtencién
de las variables que serén utilizadas en la fase de modelizacion por medio de la mineria de
datos, de tal forma que se amenoran la cantidad de datos no tan significativos para el
entrenamiento.

La base de datos real inicial consistia en los siguientes atributos: “N° paciente, edad,
dificultad respiratoria, saturacion, presién arterial, pérdida de conocimiento, cefalea (dolor de
cabeza), dolor abdominal, mialgia (dolor muscular), odinofagia (dolor de garganta), tos,
ronquera, temperatura, diarrea, fatiga, pérdida de olfato, pérdida de apetito, comorbilidad,
derivacion”. Para seleccionar los atributos/variables mas significativas se continué con los
siguientes pasos:

1. Realizando una exhaustiva investigacion en fuentes confiables como lo son articulos

cientificos, libros, revistas cientificas (Science Direct, Redalyc, Scielo, Elsevier) y del
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criterio del experto, se consiguid descartar aquellas variables/atributos menos
significativos en la toma de decisiones para la derivacion y dejar Unicamente las
variables precisas para dicho proceso.

2. Paso siguiente, se cred una nueva base de datos (.csv), la cual consistia solo de aquellas
variables con mayor relevancia para el proceso de derivacion hospitalaria y
ambulatoria. Dejando la modificacion de la nueva base de datos con las siguientes
variables: “Dificultad Respiratoria, Saturacion, Dolor Abdominal, Mialgia, Tos,
Temperatura, Pérdida de Olfato, Pérdida de Apetito, Derivacion”

3. Por ultimo, ya contando con una base de datos 6ptima se la export6 a un documento
con extension .xlsx (de Excel) y otra en .csv para su utilizacion al momento de realizar

el algoritmo en Python.

Simulacion de datos

Dada por terminada la fase de la seleccion de las variables, se concluy6 que el volumen
de datos, es decir, la cantidad de pacientes derivados de manera hospitalaria y ambulatoria en
la base de datos real era insuficiente. Para eso, se realizd una simulacion de 1400 datos por
medio de los datos reales, esto significa que se duplican los datos y se conseguird un mejor

entrenamiento para los algoritmos elegidos.

Herramientas aplicadas para la simulacién de datos. Se utilizaron dos herramientas
para realizar la simulacion de datos, las cuales son: Microsoft Excel del programa informatico
Microsoft Office 365 ProPlus, éste a su vez se vincula con la herramienta del campo de
desarrollo llamada Visual Basic, cuya finalidad es generar la cantidad de 1400 datos aleatorios.
Esta simulacion se consigue siguiendo el método de simulacion Montecarlo y la herramienta
@RISK 8.1 que permitira realizar la simulacion con Excel. Cabe destacar que no arroja el

resultado final, derivacion.
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Para utilizar el método Montecarlo se debe conocer sobre las distribuciones de cada
variable de la base de datos, esto se logra utilizando el software ProModel, especificamente
haciendo uso de la herramienta tecnoldgica STAT::FIT. Al tenerse una base de datos real de
20 pacientes, esta herramienta permite la entrada de datos entre la cantidad 10 como minimo y
50 como maximo. Dado este caso, todos los datos de la base de datos real son ingresados en la
herramienta por variable, arrojando la siguiente informacion: Data, distribuciones, su rango y
aceptacion, estadistica descriptiva, y el gréafico de distribucion.

Figura 18

STAT::FIT. Distribucion de la variable dificultad respiratoria

=] @ =]

autofit of distributions .
Intervals: 2 Points 20

distribution rank acceptance

Binomial(1, 0.45) 100 do not reject ; E,
Poisson(0.45) 99.4 do not reject 3 0
4 ]
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6 o

data points 20 7 0
minimum 1} g ;
maximum 1 0 1
mean 0.45 1 0
median L1} 12 1
mode 1} 13 o
standard deviation 0.510418 14 1
variance 0.260526 15 0
coefficient of variation 113.426 15 3
skewness 0.217687 13 1
kurtosis 27211 19 1

20 1

Fitted Density
0.70

0.35

Binomial
Foisson

0.00

0.00 0.20 0.40 0.60
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[= Input = Binomial = Poisson |

Nota: En el presente grafico se muestra informacién detalla de la variable dificultad respiratoria del dataset:
estadistica descriptiva, datos, autofit de las distribuciones y el grafico de distribucion. La elaboracion es propia y
la fuente obtenida de las investigaciones realizadas.
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Figura 19

STAT::FIT. Distribucién de la variable saturacion
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Nota: En el presente grafico se muestra informacién detalla de acuerdo a las distribuciones de la variable
saturacion del dataset, entre ellos se encuentra la estadistica descriptiva, datos, autofit de las distribuciones y el
gréafico de distribucién. La elaboracion es propia y la fuente obtenida de las investigaciones realizadas.

Figura 20

STAT::FIT. Distribucién de la variable dolor abdominal
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Nota: En el presente grafico se muestra informacién detalla de acuerdo a las distribuciones de la variable dolor
abdominal del dataset, entre ellos se encuentra la estadistica descriptiva, datos, autofit de las distribuciones y el
gréafico de distribucién. La elaboracidn es propia y la fuente obtenida de las investigaciones realizadas.
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Figura 21

STAT::FIT. Distribucién de la variable mialgia
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Nota: En el presente grafico se muestra informacion detalla de acuerdo a las distribuciones de la variable mialgia
del dataset, entre ellos se encuentra la estadistica descriptiva, datos, autofit de las distribuciones y el gréafico de
distribucion. La elaboracion es propia y la fuente obtenida de las investigaciones realizadas.

Figura 22

STAT::FIT. Distribucién de la variable tos
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Nota: En el presente gréfico se muestra informacion detalla de acuerdo a las distribuciones de la variable tos del
dataset, entre ellos se encuentra la estadistica descriptiva, datos, autofit de las distribuciones y el gréafico de
distribucion. La elaboracion es propia y la fuente obtenida de las investigaciones realizadas.
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STAT::FIT. Distribucién de la variable temperatura
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Nota: En el presente grafico se muestra informacién detalla de acuerdo a las distribuciones de la variable
temperatura del dataset, entre ellos se encuentra la estadistica descriptiva, datos, autofit de las distribuciones y el

grafico de distribucién. La elaboracidn es propia y la fuente obtenida de las investigaciones realizadas.

Figura 24

STAT::FIT. Distribucién de la variable pérdida de olfato
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Nota: En el presente grafico se muestra informacion detalla de acuerdo a las distribuciones de la variable pérdida
de olfato del dataset, entre ellos se encuentra la estadistica descriptiva, datos, autofit de las distribuciones y el

gréafico de distribucién. La elaboracidn es propia y la fuente obtenida de las investigaciones realizadas.
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Figura 25

STAT::FIT. Distribucion de la variable pérdida de apetito
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Nota: En el presente grafico se muestra informacidn detalla de acuerdo a las distribuciones de la variable pérdida
de apetito del dataset, entre ellos se encuentra la estadistica descriptiva, datos, autofit de las distribuciones y el
grafico de distribucién. La elaboracidn es propia y la fuente obtenida de las investigaciones realizadas.

Simulacion Montecarlo. Se define como una herramienta estadistica que permite la
modelacién de resultados de acuerdo con el comportamiento histérico de los datos y de su
probabilidad de ocurrencia. (Jiménez & Castro, 2018).

El método de simulacién Montecarlo para emplearlo correctamente y que arroje datos
precisos acorde a la derivacion (dado que este no simula el resultado de la variable dependiente,
derivacion), se ha dividido los 20 datos en dos categorias: pacientes con derivacion hospitalaria
y pacientes con derivacion ambulatoria. Consiguiendo dos distribuciones de cada variable por

cada categoria y asi, obtener la simulacion de los 1400 datos mas certera.



Figura 26

Simulacion Montecarlo. Eleccion de la distribucién de STAT::FIT en @RISK8.1
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Nota: En el presente grafico se muestra la eleccidn de las distribuciones de STAT::FIT en @RISK8.1. La
elaboracion es propia y la fuente obtenida de las investigaciones realizadas.

Figura 27

Simulacion Montecarlo. Editor de Visual Studio
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Dim 4 As Long, ¢ As long
¢ = Val (InputBox ("Iteracciones”, , 800))

For i =2 To ¢

edad = Range("33")

dif resp = Range("B4")
saturacion = Range("B3")
cefalea = Range ("B6")
dolor_abdom = Range ("37")
mialgia = Range ("Bg&")
dinofagia = Range("39")
tos = Range ("B10")

fiebre = Range("B11")
disrrea = Range("B12")
fatiga = Range("B1i3")
perdids_olf = Range ("Bl4")
perdida_apt = Range ("315")

Cells(i, "D") = edad
Cells(i, "E") = dif resp
Cells(i, "F") = saturacion
Cells(i, "G") = cefalea
Cells(i, "H") = doleor_abdom
Cells(i, "I") = mialgia
Cells(s, "J") = dinofagia
Cells(i, "X") = tos
Cells(i, "L") = fiebre
Cells(i, "M") = diarrea
Cells(i, "N") = fatiga

Cells(i, "O") perdida_olf
Cells(:, "P") = pexdida_apt

Next i

End Sub

Nota: En el presente grafico se muestra el codigo a ejecutar para la obtencion de los 1400 datos. La elaboracion
es propia y la fuente obtenida de las investigaciones realizadas.
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Figura 28

Simulacion Montecarlo. Iteraciones por variables
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Cancelar

Nota: En el presente grafico se muestra el nimero de iteraciones a realizar, en este caso 1400. La elaboracién es
propia y la fuente obtenida de las investigaciones realizadas.

Figura 29

Simulaciéon Montecarlo. Resultado final de la simulacion
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Nota: En el presente grafico se muestran los 1400 datos simulados correspondientes a la derivacion ambulatoria.
La elaboracion es propia y la fuente obtenida de las investigaciones realizadas.

Fase 4. Modelizacion

Mineria de datos

Los algoritmos de Machine Learning (aprendizaje supervisado), especificamente los de
aprendizaje supervisado, en este caso Random Forest y Naive Bayes, necesitan previamente

datos etiquetados para ser entrenados. Para lograr esto se partio de la distribucion de los datos
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en dos grupos: datos para el entrenamiento y datos para la prueba a partir de la simulacion de
datos ya establecida. A continuacién, se muestra la distribucion en la Tabla 24.
Tabla 24

Distribucion de los datos para el entrenamiento de los algoritmos

Datos Absoluto Relativo
Datos para entrenamiento 1260 90%
Datos para prueba 140 10%
Total 1400 100%

Nota: Se muestra la distribucion para el entrenamiento y para la prueba del total de los 1400 datos simulados. La
elaboracion es propia y la fuente es proporcionada por las investigaciones realizadas.

Posteriormente, se debe hacer la eleccion entre el algoritmo de Random Forest y Naive
Bayes de acuerdo con el porcentaje de precision mas alto para la respectiva derivacion
hospitalaria o ambulatoria de un paciente con COVID-19, segun el dataset previamente
proporcionado. Se detallan a continuacion porciones de codigo comentadas para la compresion

de las funciones usadas para la prediccion.

Eleccién del algoritmo

Segun el meta-analisis empleado en el capitulo 11, se llegd a la conclusion de que los
algoritmos mas Optimos para la prediccion son Random Forest y Naive Bayes por diversas
caracteristicas. Teniendo claro los algoritmos a usar, se procedié a comparar el resultado del
porcentaje de precision de cada uno, arrojando lo siguiente:

e Random Forest
Se utiliza la funcidén “accuracy_score” para obtener la precision del algoritmo
mencionado. Se puede apreciar en la Figura 30.
Figura 30
Precision del algoritmo Random Forest

from sklearn.metrics import accuracy score
accuracy score(y test, y prds)

B.9357142857142857
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Nota: Se muestra que el algoritmo de Random Forest arroja una precision de 0.935 (93,5%). La
elaboracion es propia y la fuente es proporcionada por las investigaciones realizadas.
e Naive Bayes

Se utiliza la funcion “accuracy_score” para obtener la precision del algoritmo
mencionado. Se puede apreciar en la Figura 31.
Figura 31

Precision del algoritmo Naive Bayes

from sklearn.metrics import accuracy_score
accuracy score(y test, y_pred)

B.95

Nota: Se muestra que el algoritmo de Naive Bayes arroja una precision de 0.95 (95%). La elaboracién
es propia y la fuente es proporcionada por las investigaciones realizadas.

Fase 5. Evaluacion

Andlisis de los resultados
Ya con los porcentajes de precision arrojados por cada uno algoritmos de aprendizaje

supervisado mostrados en la Figura 30 y Figura 31, se detallan en la siguiente Tabla 25.

Tabla 25

Descripcion del porcentaje de precision de cada algoritmo.

Algoritmo Precision obtenida % de la precision
Random Forest 0,935 93,5%
Naive Bayes 0,95 95%

Nota: Se presentan las precisiones obtenidas por cada algoritmo, de acuerdo con las distribuciones para el
entrenamiento. La elaboracion es propia y la fuente es proporcionada por las investigaciones realizadas.

Se refleja que ambos algoritmos proporcionan un alto nivel de precisién, siendo éstos
factibles para el prototipo, aunque cuentan con una diferencia de milésimas entre los algoritmos
analizados. Random Forest cuenta con una precisién de 0,935, es decir, el 93,5% de precision;

mientras que, Naive Bayes cuenta con una precision de 0,95, es decir, el 95% de precision.
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Interpretacion

Se llega a la conclusion que ambos algoritmos arrojan un éptimo resultado de precision,
acercandose bastante a un porcentaje total, claro esta que siempre hay un margen de error. Por
tal motivo, el algoritmo Naive Bayes, debido a su mayor puntuacion, es considerado como el
algoritmo maés factible para el modelo predictivo asistencial para las personas infectadas con

COVID-19 para la derivacion hospitalaria o ambulatoria.

Fase 6. Implementacion

En los alcances del proyecto, la implementacidn del algoritmo consiste en su creacién
y entrenamiento para que pueda ser utilizado en diversas herramientas que lo requieran, por lo
cual se explica el proceso de implementacion.
Figura 32

Diagrama de flujo para la implementacion de los algoritmos.

INSERCION DE
LOS INSERCION

SINTOMAS . DEL
DEL REGISTRO EN

INFECTADO EL DATASET
CON COVID-19

INTERPRETACION
Y RESULTADO DE

RESULTADO DE
LA

CLASIFICACION

DERIVACION

Nota: Se presenta el diagrama de flujo que se implementa con los algoritmos. La elaboracion es propiay la fuente
es proporcionada por las investigaciones realizadas.

Arquitectura del disefio

e Dificultad respiratoria (0: no, 1: si)

e Saturacion de oxigeno: Porcentaje de oxigenacion en la sangre.
e Dolor abdominal: (0: no, 1: si)

e Mialgia: (0: no, 1: si)

e Tos: (0: no, 1: si)

e Temperatura: Medida en C°.

e Pérdida de olfato: (0: no, 1: si)
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e Pérdida de apetito: (0: no, 1: si)

Entrenamiento

El entrenamiento consiste en la clasificacion de datos etiquetados de manera
supervisada, elaborando un modelo acorde al grupo de datos entrenados y etiquetas de clase,
consiguiendo clasificar datos nuevos. En el siguiente apartado se detallan los requerimientos
necesarios para crear el entorno de trabajo:

e Base de datos: Se utiliz6 alrededor de 1400 registros para el dataset almacenados en
un archivo .csv.

e Preparacion del ambiente de trabajo: Se lo realiza a través de Google Colab, el cual
permite trabajar de manera online sin instalacion de IDE, ya que contiene una
herramienta de interpretacion de Python, que facilita el desarrollo de soluciones en este
lenguaje.

e Creacion del ambiente de trabajo: Para que el ambiente de trabajo se pueda utilizar,

es necesario acceder al sitio web: https://colab.research.google.com/, el cual

proporciona el paquete de herramientas necesarias para la creacion del algoritmo. A

continuacion, se presentan los fragmentos del codigo:

## Importacion de las librerias ##

import pandas as pd

import numpy as np

import seaborn as sns

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.model_selection import train_test_split
from matplotlib import pyplot as plt

%matplotlib inline


https://colab.research.google.com/

from sklearn.metrics import confusion_matrix

from sklearn.feature_selection import SelectK Best

## Se asigna a una variable los datos del dataset ##

df = pd.read_csv('dataset_derivacion v2.csv', sep=";', encoding="UTF-8")
## Seleccion de los predictores mas importantes ##

X = df.drop(["derivacion"], axis=1)

y = df["derivacion"]

best = SelectKBest(k=8)

X_new = best.fit_transform(X, y)

X_new.shape

selected = best.get_support(indices=True)

used_features = X.columns[selected]

X.columns[selected]

## Division de los datos: 90% para entrenamiento y 10% para prueba ##
X_train, X_test = train_test_split(df, test_size = 0.10, random_state=10)
y_train = X_train["derivacion"]

y_test = X_test["derivacion"]

## Creacion del modelo predictivo Random Forest ##

rf = RandomForestClassifier(n_estimators=25)

rf = rf.fit(X_train[used_features], y_train)

y_prds = rf.predict(X_test[used_features])

## Precision del modelo ##

from sklearn.metrics import accuracy_score

accuracy_score(y_test, y_prds)

156
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Pruebas

Del conjunto de datos obtenidos se preciso que el 10% de los datos se utilizarian para

las pruebas del algoritmo, mientras que el porcentaje restante para el entrenamiento.
Testeo del algoritmo “Random Forest”

En primer lugar, se muestran la matriz de confusion obtenida por las pruebas realizadas
por el algoritmo, posteriormente, la matriz de confusion se ve detallada en una tabla. Los datos
se trataron a través del conjunto de herramientas proporcionadas por “Google Colab”.

Figura 33

Matriz de confusion del algoritmo Random Forest.
cDnFusiDn_matrix(y_test,y_prdsﬂ

array([[46, 2],
[ 7, 85]])
from sklearn.metrics import accuracy_score

accuracy_score(y_test, y_prds)

8.9357142857142857
Nota: Se presenta la matriz de confusion del algoritmo Random Forest. La elaboracién es propia y la fuente es
proporcionada por las investigaciones realizadas.

Tabla 26

Matriz de confusion del algoritmo Random Forest.

Prediccion
Positivo Negativo
Entrenamiento Positivo VP =46 FN=2
Negativo FP=7 VN =85

Nota: Se presenta los falsos positivos y negativos de la matriz de confusion de Random Forest. La elaboracion es
propiay la fuente es proporcionada por las investigaciones realizadas.

Como se aprecia en la Tabla 26 y en la Figura 33, la precision obtenida por el algoritmo
Random Forest es de 0,9357142857142857, es asi como en la matriz de confusion se tiene los
siguientes valores: 46 datos verdaderos positivos, 85 datos verdaderos negativos, 7 datos falsos
positivos y 2 datos falsos negativos. Para concluir, se puede afirmar que la precision llega a un

rango del 94%.
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Testeo del algoritmo “Naive Bayes”

El testeo del algoritmo de Naive Bayes consistio en obtener la precision y matriz de
confusion del modelo al interactuar con los datos entregados, en consecuencia, en el siguiente
apartado se muestran la figura y la tabla con los valores obtenidos.

Figura 34

Matriz de confusion del algoritmo Naive Bayes
confusion matrix(y test, y pred)

array([[46, 2],
[ 5, 87]1])
from sklearn.metrics import accuracy_score

accuracy_score(y_test, y_pred)

8.95

Nota: Se presenta la matriz de confusién del algoritmo Naive Bayes. La elaboracion es propia y la fuente es
proporcionada por las investigaciones realizadas.

Tabla 27

Descripcidn del porcentaje de precision de cada algoritmo

Prediccion
Positivo Negativo
Entrenamiento Positivo VP =46 FN=2
Negativo FP=5 VN = 87

Nota: Se presenta los falsos positivos y negativos de la matriz de confusion de Naive Bayes. La elaboracion es
propia y la fuente es proporcionada por las investigaciones realizadas.

Como se aprecia en la Tabla 27 y en la Figura 34, la precision obtenida por el algoritmo
Random Forest es de 0,95, es asi como en la matriz de confusion se tiene los siguientes valores:
46 datos verdaderos positivos, 87 datos verdaderos negativos, 5 datos falsos positivos y 2 datos

falsos negativos. Para concluir, se puede afirmar que la precisién llega a un rango del 95%.
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Beneficiarios directos e indirectos del proyecto

En esta seccion se da a conocer el personal beneficiario, sea de manera indirecta o

directa, del proyecto.

Beneficiarios Directos

Se destacan como beneficiarios directos aquellos profesionales del area de salud,
especificamente del area asociada a temas de COVID-19, tales como: epidemidlogos,
neumologos, entre otros. Adicional, las personas que atraviesan por este complicado virus,

ayudando que su derivacion sea correcta sin posibles perjuicios futuros.

Beneficiarios Indirectos

Se reconocen como beneficiarios indirectos a la comunidad cientifica, debido a un gran
avance en la vinculacion de la tecnologia con la salud en tiempos de COVID-19, dando paso a
trabajos futuros con base a esta exhaustiva investigacion para controlar y amenorar el impacto

de este virus.

Entregables del proyecto
En este apartado se presenta todo aquel producto entregable del proyecto en cuestion,
siendo estos los siguientes:
e Trabajo de titulacion de investigacion.
e Atrticulo cientifico.
e Base de datos del meta-analisis.
e Sitio web del prototipo funcional. (covid19gye.com)
e Esquema de la base de datos (.csv).
e Manual de usuario.

e Manual técnico.
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Propuesta

Se propone un modelo predictivo asistencial mediante algoritmos supervisados de
Machine Learning, cuya finalidad es apoyar a la toma de decisiones oportuna y correcta en los
criterios de derivacion hospitalaria 0 ambulatoria de pacientes infectados por COVID-19.

Para realizar los modelos seleccionados se tiene como datos de entradas los sintomas
que presentan las personas contagiadas con este virus, las cuales son: dificultad respiratoria,
saturacion, dolor abdominal, mialgia, tos, temperatura, pérdida de olfato, pérdida de apetito; y
como dato de salida la derivacién del paciente que puede ser hospitalaria 0 ambulatoria como
se muestra en la Figura 35 y Figura 36. Cada algoritmo arrojo un porcentaje de precision,
Random Forest con 93,5% y Naive Bayes con 95%, siendo este Gltimo categorizado como el
mejor predictor para el prototipado, debido a su simplicidad y reduccion en su tiempo de
ejecucion, tal como se presenta en la Figura 37.

La elaboracién del prototipo se llevé a cabo mediante el uso de algunas herramientas,
tales como: Google Colab, puesto que ofrece un servicio en la nube; es decir, no se necesita de
instalaciones previas al uso de este. Esta basado en las notebooks de Jupiter, las cuales permiten
la creacion y ejecucion de codigo en celdas independientes y asi probar las porciones de codigo
de manera individual. El lenguaje de programacion utilizado fue Python versién 3.5, ya que
resulta beneficioso para la codificacién de algoritmos de Machine Learning, gracias a su
extensa libreria que sirve para la realizacion de modelos predictivos. Para empezar con la
creacion del sitio web donde se muestra los resultados del proyecto, se utiliza como primer
recurso, Heroku; plataforma que permite subir los modelos ya entrenados, para emplearlos
como un web service, y finalmente entregar una API donde se hara peticiones tipo JSON desde

el sitio web www.covid19gye.com/grupol. La interfaz de usuario se realizé con el lenguaje de

programacion PHP.


http://www.covid19gye.com/grupo1
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El modelo predictivo asistencial sera de gran ayuda para aquellos profesionales del area
de salud, precisamente a los que se encuentran en primera linea de respuesta al COVID-19,
dado que se les facilitard y agilizara la toma de decisiones en la derivacion hospitalaria o
ambulatoria de los pacientes diagnosticados con el virus.

Figura 35

Distribuciones por variables

Distribuciones por variables

Dificultad respiratoria | Porcentaje de saturacion | Dolor abdominal m Pérdida del olfato | Pérdida del apefito

saturacion
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300
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Nota: Se muestran las distribuciones de cada una de las variables del dataset. La elaboracion es propia y la fuente
es proporcionada por las investigaciones realizadas.

Figura 36
Formulario
Formulario
Dificultad respiratoria
Si v
Porcentaje de saturacion
85
Dolor abdominal
Si d
Mialgia
Si v
Tos
Si v
Temperatura
40
Pérdida del olfato
Si v

Pérdida del apetito
Si v

Nota: Se presenta el formulario a llenar para posteriormente arrojar el resultado del algoritmo. La elaboracion es
propiay la fuente es proporcionada por las investigaciones realizadas.
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Figura 37

Resultados de la prediccion

Naive Bayes Random Forest
Derivacion: Hospitalaria Derivacion: Hospitalaria
Porcentaje de prediccion del modelo: 95% Porcentaje de prediccion del modelo: 93.5%
Matriz de confusidn Matriz de confusidn

Curva ROC

Nota: Se muestra el resultado de los algoritmos Random Forest y Naive Bayes. La elaboracién es propia y la
fuente es proporcionada por las investigaciones realizadas.

Criterios de validacion de la propuesta

Posteriormente, una vez efectuado el estudio a la problemética definida en el presente
trabajo investigativo, se denota una gran necesidad de implementacion de una herramienta
basada en algoritmos predictivos que ayuden a tomar decisiones criticas como lo es la
derivacion de un paciente diagnosticado con COVID-19 a su respectivo tratamiento, sea este
hospitalario o ambulatorio, gestionando de una manera mas eficiente y eficaz la derivacion
hospitalaria. Ademas, esta solucién contribuye a la agilizacion de los tratamientos y al
desbordamiento de la capacidad de las unidades de cuidados intensivos.

Para realizar un infalible criterio de validacion de la propuesta, el juicio de expertos y
el contraste de hipdtesis estadistica y cientifica son métodos que corroboraran la confiabilidad
obtenida en el presente proyecto; el juicio de expertos se realizo en conjunto con dos expertos

en el area de la inteligencia artificial, anélisis de datos, y uno en ciencias médicas, los cuales
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son: Ing. Miguel Botto Tobar, M.Sc., Ing. Darwin Patifio Pérez, PhD., docentes de la Facultad
de Ciencias Matematicas y Fisicas de la Universidad de Guayaquil, y el Dr. Eduardo Stay del
Hospital de Especialidades Guayaquil "Dr. Abel Gilbert Ponton”, véase en el Anexo4: Anexo
4.1, Anexo 4.2 y Anexo 4.3.

Del juicio de expertos se indicO la siguiente sugerencia: utilizar el método
“feature importances " de la clase “DecisionTreeRegressor” de la libreria sklearn para realizar
un dataframe que indique las variables mas importantes para realizar el algoritmo. En cuanto
al contraste de las hipotesis, una vez realizada se denot6 una relacion significativa entre ambas,
corroborando que, la hipotesis cientifica se cumple de acuerdo con el andlisis de Pearson. A
continuacion, se presenta informacion de los expertos en la Tabla 28.

Tabla 28

Informacion de los expertos

Nombre y Apellidos Profesion Entidad Ano_s de_
experiencia
Miguel Botto Tobar Ingeniero en_Slstemas Unlver5|daq| de 15 afios
Computacionales Guayaquil
Darwin Patifio Pérez Ingeniero en_Slstemas Unlver5|daq| de 24 aftos
Computacionales Guayaquil
Hospital de
Eduardo Stay Quinde Nefrélogo Especialidades 55 afos

Guayaquil "Dr. Abel
Gilbert Ponton"
Nota: Se presenta informacion de cada uno de los expertos, tales como sus nombres, profesion, entidad donde
trabaja y afios de experiencia. La elaboracion es propia y la fuente es proporcionada por las investigaciones

realizadas.

Resultados

Los algoritmos de aprendizaje supervisado Random Forest y Naive Bayes fueron
aplicados mediante la herramienta tecnologica Python, siendo esta muy utilizada para
proyectos que requieran Machine Learning. Se codifico en el entorno de los servicios cloud de
Google Colab, con la finalidad a la ayuda de la toma de decisiones para los procesos de

derivacion hospitalaria o ambulatoria de pacientes infectados por COVID-19.
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Siguiendo el proceso requerido para la construccion del modelo predictivo, se obtuvo
un exitoso porcentaje de precision del 93,5% para el algoritmo Random Forest. El segundo
algoritmo Naive Bayes arrojo un resultado de precision del 95%, concluyendo que, en vista
que ambos porcentajes son muy buenos, cabe destacar que Naive Bayes es el mas eficiente
para efectuar un mejor resultado para la derivacion de los pacientes; predominando su
diferencia en los tiempos de procesamiento, éste requiere menor tiempo.

e Objetivo 1: Mediante investigaciones en fuentes cientificas se definieron aquellas
variables significativas para la respectiva derivacion hospitalaria o ambulatoria.
Ademas, la amplia informacion recolectada dio paso al conocimiento de la estructura
del disefio de los algoritmos supervisados de Machine Learning utilizados.

e Obijetivo 2: Se depurd la base de datos facilitada por un hospital publico de Guayaquil,
dejandola mas limpia y con los campos llenados correctamente. Siguiendo las 6 fases
de la metodologia KDD se mejord la calidad de los datos empleados.

e Objetivo 3: Ya obteniendo un definido dataset, se evaluaron las variables por medio
de los algoritmos supervisados de Machine Learning, definiendo una funcién en Python
que denote aquellas variables mas importantes para el resultado de las derivaciones y
no presenten discrepancia con los algoritmos seleccionados. Entre ellos se descartaron

7 variables, dejando como relevantes 8 variables.
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CAPITULO IV

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

En esta seccion se detallan las conclusiones, recomendaciones y trabajos a futuros
encontradas en lo largo del proceso de trabajo de titulacion. Siendo estas basadas en los
objetivos especificos, alcances e hipdtesis del presente proyecto, quedando demostrado su
cumplimiento. Adicional, se describen posibles sugerencias asociadas a los alcances que

contienen un nivel de complicacion més alto de realizar.

Conclusiones

Segun cada uno de los objetivos especificos se han determinado las conclusiones y

complementando aquellas basadas en las hipdtesis demostradas.

1. La recopilacion de informacion bibliografica de las variables relacionadas a la
derivacion hospitalaria y ambulatoria por sintomas en pacientes con COVID-19, fue en
base a la numerosa informacion alojada en plataformas confiables que contienen
articulos cientificos, revistas y libros, tales como: Science Direct, Taylor & Francis,
Springer, IEEE, Elsevier, entre otros. Preciso que en dichas plataformas se encontrd
informacion valida acorde al tema investigativo, como lo son los factores asociados
para la derivacion hospitalaria, es decir, los sintomas mas relevantes, entre ellos
resaltando la saturacion de oxigeno en la sangre, temperatura, edad y otros. Cada una
fue seleccionada segun los protocolos generales del area epidemioldgica. Se extrajo de

un total de 30 referencias bibliograficas visualizadas en el 4Anexo 6.
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2. Se consiguio una base de datos perteneciente a un hospital publico de la ciudad de
Guayaquil, conformado por el historial clinico de pacientes infectados por COVID-19
y su respectiva derivacion sea esta hospitalaria o ambulatoria. Para su respectiva
depuracion, para la posterior creacion del dataset, se hizo uso de la metodologia
Knowledge Discovery in Databases, KDD, el cual se conforma de 6 fases, arrojando
como resultado una base de datos mas limpia conteniendo Unicamente variables
significativas para la derivacion del paciente, las cuales son: dificultad respiratoria,
saturacion, dolor abdominal, mialgia, tos, temperatura, pérdida de olfato, pérdida de
apetito y derivacion. Ademas, se logrd solucionar todo aquel campo vacio que
impidiese méas adelante el correcto desempefio del algoritmo. Concluyendo que, esta
metodologia es excelente para el procesamiento de la informacion obtenida del
objetivol.

3. Se evaluaron las variables relacionadas a la derivacion hospitalaria 0 ambulatoria para
mejorar la toma de decisiones a partir de los algoritmos de aprendizaje supervisados
Random Forest y Naive Bayes. Haciendo uso de la libreria sklearn del lenguaje de
programacion Python para el entrenamiento del algoritmo, la herramienta STAT::FIT
para las distribuciones estadisticas, y basandose en la sintomatologia del paciente los
algoritmos arrojaron un gran porcentaje de precision (93.5% Random Forest y 95%
Naive Bayes) para la prediccién de la derivacion para pacientes con COVID-19. Entre
ambos se concluyo que el mejor predictor es el algoritmo de Naive Bayes.

4. De acuerdo al anélisis realizado en la hipdtesis estadistica de las preguntas
“Conocimiento procesos de derivacion y conocimientos sobre Random Forest”
(Capitulo 111) se pudo dar respuesta a la primera hipotesis cientifica “ Si se hace uso de
un algoritmo de Machine Learning como es el de Random Forest entonces se podra

tomar una decisién Optima respecto a la derivacion hospitalaria o ambulatoria por parte
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del experto para los pacientes infectados con COVID-19 en un hospital publico de la
ciudad de Guayaquil” (Capitulo Il) concluyendo que existe una relacion entre ambas,
mediante el analisis de correlacion de Pearson, se obtiene un valor de p =0,040, es decir,
menor a 0,05 haciendo que se cumpla la hipotesis.

De acuerdo al anélisis realizado en la hipdtesis estadistica de las preguntas
“Conocimiento procesos de derivacion y conocimientos sobre Naive Bayes” (Capitulo
I11) se pudo dar respuesta a la primera hipdtesis cientifica “Si se hace uso de un
algoritmo de Machine Learning como es el de Naive Bayes entonces se podra tomar
una decision éptima respecto a la derivacion hospitalaria 0 ambulatoria por parte del
experto para los pacientes infectados con COVID-19 en un hospital publico de la ciudad
de Guayaquil” (Capitulo I1) concluyendo que existe una relacion entre ambas, mediante
el andlisis de correlacidn de Pearson, se obtiene un valor de p =0,043, es decir, menor

a 0,05 haciendo que se cumpla la hipotesis.
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Recomendaciones

A continuacion, se describen todas aquellas sugerencias a tomar en consideracién para
un correcto desempefio del proyecto.

e Parala obtencion de la base de datos real, y mas si es de tratarse de una entidad publica
de salud, se debe realizar con antelacion una solicitud al Ministerio de Salud Publica
para obtener la informacidn confidencial.

e Con el juicio de expertos debe asegurarse que las variables utilizadas para el dataset
sean relevantes para el modelo, realizando una codificacion con el método

2

“features_importances " para conocer las variables con un alto valor significativo en
el modelo, y perfeccionar la interfaz grafica del sitio web.

e Comprobar si existe sobreajuste en los algoritmos en concordancia con el total de datos
que posee el dataset.

e Verificar si lo datos estan correctamente escritos para la posterior conversion de
cualitativos a cuantitativos.

e Realizar el apartado “derivacion hospitalaria” como un Sitio web responsive para ser

utilizado en dispositivos maviles, debido que se encuentra desarrollado para escritorio.
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Trabajos futuros

Los trabajos que puedan surgir mas adelante en el &mbito de desarrollo destacan los

siguientes:

Desarrollar e implementar los algoritmos Random Forest y Naive Bayes, debido a
que se trata unicamente de un prototipo, para la ejecucién y verificacion de su
funcionalidad en ambientes reales de trabajo como lo son los hospitales publicos y
privados del pais.

Desarrollar un algoritmo no supervisado de Machine Learning para efectuar la
comparacion de los resultados entre estos tipos de algoritmos y los ya planteados y
asi conocer el comportamiento y diferencia de precision de cada uno con respecto a

las variables utilizadas.
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Anexo 1. Planificacidn de actividades del proyecto

d gade

ANEXOS

09/03/2021

PROYECTO DE TITULACION 26/11/2020 103
Asignacion de tutor 26/11/2020 0 26/11/2020
Inicializacion del proyecto 28/11/2020 0 28/11/2020
CAPITULO 1 Planteamiento del proble 29/11/2020 9 08/12/2020
Descripcidn de la situacion problemat 29/11/2020 1 30/11/2020
Causas y consecuencias del problema 30/11/2020 1 01/12/2020
Formulacion del problema 01/12/2020 1 02/12/2020
Objetivos del proyecto 02/12/2020 1 03/12/2020
Alcance del proyecto 03/12/2020 it 04/12/2020
Justificacidon e importancia 04/12/2020 3 07/12/2020
Limitaciones de estudio 07/12/2020 il 08/12/2020
Reunion para revision del Capitulo 1 08/12/2020 0 08/12/2020
Correccion del Capitulo 1 09/12/2020 0 09/12/2020
Entrega del cronograma, anexo 0, 1y 10/12/2020 0 10/12/2020
CAPITULO Il MARCO TEORICO 09/12/2020 5 14/12/2020
Antecedentes del estudio 09/12/2020 1 10/12/2020
Fundamentacion tedrica 10/12/2020 1 11/12/2020
Revisiones sistematicas 11/12/2020 0 11/12/2020
Hipotesis 11/12/2020 il 12/12/2020
Variables de la investigacion 12/12/2020 1 13/12/2020
Definiciones conceptuales 13/12/2020 1 14/12/2020
Reunion para revision del Capitulo 2 14/12/2020 0 14/12/2020
Correccion del Capitulo 2 15/12/2020 13 28/12/2020
CAPITULO IIl METODOLOGIA DE LA IN 28/12/2020 54 20/02/2021
Tipo de investigacion 28/12/2020 6 03/01/2021
Disefio metodoldgico de la investigaci 03/01/2021 2 05/01/2021
Beneficiarios directos e indirectos del 05/01/2021 3 08/01/2021
Entregables del proyecto 08/01/2021 10 18/01/2021
Propuesta 18/01/2021 10 28/01/2021
Criterios de la validacion de la propue 28/01/2021 13 10/02/2021
Resultados 10/02/2021 10 20/02/2021
CAPITULO IV CONCLUSIONES Y RECOM 20/02/2021 13 05/03/2021
Conclusiones 20/02/2021 9 01/03/2021
Recomendaciones 01/03/2021 4 05/03/2021
SUSTENTACION PROYECTO DE TITULA 17/03/2021 16 02/04/2021

Elaboracion: Fuentes Melina 'y Medina Wilmer.

Fuente: Propia.
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Anexo 2. Fundamentacion legal

Las Normas Legales en un Proyecto de Titulacion

El presente proyecto de titulacion se basa en brindar ayuda a los expertos del &rea de salud en
la toma de decisiones para la derivacion hospitalaria o ambulatoria de pacientes infectados con
COVID-19 mediante técnicas de algoritmos supervisados de Machine Learning. Este proyecto
fundamenta en la constitucion, leyes y normas como se detalla a continuacion...

ARTICULO DE LA
LOES

CONTEXTO

¢ Qué regula la
LOES?
ART. 1 AMBITO

Esta Ley regula el sistema de educacion superior en el pais, a los organismos e
instituciones que lo integran; determina derechos, deberes y obligaciones de las
personas naturales y juridicas, y establece las respectivas sanciones por el
incumplimiento de las disposiciones contenidas en la Constitucion y la presente Ley
ARTICULO 1

¢ Cuél es el Objeto de
esta Ley?
ART.2 OBJETO

Esta Ley tiene como objeto definir sus principios, garantizar el derecho a la educacion
superior de calidad que propenda a la excelencia, al acceso universal, permanencia,
movilidad y egreso sin discriminacién alguna.

Entre las funciones
ART.4 DERECHO A
LA EDUCACION
SUPERIOR

a) Garantizar el derecho a la educacion superior mediante la docencia, la
investigacion y su vinculacion con la sociedad, y asegurar crecientes niveles de
calidad, excelencia académica y pertinencia; n) Garantizar la produccién de
pensamiento y conocimiento articulado con el pensamiento universal; y, fi) Brindar
niveles dptimos de calidad en la formacién.

Principio de Igualdad

El principio de igualdad de oportunidades consiste en garantizar a todos los actores
del Sistema de Educacién Superior las mismas posibilidades en el acceso,
permanencia, movilidad y egreso del sistema, sin discriminacion de género, credo,
orientacion sexual, etnia, cultura, preferencia politica, condicién socioecondémica o

y Principio de discapacidad.

Calidad El principio de calidad consiste en la blsqueda constante y sistemética de la
excelencia, la pertinencia, produccién 6ptima, transmisién del conocimiento y
desarrollo del pensamiento mediante la autocritica, la critica externa y el
mejoramiento permanente
Como requisito previo a la obtencion del titulo, los y las estudiantes deberan
acreditar servicios a la comunidad mediante précticas o pasantias preprofesionales.

ART. 87 debidamente monitoreadas. en los campos de su especialidad, de conformidad con
los lineamientos generales definidos por el Consejo de Educacion Superior.

ARTICULO 19.- Las instituciones de educacion superior notificaran obligatoriamente a la SENESCYT
DEL la ndmina de los graduados y las especificaciones de los titulos que expida, en un
REGLAMENTO. - | plazo no mayor de treinta dias contados a partir de la fecha de graduacion. (...) este
NOMINA DE sera el inico medio oficial a través del cual se verificara el reconocimiento y validez
GRADUADOS Y del titulo en el Ecuador.
NOTIFICACION A
LA SENESCYT

ARTICULO 144
PRINCIPIOS

Art. 144.- Tesis Digitalizadas. - Todas las instituciones de educacion superior
estaran obligadas a entregar las tesis que se elaboren para la obtencion de titulos
académicos de grado y posgrado en formato digital para ser integradas al Sistema
Nacional de Informacién de la Educacion Superior del Ecuador para su difusion
publica respetando los derechos de autor.

Elaboracion: Fuentes Melina y Medina Wilmer.
Fuente: Ley Organica de Educacién Superior.
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ARTICULO DE LA
CONSTITUCION

CONTEXTO

ARTICULO 22

Establece: las personas tienen derecho a desarrollar su capacidad creativa, al
ejercicio digno y sostenido de las actividades culturales y artisticas, y a
beneficiarse de la proteccion de los derechos morales y patrimoniales que les
correspondan por las producciones cientificas, literarias o artisticas de su autoria.

ARTICULO 26

La educacion es un derecho de las personas a lo largo de su vida y un deber
ineludible e inexcusable del Estado. Constituye un area prioritaria de la politica
publica y de la inversion estatal, garantia de la igualdad e inclusién social y
condicion indispensable para el buen vivir.

ARTICULO 28

La educacion responderd al interés pablico y no estara al servicio de intereses
individuales y corporativos. Se garantizara el acceso universal, permanencia,
movilidad y egreso sin discriminacién alguna.

ARTICULO 322

Se reconoce la propiedad intelectual de acuerdo con las condiciones que sefiale
la ley. Se prohibe toda forma de apropiacion de conocimientos colectivos, en el
a&mbito de las ciencias, tecnologias y saberes ancestrales. Se prohibe también la
apropiacioén sobre los recursos genéticos que contienen la diversidad biol6gica y
la agrobiodiversidad.

ARTICULO 350

El sistema de educacion superior tiene como finalidad la formacion académicay
profesional con visién cientifica y humanista; la investigacion cientifica y
tecnoldgica; la innovacion, promocion, desarrollo y difusion de los saberes y las
culturas; la construccién de soluciones para los problemas del pais, en relacion
con los objetivos del régimen de desarrollo.

ARTICULO 351

El sistema de educacion superior estara articulado al sistema nacional de
educacién y al Plan Nacional de Desarrollo; la ley establecera los mecanismos
de coordinacion del sistema de educacién superior con la Funcién Ejecutiva. Este
sistema se regira por los principios de autonomia responsable, cogobierno,
igualdad de oportunidades, calidad, pertinencia, integralidad, autodeterminacion
para la produccion del pensamiento y conocimiento, en el marco del dialogo de
saberes, pensamiento universal y produccion cientifica tecnolégica global.

ARTICULO 355 primer
y segundo inciso

El Estado reconocera a las universidades y escuelas politécnicas autonomia
académica, administrativa, financiera y organica, acorde con los objetivos del
régimen de desarrollo y los principios establecidos en la Constitucion.

ARTICULO 385

El sistema nacional de ciencia, tecnologia, Innovacion y saberes ancestrales, en
el marco del respeto al ambiente, la naturaleza, la vida, las culturas y la soberania,
tendra como

finalidad:

a) Generar, adaptar y difundir conocimientos cientificos y tecnol6gicos.

b) Recuperar, fortalecer y potenciar los saberes ancestrales.

c) Desarrollar tecnologias e innovaciones que impulsen la produccién nacional,
eleven la eficiencia y productividad, mejoren la calidad de vida y contribuyan a
la realizacion del buen vivir.

ARTICULO 386

El sistema comprendera programas, politicas, recursos, acciones, e incorporara
a instituciones del Estado, universidades y escuelas politécnicas, institutos de
investigacion publicos y privados, empresas publicas y privadas, organismos no
gubernamentales y personas naturales o juridicas, en tanto realizan actividades
de investigacion, desarrollo tecnolégico, innovacion y aquellas ligadas a los
saberes ancestrales. El Estado, a través del organismo competente,

coordinard el sistema, establecera los objetivos y politicas, de conformidad con
el Plan Nacional de Desarrollo, con la participacién de los actores que lo
conforman.

ARTICULO 387

Serd responsabilidad del Estado:

a) Facilitar e impulsar la incorporacion a la sociedad del conocimiento para
alcanzar los objetivos del régimen de desarrollo.

b) Promover la generacién y produccion de conocimiento, fomentar la
investigacion cientifica y tecnolégica, y potenciar los saberes ancestrales, para
asi contribuir a la realizacidn del buen vivir, al sumak kawsay.
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c) Asegurar la difusién y el acceso a los conocimientos cientificos y tecnologicos,
el usufructo de sus descubrimientos y hallazgos en el marco de lo establecido en
la Constitucién y la Ley.

d) Garantizar la libertad de creacion e investigacion en el marco del respeto a la
ética, la naturaleza, el ambiente, y el rescate de los conocimientos ancestrales.
e) Reconocer la condicién de investigador de acuerdo con la Ley.

El Estado destinara los recursos necesarios para la investigacion cientifica, el
desarrollo tecnolégico, la innovacion, la formacion cientifica, la recuperacién y
desarrollo de saberes ancestrales y la difusion del conocimiento. Un porcentaje
de estos recursos se destinarda a financiar proyectos mediante fondos
concursables. Las organizaciones que reciban fondos publicos estaran sujetas a
la rendicién de cuentas y al control estatal respectivo.

ARTICULO 388

Elaboracion: Fuentes Melina y Medina Wilmer.
Fuente: Constitucion de la Republica del Ecuador.

FACTIBILIDAD LEGAL. - El presente proyecto de titulacion es legalmente factible, puesto
gue no va en contra de ningun lineamiento, normativa o politica interna. Se usaron herramientas
de cddigo abierto, y aquellas que estén proyectadas en el area del COVID-19 sin infringir
ningun parametro legal.

CODIGO ORGANICO DE LA ECONOMIA SOCIAL DE LOS CONOCIMIENTOS,
CREATIVIDAD E INVENCION

CONTEXTO

ARTICULO DE LA
CONSTITUCION

La proteccidn reconocida por el presente Titulo recae sobre todas las obras
literarias, artisticas y cientificas, que sean originales y que puedan reproducirse
o divulgarse por cualquier forma o medio conocido o por conocerse.

ARTICULO 104 Las obras susceptibles de proteccion comprenden, entre otras, las siguientes:
Obras susceptibles de 2.- Colecciones de obras, tales como enciclopedias, antologias o compilaciones
proteccion y bases de datos de toda clase, que por la seleccion o disposicion de las

materias constituyan creaciones intelectuales originales, sin perjuicio de los
derechos que subsistan sobre las obras, materiales, informacion o datos;

12.- Software.

El software se protege como obra literaria. Dicha proteccidn se otorga
independientemente de que hayan sido incorporados en un ordenador y
cualquiera sea la forma en que estén expresados, ya sea como codigo fuente; es
decir, en forma legible por el ser humano; o como cédigo objeto; es decir, en
forma legible por maquina, ya sea sistemas operativos o sistemas aplicativos,
incluyendo diagramas de flujo, planos, manuales de uso, y en general, aquellos
elementos que conformen la estructura secuencian y organizacion del
programa. Se excluye de esta proteccion las formas estandar de desarrollo de
software. En este sentido, los documentos y textos producidos en las
Instituciones de Educacion Superior desarrollados con el objeto de obtener sus
grados académicos y/o trabajos de facultad, son autores intelectuales con el
patrocinio de cada institucion, por lo tanto, son acreedores a los derechos de
proteccion intelectual dispuestos en la normativa vigente.

ARTICULO 131.-
Proteccién de software




Anexo 3. Formatos de técnicas de recoleccion de datos

Encuesta

MATEMATICAS L s P
R N

] 7] &

Universidad de Guayaquil

CIENCIAS

UNIVERSIDAD DE GUAYAQUIL
FACULTAD DE CIENCIAS MATEMATICAS Y FiSICAS

CARRERA DE INGENIERIA EN SISTEMAS COMPUTACIONALES

Proyecto: Disefio de un modelo predictivo-asistencial de pacientes infectados por COVID-
19, mediante un modelo supervisado de Machine Learning basado en criterios de derivacion
hospitalaria o ambulatoria

Objetivo: Disefiar un modelo predictivo de los factores que se relacionan con el ingreso
hospitalario frente al ambulatorio mediante algoritmo supervisado de Machine Learning para
obtener un criterio de derivacién entre niveles asistenciales durante la pandemia del COVID-
19.

Encuesta N°:

Preguntas:

1. ;Conoce usted sobre los procesos de derivacion hospitalaria o ambulatoria que se
producen en tiempos de COVID-19?
o Total conocimiento

Parcial conocimiento

Indiferente

Parcial desconocimiento

Total desconocimiento

O O O O

2. ;Tiene usted conocimiento sobre la existencia del uso de inteligencia artificial como
modelo computacional para resolver de manera automatica procesos de derivacion
hospitalaria o ambulatoria?

Total conocimiento

Parcial conocimiento

Indiferente

Parcial desconocimiento

Total desconocimiento

3. (Qué conocimientos tiene usted, que dentro de la inteligencia artificial existen
modelos tales como el de Machine Learning que ayuda al manejo de grandes
volimenes de datos de forma automatica?
o Total conocimiento

Parcial conocimiento

Indiferente

o 0O O O O

Parcial desconocimiento

O O O O

Total desconocimiento
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4.

Dentro de Machine Learning ;qué tipo de algoritmos usted conoce? (Puede marcar
mas de una respuesta)

o Naive Bayes (Redes Bayesianas)

o Regresion Logistica

o Random Forest (Bosques Aleatorios)

o Redes Neuronales

o No conozco ninguno

(Cree usted que este tipo de aplicaciones permita tomar mejores decisiones para saber
si la persona entra en un proceso hospitalario o ambulatorio para pacientes con
COVID-19?

Total acuerdo

Parcial acuerdo

Indiferente

Parcial desacuerdo

Total desacuerdo

(Qué conocimiento tiene usted, dentro del modelo de Machine Learning, sobre el uso
del algoritmo de Naive Bayes?

o Total conocimiento

o O O O O

o Parcial conocimiento

o Indiferente

o Parcial desconocimiento

o Total desconocimiento

(Qué conocimiento tiene usted, dentro del modelo de Machine Learning, sobre el uso
del algoritmo de Random Forest?
o Total conocimiento

Parcial conocimiento
Indiferente

Parcial desconocimiento
Total desconocimiento

o O O O

Elaboracion: Fuentes Melina, Medina Wilmer.
Fuente: Propia.
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Entrevista

MATEMATICAS il 5 _a
) * 4

7] &

Universidad de Guayaquil

UNIVERSIDAD DE GUAYAQUIL
FACULTAD DE CIENCIAS MATEMATICAS Y FiSICAS

CIENCIAS

SVOISIA A
—

CARRERA DE INGENIERIA EN SISTEMAS COMPUTACIONALES

Proyecto: Disefio de un modelo predictivo-asistencial de pacientes infectados por
COVID-19, mediante un modelo supervisado de Machine Learning basado en criterios
de derivacion hospitalaria o ambulatoria.

La presente entrevista tiene como objetivo realizar un levantamiento de informacion sobre los
procesos de derivacion hospitalaria, factores asociados, y conocimiento y uso de Machine
Learning vinculados a dichos procesos.

Entrevista N°:

Nombre del entrevistado:

Area de trabajo:

Cargo: -

Preguntas:

1. ;Usted en qué sintomatologia se basa para la toma de decisiones para la derivacion

(tratamiento) hospitalaria o ambulatoria de personas diagnosticadas con COVID-19?

2. ;Las personas infectadas con COVID-19, ademas con comorbilidades deben ser

hospitalizadas?
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3. ;Las personas adulto mayor infectadas con COVID-19, debido a su avanzada edad, es

necesaria la hospitalizacion?

4. ;Hace manejo de alguna herramienta informatica que le ayude a la toma de decisiones
sobre la derivacion hospitalaria o ambulatoria de pacientes infectados con COVID-

19?

5. (Considera usted que una herramienta informatica le ayudaria a la toma de decisiones

y apoyaria su criterio médico para la correcta derivacion hospitalaria o ambulatoria?

Elaboracion: Fuentes Melina, Medina Wilmer.
Fuente: Propia.
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Anexo 4. Validacion de expertos

Juicios de expertos

Para la validacion del proyecto se utilizé el instrumento de juicio de expertos con la finalidad
de realizar las pruebas de funcionalidad y porcentaje de validacion del software desarrollado,
adicional los expertos que realicen la validacion correspondiente pueda ofrecer valorizacion
para este proyecto y que las técnicas implementadas sean las adecuadas. (\Véase Anexo 4: Anexo
4.1, Anexo 4.2 y Anexo 4.3).



ANEXO 4.1. VALIDACION DE EXPERTOS

DATOS GENERALES
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APELLIDOS Y NOMBRES
DEL EXPERTO

TITULO PROFESIONAL DEL
EXPERTO

AUTOR(ES)

Ing. Miguel Botto Tobar, M.Sc.

Ingeniero en Sistemas
Computacionales

Fuentes Marmolejo Melina

Daniela

Medina Parra Wilmer David

TITULO DEL PROYECTO

DISENO DE UN MODELO PREDICTIVO-ASISTENCIAL DE PACIENTES INFECTADOS POR
COVID-19, MEDIANTE UN MODELO SUPERVISADO DE MACHINE LEARNING BASADO EN
CRITERIOS DE DERIVACION HOSPITALARIA O AMBULATORIA

INDICADOR

CRITERIO 0-20

DEFICIENTE REGULAR BUENA

21-40 41- 60

MUY BUENA
61- 80

EXCELENTE
81-100

5 110 15| 20 | 25

30

35 | 40 | 45 | 50 | 55

60

65

70 | 75

80

85

90

95

100

CLARIDAD

Se utiliza el lenguaje de
programacion  apropiado
que facilita la comprensioén.

OBJETIVIDAD

Esta expresado en
conductas observables vy
medibles.

ACTUALIDAD

Esta acorde a los aportes
recientes en la disciplina de
estudio.

SUFICIENCIA

Son suficientes la cantidad
y calidad de items
presentados en el
instrumento.

INTENCIONALIDAD

Es adecuado para valorar la
variable seleccionada.

CONSISTENCIA

Estd basado en aspectos
tedricos y cientificos.

METODOLOGIA

El instrumento se relaciona
con el método planteado en
el proyecto.

APLICABILIDAD

El instrumento es de facil
aplicacion.
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CONSTANCIA DE JUICIO DE EXPERTO

Estimado Ingeniero

Lorenzo Cevallos Torres

DOCENTE TUTOR DEL TRABAJO DE TITULACION
Ciudad. -

El presente instrumento certifica que se realizo la revision del proyecto de titulacion
“DISENO DE UN MODELO PREDICTIVO-ASISTENCIAL DE PACIENTES
INFECTADOS POR COVID-19, MEDIANTE UN MODELO SUPERVISADO DE
MACHINE LEARNING BASADO EN CRITERIOS DE DERIVACION HOSPITALARIA O
AMBULATORIA” cuyos criterios e indicadores empleados permitieron articular el trabajo
segun se muestra en el Anexo 4.1, por tanto, Fuentes Marmolejo Melina Daniela y Medina
Parra Wilmer David estudiante(s) no titulados de la Carrera de Ingenieria en Sistemas
computacionales de la Universidad de Guayaquil, pueden continuar con el proceso de titulacion

en vista que no existen observaciones.

Por lo actuado en el Anexo 4.1, se procede a validar el trabajo de titulacion.

Sin otro particular.

> MIGUEL ANGEL
Z BOTTO TOBAR

Ing. Miguel Botto Tobar, M.Sc.
C.1. N° 1204824328

Elaboracion: Fuentes Melina'y Medina Wilmer.
Fuente: Propia.



ANEXO 4.2. VALIDACION DE EXPERTOS

DATOS GENERALES
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APELLIDOS Y NOMBRES
DEL EXPERTO

TITULO PROFESIONAL DEL
EXPERTO

AUTOR(ES)

Ing. Darwin Patifio Pérez, PhD.

Ingeniero en Sistemas
Computacionales

Fuentes Marmolejo Melina

Daniela

Medina Parra Wilmer David

TITULO DEL PROYECTO

DISENO DE UN MODELO PREDICTIVO-ASISTENCIAL DE PACIENTES INFECTADOS POR
COVID-19, MEDIANTE UN MODELO SUPERVISADO DE MACHINE LEARNING BASADO EN
CRITERIOS DE DERIVACION HOSPITALARIA O AMBULATORIA

INDICADOR

CRITERIO 0-20

DEFICIENTE REGULAR BUENA

21-40 41- 60

MUY BUENA
61- 80

EXCELENTE
81-100

5 110 15| 20 | 25

30

35 | 40 | 45 | 50 | 55

60

65

70 | 75

80

85

90

95

100

CLARIDAD

Se utiliza el lenguaje de
programacion  apropiado
que facilita la comprension.

OBJETIVIDAD

Esta expresado en
conductas observables vy
medibles.

ACTUALIDAD

Esta acorde a los aportes
recientes en la disciplina de
estudio.

SUFICIENCIA

Son suficientes la cantidad
y calidad de items
presentados en el
instrumento.

INTENCIONALIDAD

Es adecuado para valorar la
variable seleccionada.

CONSISTENCIA

Estd basado en aspectos
tedricos y cientificos.

METODOLOGIA

El instrumento se relaciona
con el método planteado en
el proyecto.

APLICABILIDAD

El instrumento es de facil
aplicacion.
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CONSTANCIA DE JUICIO DE EXPERTO

Estimado Ingeniero

Lorenzo Cevallos Torres

DOCENTE TUTOR DEL TRABAJO DE TITULACION
Ciudad. -

El presente instrumento certifica que se realizo la revision del proyecto de titulacion
“DISENO DE UN MODELO PREDICTIVO-ASISTENCIAL DE PACIENTES
INFECTADOS POR COVID-19, MEDIANTE UN MODELO SUPERVISADO DE
MACHINE LEARNING BASADO EN CRITERIOS DE DERIVACION HOSPITALARIA O
AMBULATORIA” cuyos criterios e indicadores empleados permitieron articular el trabajo
segun se muestra en el Anexo 4.2, por tanto, Fuentes Marmolejo Melina Daniela y Medina
Parra Wilmer David estudiante(s) no titulados de la Carrera de Ingenieria en Sistemas
computacionales de la Universidad de Guayaquil, pueden continuar con el proceso de titulacion

en vista que no existen observaciones.

Por lo actuado en el Anexo 4.2, se procede a validar el trabajo de titulacion.

Sin otro particular.

GUILLERMO
:, PATINO PEREZ
Ing. Darwin Patifio Pérez, PhD.

C.1. N° - 0911147999

Elaboracion: Fuentes Melina'y Medina Wilmer.
Fuente: Propia.



ANEXO 4.3. VALIDACION DE EXPERTOS

DATOS GENERALES
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APELLIDOS Y NOMBRES
DEL EXPERTO

TITULO PROFESIONAL DEL
EXPERTO

AUTOR(ES)

Dr. Eduardo Stay Quinde

Nefrologo

Fuentes Marmolejo Melina

Daniela

Medina Parra Wilmer David

TITULO DEL PROYECTO

DISENO DE UN MODELO PREDICTIVO-ASISTENCIAL DE PACIENTES INFECTADOS POR
COVID-19, MEDIANTE UN MODELO SUPERVISADO DE MACHINE LEARNING BASADO EN

CRITERIOS DE DERIVACION HOSPITALARIA O AMBULATORIA

INDICADOR

CRITERIO

DEFICIENTE

0-20

REGULAR
21-40

BUENA
41- 60

MUY BUENA EXCELENTE
61- 80 81-100

10

15

20

25

30

35 | 40 | 45 | 50 | 55

60 | 65

70 | 75 | 80 | 85 | 90 | 95 | 100

CLARIDAD

El modelo predictivo es
facilmente comprensible.

OBJETIVIDAD

Estd expresado en
conductas observables vy
medibles.

ACTUALIDAD

Esta acorde a los aportes
recientes en la disciplina de
estudio.

SUFICIENCIA

Son suficientes la cantidad
y calidad de items
presentados en el
instrumento.

INTENCIONALIDAD

Es adecuado para valorar la
variable seleccionada.

CONSISTENCIA

Estd basado en aspectos
tedricos y cientificos.

METODOLOGIA

El instrumento se relaciona
con el método planteado en
el proyecto.

APLICABILIDAD

El instrumento es de facil
aplicacion.




CONSTANCIA DE JUICIO DE EXPERTO

Estimado Ingenicro

Lorenzo Cevallos Torres

DOCENTE TUTOR DEL TRABAJO DE TITULACION
Ciudad. -

El presente instrumento certifica que sc realizd la revisién del proyecto de titulacién
“DISERO DE UN MODELO PREDICTIVO-ASISTENCIAL DE PACIENTES
INFECTADOS POR COVID-19, MEDIANTE UN MODELO SUPERVISADO DE
MACHINE LEARNING BASADO EN CRITERIOS DE DERIVACION HOSPITALARIA O
AMBULATORIA" cuyos criterios ¢ indicadores empleados permiticron articular el trabajo
segln sc muestra en ¢l Anexo 4.3, por tanto, Fuentes Marmolejo Melina Daniela y Medima
Pamma Wilmer David estudiante(s) no titulados de la Carrera de Ingenicria en Sistemas
computacionales de la Universidad de Guayaquil, pueden continuar con el proceso de titukacién
en vista que no existen observaciones.

Por lo actuado en el Anexo 4.3, se procede a validar el trabajo de titulacién.

Sin otro particular.

et

Dr. Eduardo Stay Quinde
C.L N°-0905692612

Elaboraclén: Fuentes Melina y Medina Witmer,
Fuente: Propia.
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Anexo 5. Criterios éticos a utilizarse en el desarrollo del proyecto

Criterios Caracteristicas del criterio Procedimientos
— Los resultados son
TRTE Aproximacion de los reconocidos  “verdaderos”
Credibilidad resultados de una ici
Valor de la ados por los pa_r,tlupantes_.
verdad/autenticidad | Proximacion  frente al | Opservacién continua y

fenémeno observado. prolongada del fenémeno.

— Transcripciones textuales de
las entrevistas.

— Contrastacion de los
resultados de la literatura
existente.

— Revision de hallazgos por
otros investigadores.

— ldentificacion y descripcion
de limitaciones y alcances
del investigador.

Los resultados de la
Conformabilidad o investigacion deben
Reflexibilidad garantizar la veracidad de las
Neutralidad/Obijetividad | descripciones realizadas por
los participantes.

— Configuracion de nuevos
planteamientos tedricos o
conceptuales.

— Comprension amplia del

Permite evaluar el logro de los
objetivos planteados y saber si

Relevancia se obtuvo un  mejor fenémeno
conocimiento del fendmeno ' .
del estudio — Correspondencia entre la
' justificacién y los resultados
obtenidos.
L Correspondencia adecuadadel | — Contrastacion de la pregunta
Adecuacion tedrica- . ) .
. s problema por investigar y la con los métodos.
epistemologica PR i o
teoria existente. — Ajustes de disefio.

Elaboracion: Fuentes Melina y Medina Wilmer.
Fuente: Propia.
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N° T|tulq deI'e_\rtlcqu Autor(es) Resumen Afo Revista
cientifico
El objetivo del TFM es desarrollar un modelo
predictivo de machine learning basado en arboles de
decisién cuya tarea sea clasificar un conjunto de
peticiones HTTP en peticiones normales y anémalas. El
TFM incluye un estudio del estado del arte sobre las
Aplicacion de técnicas de . . aplicaciones en ciberseguridad del machine learning, la
) . José Maria . - - Google
1 machine learning a la ~ implementacion con Python y Scikit-learn de un 2020 L
. . Duerias Quesada - . . académico
ciberseguridad modelo clasificador basado en aprendizaje supervisado

con arboles de decision y el anlisis de los resultados
de aplicar dicho modelo sobre el dataset CSIC-2010. El
modelo propuesto en este TFM consigue hasta un
100% de exactitud (accuracy) en la clasificacion de las
peticiones HTTP.
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NO

Titulo del articulo

L Autor(es) Resumen Ao Revista
cientifico
Along with the Coronavirus pandemic, another crisis
has manifested itself in the form of mass fear and panic
phenomena, fueled by incomplete and often inaccurate
Jim Samuel. G information. There is therefore a tremendous need to
e address and better understand COVID-19’s
G. Md. Nawaz informational crisis and gauge public sentiment, so that
COVID-19 Public Ali, Md. : ¢ gatige pu ntiment,
Sentiment Insights and Mokhlesur __appropriate messaging and pol_lcy deC|§|ons_can be .
2 . . implemented. In this research article, we identify public 2020 MDPI
Machine Learning for Rahman, Ek . . . N
e O, i sentiment associated with the pandemic using
Tweets Classification Esawi ! o .
Coronavirus Specific Tweets and R statistical software,
and Yana o . .
Samuel along with its sentiment analysis packages. We

demonstrate insights into the progress of fear-sentiment

over time as COVID-19 approached peak levels in the
United States, using descriptive textual analytics
supported by necessary textual data visualizations.
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Control agency.

N° T'tUIO. del/a_lrtlculo Autor(es) Resumen Ao Revista
cientifico
Novel coronavirus (COVID-19 or 2019-nCoV)
pandemic has neither clinically proven vaccine nor
drugs; however, its patients are recovering with the aid
L J of antibiotic medications, anti-viral drugs, and
Prediictive Data Mining Muhammad, chloroq_ume as well as vitamin C supplementatlon: Itis
. now evident that the world needs a speedy and quicker
Models for Novel Md. Milon . .
. . solution to contain and tackle the further spread of Google
3 | Coronavirus (COVID-19) Islam, Sani . ) . 2020 L
., . COVID-19 across the world with the aid of non-clinical académico
Infected Patients Sharif Usman, ..
approaches such as data mining approaches, augmented
Recovery Safal Islam intelli h iticial intelli Hni
Ayon intelligence _a_nd other artificial intelligence techniques
so as to mitigate the huge burden on the healthcare
system while providing the best possible means for
patients' diagnosis and prognosis of the 2019-nCoV
pandemic effectively.
Integration of artificial intelligence (Al) techniques in
Celestine wireless infrastructure, real-time collection, and
Iwendi, Ali processing of end-user devices is now in high demand.
Kashif Bashir, It is now superlative to use Al to detect and predict
Atharva Peshkar, pandemics of a colossal nature. The Coronavirus
COVID-19 Patient Health | R. Sujatha, Jyotir | disease 2019 (COVID-19) pandemic, which originated
4 | Prediction Using Boosted | Moy Chatterjee, in Wuhan China, has had disastrous effects on the 2020 Frontiers
Random Forest Algorithm Swetha global community and has overburdened advanced
Pasupuleti, healthcare systems throughout the world. Globally;
Rishita Mishra, over 4,063,525 confirmed cases and 282,244 deaths
Sofia Pillai and | have been recorded as of 11th May 2020, according to
Ohyun Jo the European Centre for Disease Prevention and
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Feasibility Study

Giuseppe Banfi,

Federico Cabitza

long turnaround times (3-4 hours to generate results),

potential shortage of reagents, false-negative rates as

large as 15-20%, the need for certified laboratories,
expensive equipment and trained personnel.

N° T'tUIO. del/a_lrtlculo Autor(es) Resumen Ao Revista
cientifico
Technology advancements have a rapid effect on every
Akib Mohi Ud f!e.ld' of_llfe, pe it medical field or any ot_hfer field.
. Artificial intelligence has shown the promising results
Din Khanday, | . health h hi o Ki Ivsi
Machine learning based Syed Tanzeel in health care through its decision making by analysing
. . the data. COVID-19 has affected more than 100
approaches for detecting Rabani, Qamar g . .
5 . . countries in a matter of no time. People all over the 2020 Springer
COVID-19 using clinical Rayees Khan, . . .
world are vulnerable to its consequences in future. It is
text data Nusrat Rouf, : . .
: imperative to develop a control system that will detect
Masarat Mohi h . f the soluti L th
Ud Din the coronavirus. One of the solutions to control the
current havoc can be the diagnosis of disease with the
help of various Al tools.
The COVID-19 pandemia due to the SARS-CoV-2
coronavirus, in its first 4 months since its outbreak, has
. . to date reached more than 200 countries worldwide
Davide Brinati, ) L .
_ Andrea with more than 2 m|II|or_1 confirmed cases (probably a
Detection of COVID-19 Campaaner much higher number of infected), and almost 200,000
Infection from Routine mpagner, deaths. Amplification of viral RNA by (real time)
: Davide Ferrari, . . - .
6 Blood Exams with Massimo reverse transcription polymerase chain reaction (rRT- 2020 Springer
Machine Learning: A : PCR) is the current gold standard test for confirmation
Locatelli, : . . ——
of infection, although it presents known shortcomings:
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temperature during summer can slow down the spread
of the COVID-19 as it has with other seasonal flues.

N° T'tUIO. del/a_lrtlculo Autor(es) Resumen Ao Revista
cientifico
JMartuza
Ahamad, Sakifa | The recent outbreak of the respiratory ailment COVID-
Aktar, Rashed- | 19 caused by novel coronavirus SARS-Cov2 is a severe
: : Al-Mahfuz, and urgent global concern. In the absence of effective
A Machine Learning . : . )
. Shahadat Uddin, | treatments, the main containment strategy is to reduce
Model to Identify Early . . ; . : T _
Pietro the contagion by the isolation of infected individuals; .
7 Stage Symptoms of . . . : o o 2020 Elsevier
Li6, Haoming however, isolation of unaffected individuals is highly
SARSCov-2 Infected : . -
i Xu, Matthew A. | undesirable. To help make rapid decisions on treatment
Patients : : : . .
Summers, Julian and isolation needs, it would be useful to determine
M.W. Quinn, which features presented by suspected infection cases
Mohammad are the best predictors of a positive diagnosis.
Ali Moni
Nowadays, a significant number of infectious diseases
such as human coronavirus disease (COVID-19) are
Zohair Malki, I- | threatening the world by spreading at an alarming rate.
- Sayed Atlama, | Some of the literatures pointed out that the pandemic is
Association between e . oM
Aboul Ella exhibiting seasonal patterns in its spread, incidence and
weather data and COVID- . L i
. o Hassanienc, nature of the distribution. In connection to the spread .
8 19 pandemic predicting R . : e X 2020 Elsevier
. " . Guesh Dagnewd, | and distribution of the infection, scientific analysis that
mortality rate: Machine X
learning approaches Mostafa_ A answers the questions whether the next summer can
Elhosseini, save people from COVID-19 is required. Many
Ibrahim Gadb researchers have been exclusively asked whether high
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Titulo del articulo

N° L Autor(es) Resumen Ao Revista
cientifico
A. S. Albabhri,
Rula A. Hamid,
Jwan k. Alwan,
Z.T. Al-gays,A. | Coronaviruses (CoVs) are a large family of viruses that
A. Zaidan, B. are common in many animal species, including camels,
Role of biological Data B.Zaidanl, A O. cattle,_cats and bats. Animal CoVs, such as Mic!dle East
Mining and Machine S. Albahrl A. H. respiratory syndrome-CoV, severe acute respiratory
. : AlAmoodi, syndrome (SARS)-CoV, and the new virus named
Learning Techniques | 3111 Mawlood | SARS-CoV-2, rarely infect and spread h
9 in Detecting and amal Mawloo 0V-2, rarely infect and spread among humans. 2020 springer
Diagnosing the Novel Khlaf, _E. M. On Jar_1uary 30, 2020, the Inte(natlonal Health
Coronavirus (COVID-19): Almahdi, Eman Regulations E_me_rgency Committee of the World
A Systematic Review " | Thabet, Suha M. Health Organisation declared the outbreak of the
Hadi, K I. resulting disease from this new CoV called ‘COVID-
Mohammed, M. 19°, as a ‘public health emergency of international
A. Alsalem, concern’.
Jameel R. Al-
Obaidi, H.T.

Madhloom
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Titulo del articulo

N° L Autor(es) Resumen Ao Revista
cientifico
Several epidemiological models are being used around
the world to project the number of infected individuals
and the mortality rates of the COVID-19 outbreak.
Gergo Pinter, Advancing accurate prediction models is of utmost
COVID-19 Pandemic Imre Felde, importance to take proper actions. Due to the lack of
10 Prediction for Hungary; Amir Mosavi, essential data and uncertainty, the epidemiological 2020 MDPI
A Hybrid Machine Pedram Ghamisi | models have been challenged regarding the delivery of
Learning Approach and Richard higher accuracy for long-term prediction. As an
Gloaguen alternative to the susceptible-infected-resistant (SIR)-

based models, this study proposes a hybrid machine
learning approach to predict the COVID-19, and we
exemplify its potential using data from Hungary.
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Titulo del articulo

N° L Autor(es) Resumen Ao Revista
cientifico
In the wake of the sudden spread of COVID-19, a large
amount of the Italian population practiced incongruous
behaviors with the protective health measures. The
Paolo Roma, present study aimed at examining psychological and
How to Improve . ) . . .
; . Merylin Monaro, psychosocial variables that could predict behavioral
Compliance with . . ) .
Protective Health Laura Muzi, compliance. An online survey was administered from
. Marco Colasanti, 18-22 March 2020 to 2766 participants. Paired
Measures during the Eleonora Ricci, | sample t-tests were run to compare efficacy perception
11 | COVID-19 Outbreak: eonora RIccl, | sample t-1es . pare etticacy percep 2020 MDPI
. Silvia Biondi, with behavioral compliance. Mediation and moderated
Testing a Moderated - . -
L Christian Napoli, mediation models were constructed to explore the
Mediation Model and ! o : :
. . Stefano Ferracuti association between perceived efficacy and
MachineLearning . I . If-effi
Algorithms and Cristina compliance, n_1ed|ated l:_>y_se -efficacy and _moderatgd
Mazza by risk perception and civic attitudes. Machine learning
algorithms were trained to predict which individuals
would be more likely to comply with protective
measures.
The global SARS-CoV-2 outbreak and subsequent
lockdown had a significant impact on people’s daily
. lives, with strong implications for stress levels due to
- . Luca Flesia, ) -
Predicting Perceived Mervlin Monaro the threat of contagion and restrictions to freedom.
Stress Related to the Cri}s/tina Mazza1 Given the link between high stress levels and adverse
12 COVID-19 Qutbreak Valentina Fietta, physical and mental consequences, the COVID-19 2020 MDPI

through Stable
Psychological Traits and
Machine Learning Models

Elena Colicino,
Barbara Segatto
and Paolo Roma

pandemic is certainly a global public health issue. In
the present study, we assessed the effect of the
pandemic on stress levels in N = 2053 Italian adults,
and characterized more vulnerable individuals on the
basis of sociodemographic features and stable
psychological traits.




205

Titu ICoie(letII,:ilg;[)lculo Autor(es) Resumen Afo Revista
Recently, the lung infection due to Coronavirus Disease
(COVID-19) affected a large human group worldwide
Seifedine Kadr and the assessment of the infection rate in the lung is
Venkatesan Y:'| essential for treatment planning. This research aims to
Development of a Raiinikanth propose a Machine-Learning-System (MLS) to detect
Machine-Leparnin Svstem Seur{ min Rh’o the COVID-19 infection using the CT scan Slices
. gy gmi * | (CTS). This MLS implements a sequence of methods, Google
to Classify Lung CT Scan | Nadaradjane Sri . L . . 2020 L
Images into Madhava Raja such as mgltl-thresholdlng, image separation using académico
Normal/COVID-19 Class | Vaddi Seshagiri threshold filter, feature-extraction, feature-selection,
Ra0 Krishngn feature-fusion and classification. The initial part
Palani Thanarai implements the Chaotic-Bat-Algorithm and Kapur's
! Entropy (CBA+KE) thresholding to enhance the CTS.
The threshold filter separates the image into two
segments based on a chosen threshold 'Th'.
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In the past few months, several works were published
in regard to the dynamics and early detection of
COVID-19 via mathematical modeling and Avrtificial
intelligence (Al). The aim of this work is to provide the
A review of mathematical research community with comprehensive overview of
. o Youssoufa . :
modeling, artificial the methods used in these studies as well as a
. . Mohamadou, . . .
intelligence Aminou compendium of available open source datasets in
14 and datasets used in the Halidou regard to COVID-19. In all, 61 journal articles, reports, 2020 Springer
study, prediction and o fact sheets, and websites dealing with COVID-19 were
Pascalin Tiam ; X
management Kapen studied and reviewed. It was found that most
of COVID-19 P mathematical modeling done were based on the
Susceptible-Exposed-Infected-Removed (SEIR) and
Susceptible-infected-recovered (SIR) models while
most of the Al implementations were Convolutional
Neural Network (CNN) on X-ray and CT images.
This paper presents a dedicated machine learning
model to predict the number of cases infected by the
Corona Virus; the case of Morocco was chosen to
Machine Learning model validate this study. Completely realized in Spark ML
to predict the number of Allae Erraissi with the 'Scala’ language and tested for a certain Gooale
15 cases and Mouad number of algorithms generated on datasets coming 2020 aca dér?]ico
contaminated by COVID- Banane from dedicated sources to gather Covid19 data in the
19 world. The results show the possibility of achieving

better scores prediction after using the proposed
method. We tested our model on the case of China and
the results were relevant. The proposed Machine
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Learning model can be applied to data from any
country in the world. We have applied it in this paper to
the case of Morocco and China. We are sending this
work to the world to help them fight this 2019 Corona
Virus pandemic.
Effectively and efficiently diagnosing COVID-19
Yuanfang Chen, patients with accurate clinical type is essential to
Liu Ouyang, achieve optimal outcomes for the patients as well as
An Interoretable Machine Forrest Sheng reducing the risk of overloading the healthcare system.
erp Bao, Qian Li, Currently, severe and non-severe COVID-19 types are
Learning Framework for . . . . .
Lei Han, Baoli differentiated by only a few features, which do not Google
16 | Accurate Severe vs Non- ; . ! 2020 L
- Zhu Yaorong comprehensively characterize the complicated acadéemico
severe COVID-19 Clinical . : . . : X
Type Classification G_e, Patrlck_ pathological, phyS|oIog|_caI, apd |mmgnolog|cal
Robinson, Ming | responses to SARS-CoV-2 invasion in different types.
Xu, Jie Liu and In this study, we recruited 214 confirmed COVID-19
Shi Chen patients in non-severe and 148 in severe type, from
Wuhan, China.
Predicting COVID-19 Ashis Kumar
community . The recent pandemic of COVID-19 has emerged as a
o : Das, Shiba -
mortality risk using . . threat to global health security. There are very few
17 . . Mishra and Saji . . . 2020 PeerJ
machine learning and Saraswath prognostic models on COVID-19 using machine
development of an online Gopalany learning.

prognostic tool
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cientifico

A Machine Learning
Model Reveals Older Age

and Delayed
Hospitalization

as Predictors of Mortality
in Patients with COVID-

19

Jit Sarkarl and
Partha
Chakrabartil

The recent pandemic of novel coronavirus disease 2019
(COVID-19) is increasingly causing severe acute
respiratory syndrome (SARS) and significant mortality.
We aim here to identify the risk factors associated with
mortality of coronavirus infected persons using a
supervised machine learning approach.

2020

Google
académico

19

Using Machine Learning
to Predict ICU Transfer in
Hospitalized COVID-19

Patients

Fu-Yuan Cheng,
Himanshu Joshi,
Pranai Tandon,
Robert Freeman,
David L Reich,
Madhu
Mazumdar,
Roopa Kohli-
Seth, Matthew
A. Levin, Prem
Timsina 1 and
Arash Kia

Objectives: Approximately 20-30% of patients with
COVID-19 require hospitalization, and 5-12% may
require critical care in an intensive care unit (ICU). A
rapid surge in cases of severe COVID-19 will lead to a
corresponding surge in demand for ICU care. Because
of constraints on resources, frontline healthcare
workers may be unable to provide the frequent
monitoring and assessment required for all patients at
high risk of clinical deterioration. We developed a
machine learning-based risk prioritization tool that
predicts ICU transfer within 24 h, seeking to facilitate
efficient use of care providers’ efforts and help
hospitals plan their flow of operations.

2020

MDPI
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cientifico
COVID-19 has had significant impact on US stock
market volatility. This study focuses on understanding
Seunaho Back the regime change from lower to higher volatility
COVID-19 and stock Sgnil K ’ identified with a Markov Switching AR model.
20 market volatility: An Mohant Mina Utilizing machine learning feature selection methods, 2020 Elsevier
industry level analysis Glamgc,)sk economic indicators are chosen to best explain changes
y in volatility. Results show that volatility is affected by
specific economic indicators and is sensitive to
COVID-19 news.
Risk of a second wave of :
COVID-19 infections: Shashank Vaid, Accurately forecasting the occurrence of future
. oo . COVID-19-related cases across relaxed (Sweden) and
using artificial Aaron McAdie, . .
. . . . stringent (USA and Canada) policy contexts has a .
21 | intelligence to investigate Ran Kremer, . 2020 Springer
renewed sense of urgency. Moreover, there is a need

stringency of physical
distancing policies
in North America

Vikas Khanduja,
Mohit Bhandari

for a multidimensional county-level approach to
monitor the second wave of COVID-19 in the USA.
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This paper analyzes a sample of patients hospitalized
with COVID-19 in the region of Madrid (Spain).
Survival analysis, logistic regression, and machine
Manuel learning techniques (both supervised and unsupervised)
Sanchez- are applied to carry out the analysis where the endpoint
Montafiés, Pablo | variable is the reason for hospital discharge (home or
Rodriguez- deceased). The different methods applied show the
Machine Learning for Belenguer, importance of variables such as age, O2 saturation at
. gT Antonio J. Emergency Rooms (ER), and whether the patient
22 Mortality Analysis in , . e ) L 2020 MDPI
. 4 Serrano-Lopez | comes from a nursing home. In addition, biclustering is
Patients with COVID-19 - ) .
Emilio Soria- used to globally analyze the patient-drug dataset,
Olivas and extracting segments of patients. We highlight the
Yasser validity of the classifiers developed to predict the
Alakhdar- mortality, reaching an appreciable accuracy. Finally,
Mohmara interpretable decision rules for estimating the risk of

mortality of patients can be obtained from the decision
tree, which can be crucial in the prioritization of
medical care and resources.
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In this document, we propose a new method that
combines high-dimensional data with machine learning
methods to predict physician-hospital integration. We
compare the performance of this method with
alternative approaches used in the healthcare
. . . Stuart Craig, economics literature for a large validated sample,
Using Machine Learning L . .
. Matthew finding that it outperforms previous methods by a
Methods to Predict . . ; Google
23 . . Grennan, Joseph substantial margin. We also compare the static 2020 7
Physician-Hospital . q dicti fthi del | lidated | académico
Integration Martinez, an predictions of this model to a large validated sample
Ashley Swanson | recently made available by the Agency for Healthcare
Research and Quality (AHRQ) and again document a
high degree of accuracy. Finally, we briefly summarize
the implications of our method for the growth in
physician-hospital integration over the years 2008-
2016.
Syed M. Adil, | Traumatic brain injury (TBI) disproportionately affects
BS, Cyrus Elahi, | low- and middle-income countries (LMICs). In these
Predicting the Individual MD, Robert low-resource settings, effective triage of patients with
9 Gramer, MD, TBI-including the decision of whether or not to
Treatment Effect of . DA L :
Charis A. perform neurosurgery-is critical in optimizing patient
Neurosurgery for TBI e .
. . Spears, BA, outcomes and healthcare resource utilization. Machine Google
24 Patients in the Low . . I . 2020 2
. Anthony T, learning may allow for effective predictions of patient académico
Resource Setting: A . .
. - Fuller, MD, outcomes both with and without surgery. Data from
Machine Learning . . . .
Approach in Uganda Michael M. patients Wlth_ TBI was collected _progpectlvely at
Haglund, MD, Mulago National Referral Hospital in Kampala,
PhD; Timothy Uganda, from 2016 to 2019. One linear and six non-
W. Dunn, PhD linear machine learning models were designed to
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predict good versus poor outcome near hospital
discharge and internally validated using nested five-
fold cross-validation.

25

Building a hospital
referral expert system with
a Prediction
and Optimization-Based
Decision Support System
algorithm

Chih-Lin Chi,
W. Nick Street,
Marcia M. Ward

This study presents a new method for constructing an
expert system using a hospital referral problem as an
example. Many factors, such as institutional
characteristics, patient risks, traveling distance, and
chances of survival and complications should be
included in the hospital-selection decision. Ideally,
each patient should be treated individually, with the
decision process including not only their condition but
also their beliefs about trade-offs among the desired
hospital features.

2018

Elsevier
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COVID-19, Corona Virus Diasease-2019, belongs to
genus of Coronaviridae. A virus with no vaccine
creating unpredictable havocs in the human lives and
financial and economic systems in every country
throughout the world. It is precariously halted
Kolla Bhanu 2 : ) .
_ N Prakash. S everything in the society mercHesst._An analysis on
Analysis, Prediction and Sagar Ima{ml;)i COVID-19 datasets to understand which age group is
Evaluation of COVID-19 g ' | mostly effected due to COVID-19. Different prediction Google
26 . . Mohammed A . i . 2020 7
Datasets using Machine . models are built using machine learning algorithms and académico
) : Ismail, T Pavan :
Learning Algorithms their performances are computed and evaluated.
Kumar, YVR
Naga Pawan Random Forest Regressor and Random Forest
g Classifier outperformed the other machine learning
models like SVM, KNN+NCA, Decision Tree
Classifier, Gaussian Naive Bayesian Classifier,
Multilinear Regression, Logistic Regression and
XGBoost Classifier.
Machine-learning Eun-Seok Choi, Prompt_ dlagn_03|s and treatment of septic arthrlt!s of the
. ; knee is crucial. Nevertheless, the quality of evidence
algorithm that can Jae Ang Sim, . . . C :
. . . for the diagnosis of septic arthritis is low. In this study,
improve the diagnostic Young Gon Na, ) . .
27 the authors developed a machine learning-based 2021 Springer
accuracy Jong- Keun . . . . . X
. 2 diagnostic algorithm for septic arthritis of the native
of septic arthritis of the Seon, Hyun Dae K . linical data i q
Knee Shin nee using clinical data in an emergency department

and validated its diagnostic accuracy.
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2019 Novel Coronavirus (2019-nCoV) is a virus (more
specifically, coronavirus) known as the cause of
respiratory disease outbreak that was first detected in
Wuhan, China. In the present study, we demonstrated
Coronavirus Infectious the gpplicability of foyr_ different data mining
Disease (COVID-19) techniques namely Decision Tree (DT), Random Google
28 M DA Ali Keshavarzi Forests (RF), Logistic Model Trees (LMT) and Naive 2020 L
odeling: Evidence of académico

Geographical Signals

Bayes (NB) classifiers to model and present the
development of Coronavirus disease (COVID-19)
based on 482 records of cases. Johns Hopkins
University has created an outstanding database using
the data from the affected cases (Johns Hopkins Github
repository).
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29

COVID-19 rapid test by
combining a random
forest based
web system and blood
tests

Valter Augusto
de Freitas
Barbosa, Juliana
Carneiro Gomes,
Maira Araujo de
Santana, Clarisse
Lins de Lima,
Raquel Bezerra
Calado, Claudio
Roberto
Bertoldo Junior,
Jeniffer Emidio
de Almeida
Albuquerque,
Rodrigo Gomes
de Souza,
Ricardo Juarez
Escorel de
Aradjo, Ricardo
Emmanuel de
Souza,
Wellington
Pinheiro dos
Santos

The disease caused by the new type of coronavirus, the
COVID-19, has posed major public health challenges
for many countries. With its rapid spread, since the
beginning of the outbreak in December 2019, the
disease transmitted by SARS-Cov2 has already caused
over 400 thousand deaths to date. The diagnosis of the
disease has an important role in combating COVID-19.

2020

Google
académico
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Rahul Kumar, . o
Ridhi Arora According to the World Health Orgar_nz_atlon (_WHO),
Vipul Bans, the coronavirus (COVID-19) pandemic is putting even
Vinodh J ' the best healthcare systems across the world under
Accurate Prediction of Sahayasheela tremendous pressure. The early detection of this type of
COVID-19 using Chest X- Himanshu ’ virus will help in relieving the pressure of the
Ray Images through Deep Buckchashaved healthcare systems. Chest X-rays has been playing a Google
30 Feature Learning model Imran crucial role in the diagnosis of diseases like 2020 académico
with SMOTE and Narayan1an Pneumonia. As COVID-19 is a type of influenza, it is
Machine Learning Naravanan possible to diagnose using this imaging technique. With
Classifiers Gan)e(sh N’ rapid development in the area of Machine Learning
pandian and (ML) and Deep_learning, there had be_en intelligent
Balasubramanian systems to classify betwgen Pneumonia and Normal
Raman patients.

Elaboracion: Fuentes Melina y Medina Wilmer.

Fuente: Propia.
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Anexo 7. Acta de entrega y recepcion definitiva

En la ciudad de Guayaquil, marzo del 2021

Por el presente documento.

Los estudiantes no titulados de la Carrera de Ingenieria en Sistemas Computacionales
Fuentes Marmolejo Melina Daniela con cédula de identidad N° 0950786988 y Medina Parra
Wilmer David con cédula de identidad N° 0940665326 hacemos la entrega del cddigo fuente
del proyecto de titulacion a la Direccion de la Carrera de Ingenieria en Sistemas
Computacionales en un medio magnético.

Los cddigos del programa/producto que se encargaron por compromiso al estar inserto
en el proceso de titulacion desde 23 de noviembre del 2020.

Para efectos de dar cumplimiento a la entrega del cddigo fuente, cedo todos los derechos
de explotacion sobre el programa y, en concreto, los de transformacion, comunicacion pablica,

distribucion y reproduccidn, de forma exclusiva, con un &mbito territorial nacional.

0950786988

Fuentes Marmolejo Melina Daniela Cédula de identidad N°
0940665326

Medina Parra Wilmer David Cédula de identidad N°

Elaboracion: Fuentes Melina'y Medina Wilmer.
Fuente: Propia.
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Anexo 8. Certificado porcentaje de similitud

CERTIFICADO PORCENTAJE DE SIMILITUD

Habiendo sido nombrado Ing. Lorenzo Cevallos Torres, M.Sc. Tutor del trabajo de titulacién certifico que el
presente trabajo de titulacion ha sido elaborado por Fuentes Marmolejo Melina Daniela con cédula de
identidad N° 0950789688 y Medina Parra Wilmer David con cédula de identidad N° 0940665326, con mi

respectiva supervision como requerimiento parcial para la obtencién del titulo de Ingenieria en sistemas
computacionales.

Se informa que el trabajo de Titulacién: “Disefio de un modelo predictivo-asistencial de pacientes
infectados por COVID-19, mediante un modelo supervisado de Machine Learning basado en
criterios de derivacion hospitalaria o ambulatoria”, ha sido orientado durante todo el periodo de
ejecucion en el programa anti plagio URKUND quedando el 4% de coincidencia.
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INTRODUCCION

En el manual técnico se detalla toda aquella informacién y pasos a seguir para el

correcto soporte del prototipo alojado en el sitio web www.covid19gye.com, haciendo énfasis

en la seccion “Derivacion Hospitalaria”. Este manual va dirigido para todo personal encargado

del area técnica.

Objetivo
Instruir al personal en la estructura del prototipo y del sitio web, mediante un manual

técnico para proveer el soporte pertinente en cada una de sus actualizaciones.

Instalacion de herramientas

Requisitos de Software: Sistema Operativo Windows 7 de 64 bits.
Requisitos de Hardware: Se debe tomar en consideracion las siguientes caracteristicas
minimas con respecto al hardware para la implementacion del prototipo en un ambiente web:
e Procesador Intel i5 de 8va Generacion.
e Minimo 4 GB RAM.

e 500 GB de disco duro en adelante.

Instalacion de Python 3.5: Para la creacion de los algoritmos predictivos es esencial

la instalacion de Python a través de la pagina oficial: https://www.python.org/downloads/ .

Se escoge la version de acuerdo a las caracteristicas del equipo, en este caso, debido a

ser Windows 7.


http://www.covid19gye.com/
https://www.python.org/downloads/
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&« c @ @ @ https://www.python.org/downloads/ B 9% ¥y nD ® =

@ Comenzar a usar Firefox Otros marcadores

Python

& python .

About Downloads Documentation Community Success Stories News Events

\

Looking for Python with a different 0S? Python for Windows, \

.\ ‘. “
Download the latest version for Windows m \ ﬂ
|
v
\
|

/

Linux/UNIX, Mac OS X, Other
Want to help test development versions of Python? Prereleases,

Docker images

Looking for Python 2.7? See below for specific releases

Instalacion de Pycharm: Para la edicion de codigo de Python para los algoritmos y
creacion del sitio web se utilizé el IDE Pycharm, el cual s6lo necesita ser descargada mediante

el enlace: https://www.jetbrains.com/es-es/pycharm/download/#section=windows

Una vez ingresado a la pagina de descargas, se selecciona la opcion gratuita

« > ¢ o www jetbrains.com/es-es/pycharm/download/#section=windows - @ L IND ® =
@ Comenzar a usar Firefox 51 Otros marcadores

Para desarrolladores  Para equipos Para aprender Soluciones Tienda Q @ ™ 3

PyCharm Proximamente en 2021.1 Novedades Funcionalidades Aprender Comprar

Descargar PyCharm

w
Windows mac0S Linux g
5
@
e . B @
\ Professional Community
Para desarrollo de Python tanto cientifico Para un desarrollo Python puro
Versian: 2020.3.3 como de web. Compatible con HTML, JS y
Build: 203.7148.72 saL

26 de enero de 2021

Descargar Descargar

Prueba gratis Gratis, codigo abierto

Requisitos del sistema
Instrucciones de instalacion

Otras versiones

Instalacion de Framework Flask: Posterior a la instalacion de las anteriores
herramientas, también se necesita el framework flask para el entrenamiento del algoritmo y
subir al servidor. Para su instalacion se escribe el comando “pip install Flask™ desde la consola

de comando del equipo. Se recomienda tener la ultima version de Python 3 aungue soporta


https://www.jetbrains.com/es-es/pycharm/download/#section=windows
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desde la version 2.7. A continuacion, se adjunta el link para acceder a la instalacion de la

herramienta: https://flask.palletsprojects.com/en/1.1.x/installation/

&« c @ @ @ httpsy/Aaskpalletsprojects.com/en/1.1.x/installation, B e w L INnD @& =

@ Comenzar a usar Firefox Otros marcadores

Installation

A

Python Version

We recommend using the latest version of Python 3. Flask supports Python 3.5 and newer, Python 2.7, and PyPy.

Contents Dependencies
Installation These distributions will be installed automatically when installing Flask.
» Python Version
= Dependencies * Werkzeug implements WSGIL, the standard Python interface between applications and servers
= Optional dependencies * Jinja is a template language that renders the pages your application serves

= Virtual environments
= Create an environment

= Activate the environment

Lol Flast ® Click 15 a framework for writing command line applications. It provides the flask command and allows adding custom
= Install Flask i

« Living on the edge management commands.

u Install virtualenv

Navigation Optional dependencies

J—— These distributions will not be installed automatically Flask will detect and use them if you install them.

= Previous: Foreword for

Especienced Proprammers * Blinker provides support for Signals _

= Next: Quickstact » Simple]SON is a fast JSON implementation that is compatible with Python’s json module. It is preferred for JSON-

operations if it is installed.

g S EE Microsoft Edae ~

Instalacion de Heroku: Para la descarga de esta plataforma en la nube, se necesita

crear una cuenta ingresando al siguiente enlace: https://www.heroku.com/ en la opcion “sign

up” y confirmando el registro via correo electronico.

<« C o @ & nttpsy//wwwheroku.com e +d N @D @ =

@ Comenzar a usar Firefox [ Otros marcadores

~
& Salesforce Developers | Heroku

T
HEROKU Products -~ Marketplace - Pricing Documentation Support COVID-19- Mare Login

SPOTLIGHT

Data on Heroku

Build data-driven apps with fully managed data services.

SIGN UP FOR FREE

Explore Managed Data Services

Una vez realizado dicho paso, se procede a elegir “créate a new app” traducido al

espafiol como “crear una nueva aplicacién”, donde se alojara todo el cddigo desarrollado en


https://flask.palletsprojects.com/en/1.1.x/installation/
https://www.heroku.com/
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Python, en el cual los algoritmos elegidos ya se encuentran debidamente entrenados y

preparados para la prediccion por medio del uso de un cliente GitHub.

« > C @

@ Comenzar a usar Firefox

@ @& nttps;//dashboard.heroku.com/apps - @ Y In@D®

51 Otros marcadares

@ salesforce Platform 2]

HEROKU
g Personal <

Jump to Favorites, Apps, Pipelines, Spaces...

H Welcome to Heroku
»

| pismiss |
Now that your account has been set up, here's how to get started.

® m

Create a new app Create a team

Create your first app and deploy
your code to a running dyno.

Create teams to collaborate on
your apps and pipelines.

Looking for help getting started with your language?

El siguiente enlace https://devcenter.heroku.com/articles/heroku-cli llevara a la

instalacion del CLI (Coman Line Interface), el cual brindara la opcion de deploy de Python a

esta plataforma y usar los comandos de Git en la propia consola.

&« & @ ©@ & nhttps;//deveenter heroku.com/articles/heroku-cli B 9% +r ' IN@D ® =
@ Comenzar a usar Firefox Otros marcadores
@ salesforce Developers | Heroku )

7
Heroku Dev Center  # Get Started B Documentation @ Changelog More

CATEGORIES

@ Heroku Architecture

Gommand Line

:Tj Deployment

@) Continuous Delivery
'EE;' Language Support

L:} Databases & Data
Management

@ Monitoring & Metrics

& App Performance

@ Add-ons

sh Collaboration

@ Security

@ Heroku Enterprise

{2l Patterns & Best Practices

u,g Extending Heroku

Command Line / The Heroku CL

The Heroku CLI

@ Last updated October 28, 2020

@ English — BEBICHYEZ 2

= Table of Contents

® Download and install

® Other installation methods
® Verifying your installation
® Getting started

® Staying up to date

@ Useful CLI plugins

® CLlarchitecture

@ Troubleshooting

@ Uninstalling the Heroku CLI

Google Colab: Se debe crear una cuenta Gmail y Google Drive para hacer uso de esta

plataforma y ya realizando ese procedimiento se ingresa al siguiente enlace:

https://colab.research.google.com/notebooks/intro.ipynb#scroll To=5fCEDCU qrCO0, este



https://devcenter.heroku.com/articles/heroku-cli
https://colab.research.google.com/notebooks/intro.ipynb#scrollTo=5fCEDCU_qrC0
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llevard a la pagina para la creacion de un nuevo proyecto en Python, cabe resaltar que no
necesita instalacion previa al ser un alojamiento en la nube. Cada que se escriba alguna linea

de cddigo y se desee ejecutar sélo debera hacer clic en el simbolo de reproducir.

<« c @ O &n olab.research.google.com/not _qrCo e xd yinD® =
@ Comenzar a usar Firefox [E3 Otros marcadares
Te damos la bienvenida a Colaborator
(60 Y e Compartir €2 Iniciar sesién
Archivo Editar Ver Insertar Entomo de ejecucion Hemramientas Ayuda
[ X + Codigo + Texto 43 Copiar en Drive Conectar # Editar -~
= Indice
e s w

Q Primeros pasos

Ciencia de datos D ;Qué es Colaboratory?

Aprendizaje automatico Colaboratory, también [lamado "Colab", te permite ejecutar y programar en Python en tu navegador con las siguientes ventajas:

(] Mas recursos ‘ »
« No requiere configuracion

« Da acceso gratuito a GPUs
seccion » Permite compartir contenido facilmente

Ejemplos de aprendizaje automatico

Colab puede facilitar tu trabajo, ya seas estudiante, cientifico de datos o investigador de IA. No te pierdas el video de Introduccion a
Colab para obtener mas informacién. O simplemente empieza con los pasos descritos mas abajo.

~ Primeros pasos

El documento que estas leyendo no es una pagina web estatica, sino un entorno interactivo denominado cuaderno de Colab que te
permite escribir y ejecutar cadigo.

Por ejemplo, a continuacién se muestra una celda de cédigo con una breve secuencia de comandos de Python que calcula un valor, lo
almacena en una variable e imprime el resultado:

= [ ] seconds_in a day = 24 * &0 * &0
seconds_in_a_day

PHP: Se utiliz6 PHP puro para traer los datos del web service para posteriormente

mostrarlos en el sitio web www.covid19gye.com, mediante curl para la comunicacion con el
web service, traer el valor de la prediccion, en este caso 0 para ambulatoria y 1 para hospitalaria
e imprimirlo en la pagina. En el siguiente enlace se muestra una guia con respecto a este

procedimiento: https://www.php.net/manual/es/book.curl.php.

&< ¢ @ O & ntpsy)

@ Comenzar 3 usar Firefox 5 Otros marcadores

php.net/manualfes/book.curl.php g L'in @@ =

Downloads | Documentation | Getnvolved  Help

Manual de PHP » R cia de funcic

Change language:

Submit a Pull Request ~ Report a Bug

Biblioteca URL cliente

o Introduccion
o Instalacion/Configuracion
« Reguerimientos
« Instalacién
« Configuracion en tiempo de ejecucion
« Tipos de recursos

» Constantes predefinidas
s Ejemplos
« Ejemplo de curl basico

o Funciones de cURL
o curl_close — Cierra una sesion cURL
» curl_copy_handle — Copia el recurso cURL junto con todas sus preferencias
e curl_errno — Devuelve el Gltimo niimero de error
e curl_error — Devuelve una cadena que contiene el daltimo error de la sesion actual



http://www.covid19gye.com/
https://www.php.net/manual/es/book.curl.php
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Pantalla inicio

Paso 1.- Ingresar a la pagina web www.covid19gye.com. Aqui se visualiza informacion

actualizada acerca del COVID-19.

* 00 »@®:

condligye.com

Manten La Distancia
Para Que No Te
Contagies Del
Coronavirus.

05

«

*

En nue O sith

Universidad De Guayaquill COVID-19,

» Mira El Video

Total de Casos Personas Completamente Viacunadas
301,249 126,250

Muertos Casos Nuevos al dia de hoy

16,890 1450

COVID-19 en
Ecuador

Proyectos de titulacion

Paso 2.- Bajando en la misma péagina, se encuentran los proyectos FCI a cargo del Ing.

Lorenzo Cevallos. El usuario debe ingresar al proyecto “Derivacion Hospitalaria”.

PROYECTOS DE TESIS DIRIGIDOS POR:
MSC Ing. Lorenzo Cevallos Torres, M. Sc

e S -~ T |

"Disefio de un modelo predictivo-asistencial de “Prototipo de un modelo logistico-inteligente “Sistema de recomendacion de asistencia virtual

pacientes infectados por COVID-19, mediante un b“;* T,'z‘ ’Pl'c"‘"l* de m suparvisado,  para ; ias W:k ks b‘”m ante
pe do Machine Lo basado que Faciite el Xcceso oport al servicio males! e_s gQM'. S por covi en .
PORID WHHN0o e hospitalario, en estado de ndizaje de miquina supervisado tho
on critarios de derlvacién Hospitalaria o ohpr sy ol oiiint oo S e ? o fythen

Ambulatoria®

Buusnslisde pon Malins Foanlit y Wikoan Madins Bosarsctlads pos. it Bpmen y Coisinn Lopodi Dusssellade po Lot Honsd


http://www.covid19gye.com/
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Informacién sobre Derivacion Hospitalaria

Paso 3.- En esta pagina, el usuario observa informacion detallada acerca del proyecto
de titulacion tales como: antecedentes, objetivo general y especificos, y la metodologia que se

empled.

rseguro | cowdlSgyecom/dervacion-hospitalana Q

Derivacion Hospitalaria

Antecedentes

Una nueva cepa de coronavinus, &l SARS-CoV-2, s@ detectd por primera vez en diciembre de 2019 en Wuhan, una cludad de la provincia china de Hubet con
una pobiacion de 11 millones, después de un brote de neumonia sin una causa obvia. El virus se ha extendido ahora 3 mas de 200 paises y territorios de todo
o mundo, y la Organezacién Mundial de la Salud (OMS) Jo caractenizd como una pandemia of 11 de marzo de 2020. En un estudio realizado por Wong y
Thompson (2020) en o cual indican que, 1a pandemia de COVID-1$ se ha cobrado més de 1,85 millones de vidas en 191 paises y regiones desde que se

Ingreso a la simulacion del sistema

Paso 4.- Al final de la pagina, el usuario podra apreciar un botén que lo dirige a la

simulacion del sistema.

Transfeemackine En #sta fase s« realiza la fransdormmacidn y generacion de nusvas varables las cuales son las més importantes a afadic en of Datased y se
utilzard en ol modelo predictivo. Para ks realizacion de esta fase, se utilzard Stat-Fit o cual ayuda a venficar qué datos de entrada y salida son mads dptimos
madiands un andlesis estedstioo, pars o proceso de aprendizaje del modelo predactive.

Modelizaciénc Durante esta faze oo mansja o algontmo de aprendizaje supsndsado Random Fonest y Malve Bayes en o modelo predictive, utlizando los
datos que bemos credo o o Dataset de b Fase anberor,

Evaluaciin: Eta Fade wivifica & o modelo peadictive brnds redultados oomecios y oorfiables. Tarmbeln be evalia qui algoftmo de aprendCipt amiss Mayor
cartedn v cudl &8 #l mds rigids pics cbtenss redultidos

I-rrqﬂ-'rr.llddlt Sa realizan un profotipo desanollado o nivel de Fython smpleendo liDreries matemalicas tales comds numpy, pandas, matpsotio, sntre ofros

Ingresar a la simadacion del Sisterna
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Distribucion de las variables

Paso 5.- Dentro de esta pagina, se visualizan las distribuciones por variables, las cuales
han sido utilizadas en el dataset para alimentar a los algoritmos de prediccién. Para visualizar

cada distribucion, basta con dar clic en cada boton.

Distribuciones por variables

Dificultad respiratoria Porcentaje de saturacion Dolor abdominal m Pérdida del olfato Pérdida del apetito

saturacion

Formulario
Paso 6.- En esta seccion, se aprecia el formulario donde el usuario ingresa los sintomas
del paciente con COVID-19 para consultar si debe ser hospitalizado o enviado a domicilio para

su respectivo tratamiento ambulatorio.

Formulario

Dificultad respiratoria

Si v
Porcentaje de saturacién

85
Dolor abdominal

Si v
Mialgia

Si v
Tos

Si v
Temperatura

40
Pérdida del olfato

Si v
Pérdida del apetito

Si v

Consultar
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Resultados de los algoritmos

Paso 7.- Una vez realizada la consulta, el usuario visualiza los resultados de prediccion
por cada algoritmo supervisado, el cual predice en tiempo real si el paciente obtiene una
derivacion hospitalaria o ambulatoria. También se observa el porcentaje de prediccion que se
obtiene de cada algoritmo incluyendo su matriz de confusion; estos valores son los resultados
que se obtuvieron durante el proceso de entrenamiento de los modelos predictivos. Por ultimo,

se aprecia la curva de ROC, donde compara el porcentaje de los dos algoritmos de Machine

Learning aplicados en este proyecto.

RESULTADOS DE PREDICCION

Naive Bayes Random Forest

Derivacion: Hospitalaria

Porcentaje de prediccion del modelo: 95%

Matriz de confusién

Curva ROC

Receiver Operating Charactenstic (ROC) Curve

Derivacion: Hospitalaria

Porcentaje de prediccién del modelo: 93.5%
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RESUMEN

Un problema derivado de la pandemia del COVID-19 es la falta de una herramienta digital que pueda predecir la intensidad de la
gravedad de un paciente enfermo. El presente proyecto consiste en realizar un modelo predictivo asistencial para pacientes infec-
tados por COVID-19, utiizando herramientas de Machine Learning mediante algoritmos de aprendizaje supervisado como Naive
Bayes y Random Forest para obtener un criterio sobre derivacion hospitalaria o ambulatoria. Entre los principales objetivos especifi-
cos se encuentran la extracciéon de un conjunto de base de datos con la informacién vinculada al historial médico de los pacientes
diagnosticados con COVID-19, para la depuracion y construccidon de un dataset con las variables relacionadas, y evaluarlas para
mejorar la foma de decisiones a partir de un modelo de algoritmo supervisado. La metodologia empleada es “Knowledge Disco-
very in Databases — KDD", la cual se desarrolla en 6 fases: importacion y muestreo de datos, calidad de datos, transformacién,
modelizacion, evaluacion e implementacion; sin embargo, esta Ultima fase no se llevard a cabo, en su lugar se realizard un prototi-
po desarrollado a nivel de Python. Se utilizé la libreria sklearn de la herramienta Python 3.5 para el entrenamiento del algoritmo, la
herramienta Stat:Fit para las distribuciones estadisticas, y basdndose en la sinfomatologia del paciente los algoritmos arrojaron un
porcentaje de precision (93,5% Random Forest y 95% Naive Bayes), concluyendo que el mejor predictor es el algoritmo de Naive
Bayes, también se demostré que existe relaciéon entre ambos algoritmos con respecto a la derivacion hospitalaria o ambulatoria
mediante el andlisis de correlacién de Pearson, haciendo que se cumplan las hipétesis planteadas. Al ser Util este prototipo para la
toma de decisiones para la respectiva derivacién del paciente, los beneficiarios directos son los doctores, dado que obtienen una
hemramienta que les agilitard la exhaustiva accién de decidir.

Palabras clave: DERIVACION HOSPITALARIA, COVID-19, APRENDIZAJE AUTOMATICO, BOSQUES ALEATORIOS, REDES
BAYESIANAS.

ABSTRACT

A problem derived from the COVID-19 pandemic is the lack of a digital tool that can predict the severity of a sick patient. The pre-
sent project consists of carrying out a predictive model of care for patients infected by COVID-19, using Machine Learning tools
using supervised learning algorithms such as Naive Bayes and Random Forest to obtain criteria on hospital or outpatient referral.
Among the main specific objectives are the extraction of a set of databases with the information related to the medical history of
patients diagnosed with COVID-19, for the purification and construction of a dataset with the related variables and evaluate them
to improve the decision making based on a supervised algorithm model. The methodology used is "Knowledge Discovery in Data-
bases - KDD", which is developed in é phases: import and data sampling, data quality, fransformation, modeling, evaluation and
implementation; however, this last phase will not be caried out, instead a prototype developed at the Python level will be made.
The sklearn library of the Python 3.5 tool was used for the fraining of the algorithm, the Stat: Fit tool for the statistical distributions, and
based on the patient's symptoms, the algorithms yielded a percentage of precision (93.5% Random Forest and 95% Naive Bayes),
concluding that the best predictor is the Naive Bayes algorithm, it was also shown that there is a relationship between both algo-
rithms with respect to hospital or outpatient referral by means of Pearson's cormrelation analysis, making the hypotheses raised. As this
prototype is useful for decision-making for the respective referral of the patient, the direct beneficiaries are the doctors, since they
obtain a fool that will expedite the exhaustive decision-making action.

Keywords: HOSPITAL REFERRAL, COVID-19, MACHINE LEARNING, RANDOM FOREST, NAIVE BAYES.
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Disefio de un modelo predictivo-asistencial de pacientes in-fectados por COVID-19, mediante un modelo supervisado de Machine Learning

basado en criterios de derivacién hospita-laria o ambulatoria

Introduccién

El sindrome respiratorio SARS-CoV-2, también conocido como
el nuevo virus llamado COVID-19 es una enfermedad que ha
causado gran impacto a nivel mundial, formando parte de las
enfermedades mas letales de la historia y consigo el caos en la
atencién hospitalaria por la alta demanda de pacientes con sos-
pecha de padecerlo. El propdsito de este proyecto es ofrecer
una solucién a la gestion de los hospitales, derivando a la aten-
cién hospitalaria o ambulatoria a los pacientes bajo las condicio-
nes que se encuentren, examinando los factores mas importantes
y priorizando los casos que puedan presentar un alto indice de
mortalidad en el transcurso de la enfermedad.

Aproximadamente el 15% de los pacientes corresponden a
casos graves y el 5% a enfermedad critica, siendo la mortalidad
en este Ultimo grupo de alrededor del 50%, indican Liang [1].

Los factores de derivacion hospitalaria deberian tener en cuenta
una evaluacion previa de la comorbilidad, la situacion de grave-
dad, la presencia de deterioro cognitivo grave y la dependencia o
la necesidad de soporte ventilatorio en pacientes graves sefalan
Blanco [2].

Al observar que los elementos principales para la derivacion
hospitalaria o ambulatoria depende de ciertos factores que con-
lleva el paciente, la disponibilidad de camas en los centros hospi-
talarios llegd a ser un inconveniente muy grande cuando la pan-
demia llegd a su punto mas alto, teniendo que acomodar otras
areas en los hospitales para cubrir el mayor nimero de casos
posibles. De cara a la apertura de nuevas unidades en un periodo
tan corto de tiempo, los principales problemas afectaron a la
disponibilidad de infraestructura, personal y material segin lo
indican Bardi [3] en un estudio realizado sobre la derivacion
hospitalaria y la respuesta al virus en Espafa.

Este proyecto hace uso de una de las ramas de la Inteligencia
Artificial (IA), la cual es el Machine Learning o en espafiol Apren-
dizaje Automaitico, siendo muy Util en diferentes dreas, tales
como: educacion, financiera, transporte, salud, entre otros;
siendo este Ultimo tema central para tratar. Recientemente la I1A
comenz6 a establecerse en la medicina para mejorar la atencién
al paciente con la aceleracion de procedimientos, consiguiendo
mayor precision en el diagnéstico de enfermedades, dando opor-
tunidades de ofrecer mejores condiciones de atencién médica,
plantean Avila [4]. Se plantea usar dos algoritmos de aprendizaje
de maquina supervisado, los cuales son Naive Bayes y Random
Forest cuyo objetivo es obtener un modelo predictivo-asistencial
para la derivacion hospitalaria o ambulatoria para pacientes con
COVID-19 y finalmente realizar una comparacion para seleccio-
nar el mas preciso.

La estructura del presente trabajo es la siguiente: en el capitulo I:
se muestra el Planteamiento del problema, y causas y consecuen-
cias; capl'tulo Il se exhiben el Marco Teodrico, dando referencia a
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investigaciones relevantes e hipotesis; capitulo |l sobresale la
parte estadistica del proyecto, estableciendo la Metodologia del
desarrollo del prototipo y los resultados que arroja la investiga-
cion por los algoritmos supervisados de Machine Learning; y
como ultimo capitulo IV se presentan las conclusiones del pro-
yecto y las hipotesis.

Planteamiento del problema

El principal problema que ahonda la pandemia por el virus CO-
VID-19, es que los centros médicos no proceden a un control
estricto para los pacientes que llegan infectados. Cuando un
paciente llega a dicho sitio con sintomas iniciales, suelen ser
internados, esto provoca que los hospitales se llenen y no haya
espacio para ninglin paciente con sintomas graves.

Causas y consecuencias

En la Tabla | se describen aquellas causas y consecuencias rela-
cionadas al problema y la importante creacion de una herramien-
ta tecnologica para la mejora de la gestion hospitalaria. El pro-
blema central es identificado en la causa 5: inexistencia de un
prototipo para la derivacion hospitalaria o ambulatoria, debido a
que presenta como consecuencias la pésima gestion hospitalaria.

Tabla I. Matriz de causas y consecuencias del problema

Causas Consecuencias

Cl. D imi de sir El. Pr ion masiva del virus.

(C2. Persona adulto mayor. E2. Mayor riesgo de mortalidad.

E3. Complicaciones en la salud del

C3. Comorbilidades. £
paciente.

(C4. Desconocimiento de protocolos a

sz E4. Negligencia médica.

ES. Mala gestion hospitalaria, aglomera-|
ciones en hospitales y nula disponibilidad!
de camas.

C5. Inexistencia de un prototipo para la|
derivacion hospitalaria o ambulatoria.

Fuente: Fuentes, M., Medina, W.

Marco teérico

En el presente capitulo se muestran los factores asociados para
determinar la correcta derivacién del paciente utilizados en el
prototipo del modelo predictivo-asistencial para la derivacion
hospitalaria o ambulatoria; de igual modo toda la parte concep-
tual relacionada a la enfermedad y a nivel computacional los
modelos a emplear.

Factores asociados a la derivacién hospitalaria o am-
bulatoria

CoviD-19

Enfermedad causada por el virus del sindrome respiratorio agudo
severo tipo-2 (SARS-CoV-2). Se detecté como pandemia en
marzo del 2020 afectando en mayor medida a los adultos mayo-
res y personas con patologias previas como diabetes, hiperten-
sion, enfermedades cardiovasculares y cancer. Los sintomas
principales son tos, fiebre y dificultad respiratoria [5].
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Sintomatologia

De acuerdo con Carr, Boerner, & Moorman, [6] los coronavirus
son un amplio grupo de virus que tienen la capacidad de causar
dafios tanto en seres humanos como en animales. Por lo que
respecta al ser humano, se conoce que una gran cantidad de
coronavirus producen afecciones en las vias respiratorias que van
desde el resfriado comin hasta patologias de mayor peligrosidad,
como es el caso del sindrome respiratorio de Oriente Medio
(MERS) y el sindrome respiratorio agudo severo (SRAS), como
se cit en [7].

Cabe mencionar que da lugar a sintomas parecidos a los que son
causados por la gripe, incluida fiebre, disnea, tos, fatiga y mialgia.
Asi mismo, se ha verificado la disminucién del sentido del gusto y
el olfato (sin que la mucosidad fuese la causa) [7]. Adicionalmen-
te a lo previamente sefialado, existen otros sintomas asociados
con la COVID-19, los cuales se exponen en las siguientes lineas:

Temperatura: La fiebre mayor a 37° se ha detectado como uno de
los principales sintomas de la COVID-19, asi, por ejemplo, en la
ciudad de Wuhan, la fiebre era el sintoma mas frecuente, en
tanto que en otras ciudades se encontré que 43,8% de los inter-
nados tenian fiebre en el instante de su entrada al hospital, aun-
que durante su permanencia en el hospital casi todos la desarro-
llaron [8].

Tos: la presencia de tos (asociada a la neumonia), la cual en la
mayor cantidad de casos se inicia con tos seca, es seguida de tos
productiva; en algunas ocasiones con disnea, sin datos de hipo-
xemia, se pueden auscultar crepitantes; otros casos no tienen
signos o sintomas clinicos; pese a ello, la tomografia maquinizada
evidencia afectaciones a los pulmones que necesitan una atencion
prioritaria [9].

Astenia: También conocida como fatiga, se conceptualiza como la
percepcion que tiene un sujeto acerca de la falta de fuerza o
cansancio fisico o mental, que, a su vez, tiene como efecto la
reduccion de la capacidad para ejecutar sus tareas rutinarias [10].
Dicho esto, haciendo referencia de forma especifica al COVID-
19, se puede expresar lo siguiente: “la astenia se presenta en
diferentes grados, desde extrema e invalidante, a moderada o
leve” [I1].

Mialgia: La mialgia se define como un el dolor muscular que es
atendido en consulta médica, un dolor muscular crénico. Estas
patologias deben ser bien definidas para conocer cuil es la razén
del dolor y por qué la mialgia es persistente y muy fuerte. Nume-
rosos pacientes comenzaron a consultar en Wuhan, provincia de
Hubei, China, a mediados de diciembre de 2019 por una infec-
cion respiratoria aguda caracterizada por mialgias y dificultad
respiratoria [12].

Cefalea: Es un trastorno del sistema nervioso central caracteriza-
da por la presencia de dolor localizado en la regidn craneofacial.
De acuerdo con Ospina & Volcy [13] “En cuanto a la cefalea, se
calcula que la frecuencia en pacientes con COVID-19 puede
variar entre 6,5% y 34%". [I3, p. 27] Adicionalmente, Ospina &
Volcy sefalan que “Pacientes con antecedentes de cefaleas pri-
marias podrian presentar infeccion por COVID-19" [13].

Diarrea: Los sintomas mas comunes son fiebre, tos seca y fatiga.
Sin embargo, algunos pacientes con COVID-19 desarrollan vomi-
to y diarrea durante el curso de su enfermedad. La diarrea en los
pacientes con COVID-19 varia del 2 % al 33 %, y fue el sintoma

predominante en el primer paciente diagnosticado en Estados
Unidos con COVID-19 [14].

Pérdida de olfato: El mecanismo fisiopatoldgico por el cual la
COVID-19 se asocia a las alteraciones del gusto y del olfato ain
no son claras, pero existe evidencia, en el cual se ha informado
que el cerebro expresa receptores de la enzima convertidora de
angiotensina 2 (ACE 2), receptores dianas del SARS-CoV-2, que
se encuentran sobre células gliales y neuronales, lo que los con-
vierte en un objetivo potencial de COVID-19, pudiendo causar
dafio y muerte neuronal, recorriendo desde las neuronas perifé-
ricas a través de la lamina cribosa hasta el bulbo olfatorio [15].

Pérdida de apetito: En la misma linea de lo alimentario, sabemos
que existe relacion entre el gusto y el olfato, y que generalmente
estas alteraciones se acompanan; pudiendo verse comprometida
la nutricion del paciente al no percibir los sabores de los alimen-
tos, llevando a una conducta restrictiva, es decir, disminucion del
apetito al no disfrutar del sabor de la comida, o por el otro lado,
a una conducta que no sea favorable para su salud al sobre sazo-
nar los alimentos, esto toma ain mayor peso en los pacientes
con diabetes y/o hipertension arterial [16].

Fatiga: El cansancio o agotamiento, en particular en la o el pacien-
te que fue victima de COVID-19 y que ya superd la enfermedad,
puede llegar a progresar a una circunstancia mas compleja que se
denomina sindrome de fatiga crénica. Asi mismo, segun investi-
gaciones recientes, la fatiga es el sintoma mas marcado en un/a
paciente que sobrevivié al nuevo coronavirus con 53.1%; le sigue
la disnea (dificultad para respirar) con un 43.4%, el dolor articular
con 27% y el dolor de pecho toracico con 21.7% [17].

Pérdida del conocimiento: En relacion con las secuelas neuropsi-
quiatricas, en casos graves de COVID-19, la respuesta hiper-
inflamatoria sistémica podria causar un deterioro cognitivo a
largo plazo, como, por ejemplo, deficiencias en la memoria,
atencion, velocidad de procesamiento y funcionamiento junto
con pérdida neuronal difusa, lo que eventualmente, puede origi-
nar pérdida del conocimiento [8].

Dolor abdominal: Los pacientes ademas pueden presentar manifes-
taciones gastrointestinales cuya frecuencia varian segun la pobla-
cion estudiada y la gravedad del cuadro. En Chile, segin un in-
forme del MINSAL al || de abril 2020, mostré que el 11% de los
casos de SARS-CoV-2 confirmados presentaron algin sintoma
gastrointestinal, aproximadamente un 7,3% presentd dolor ab-
dominal [19].

Saturacion de O2: Este es un sintoma del COVID-19 descubierto
recientemente, la cual indica un decaimiento de los niveles de
oxigeno en la sangre. En ese sentido, de acuerdo con la eviden-
cia disponible, los oximetros de pulso de uso no médico tendrian
una eficacia comparable a la de los oximetros de uso médico
para descartar la presencia de hipoxemia en pacientes con CO-
VID-19. El valor predictivo negativo para descartar pacientes con
hipoxemia (déficit de oxigeno), definida como SpO2 < 94%, es de
99% aunque su precision disminuye de manera significativa para
saturaciones por debajo de 94% [18].

Inteligencia artificial

La inteligencia artificial (IA) es una amplia rama de la informatica
que se ocupa de la construcciéon de maquinas inteligentes capaces
de realizar tareas que normalmente requieren inteligencia huma-
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na. La IA es una ciencia interdisciplinaria con multiples enfoques,
pero los avances en el aprendizaje automatico y el aprendizaje
profundo estin creando un cambio de paradigma en practica-
mente todos los sectores de la industria tecnoldgica. Se refiere a
la simulacién de la inteligencia humana en maquinas que estan
programadas para pensar como humanos e imitar sus acciones.
El término también se puede aplicar a cualquier maquina que
exhiba rasgos asociados con una mente humana, como el apren-
dizaje y la resolucion de problemas.

La caracteristica ideal de la inteligencia artificial es su capacidad
para racionalizar y emprender acciones que tengan las mejores
posibilidades de lograr un objetivo especifico. Un subconjunto de
la inteligencia artificial es el aprendizaje automatico, que se refie-
re al concepto de que los programas informaticos pueden apren-
der y adaptarse automaticamente a nuevos datos sin la ayuda de
humanos. Las técnicas de aprendizaje profundo permiten este
aprendizaje automatico mediante la absorcion de grandes canti-
dades de datos no estructurados como texto, imagenes o video.
[20]

Cuando la mayoria de la gente escucha el término inteligencia
artificial, lo primero en lo que suele pensar es en los robots. Eso
es porque las peliculas y novelas de gran presupuesto tejen histo-
rias sobre maquinas similares a las humanas que causan estragos
en la Tierra. Pero nada podria estar mas lejos de la verdad. La
inteligencia artificial se basa en el principio de que la inteligencia
humana se puede definir de manera que una maquina pueda
imitarla facilmente y ejecutar tareas, desde las mas simples hasta
las mas complejas. Los objetivos incluyen el aprendizaje, el razo-
namiento y la percepcién.

A medida que avanza la tecnologia, los puntos de referencia
anteriores que definian la inteligencia artificial se vuelven obsole-
tos. Por ejemplo, ya no se considera que las maquinas que calcu-
lan funciones basicas o reconocen texto a través del reconoci-
miento optico de caracteres incorporen inteligencia artificial, ya
que esta funcion ahora se da por sentada como una funcién
informatica inherente. La IA evoluciona continuamente para
beneficiar a muchas industrias diferentes. Las maquinas estan
conectadas utilizando un enfoque multidisciplinario basado en
matematicas, informatica, lingliistica, psicologia y mas [21].

Machine Learning

Es una rama de la inteligencia artificial que se define como un
proceso por medio del cual una computadora analiza datos para
automatizar la construccién de diferentes modelos analiticos.
Esta rama esta basada en la idea de que los diversos sistemas son
capaces de aprender datos identificando patrones y participar en
la toma de decisiones con minima intervencion humana [22].

Se ha identificado que el aprendizaje automatico y la inteligencia
artificial son tecnologias prometedoras empleadas por varios
proveedores de atencion médica, ya que dan como resultado una
mejor ampliacion, una mayor potencia de procesamiento, confia-
bles e incluso superan a los humanos en tareas especificas de
atencion médica [23].

Random Forest

Se establece como uno de los algoritmos de clasificacion de
imagenes mas utilizados. Una de sus mayores ventajas es la apor-
tacion de estimacion interna de exactitud que brinda a través de
una validacién cruzada. Este algoritmo hace uso de dos parame-
tros, siendo estos el nimero de arboles y el nimero de predic-
tores que se utilizaran en la particién de cada arbol [24].

Random Forest es un algoritmo de clasificacion, que permite
procesar datos que tengan una varianza significativa; los datos
obtenidos por las distintas fuentes de informacion son bastantes
dispersos y en muchos casos inconsistentes y variables. Este
algoritmo esta especialmente disefado para procesar este tipo
de casos, es asi que, su aplicacion en la probleméatica del proyec-
to resulta fundamental para obtener predicciones eficientes y
eficaces, dando asi un nivel de confiabilidad alto a los doctores
que utilicen la herramienta, obteniendo resultados positivos en la
toma de decisiones para la derivacién hospitalaria.

Naive Bayes

Es un algoritmo que utiliza el teorema de Bayes para clasificar
objetos. Los clasificadores ingenuos de Bayes asumen una inde-
pendencia fuerte o ingenua entre los atributos de los puntos de
datos. Los usos populares incluyen filtros de spam, analisis de
texto y diagnostico médico. Los mismos se utilizan ampliamente
para el aprendizaje automatico porque son simples de implemen-
tar [25].

A pesar de su disefio ingenuo y supuestos aparentemente simpli-
ficados, los clasificadores de Bayes ingenuos han funcionado
bastante bien en muchas situaciones complejas del mundo real.
En 2004, un andlisis del problema de clasificacion bayesiana mos-
tré que existen razones tedricas sélidas para la eficacia aparen-
temente inverosimil de los clasificadores Bayes ingenuos. Aun asi,
una comparacion integral con otros algoritmos de clasificacion en
2006 mostré que la clasificacion de Bayes es superada por otros
enfoques, como arboles impulsados o bosques aleatorios [25].

Algunas de las ventajas que Naive Bayes ofrece en contraste con
Random Forest son:

e Simplicidad si la independencia condicional se mantiene
convergiendo mas rapido que modelos discriminato-
rios, necesitando menos datos para entrenamiento.

e Reduccién de tiempos en creacion del modelo.

La principal diferencia entre los algoritmos radica en los ajustes
que se les tiene que dar a los modelos, siendo que, el modelo
Naive Bayes es bajo y constante, en Random Forest es conside-
rablemente grande y variable. Siendo Naive Bayes el algoritmo
optimo para la implementacion del proyecto, debido que, puede
adaptarse rapidamente a los cambios y nuevos datos.

Herramientas tecnoldgicas
Python

El software se puede programar de principio a fin utilizando
Python como (nico idioma. Es una ventaja para los desarrollado-
res, ya que otros lenguajes de programacion requieren la com-
plementacion con otros lenguajes antes de que el proyecto se
concluya por completo. La independencia de Python en todas las
plataformas ahorra tiempo y recursos para los desarrolladores,
que de otro modo incurririan en muchos recursos para comple-
tar un solo proyecto [26].

En el presente proyecto se utilizara Python por ser un lenguaje
de programacion flexible y adaptable. Este lenguaje de programa-
cion es de los lenguajes de mejor rendimiento al momento de
implementar cualquier proyecto o prototipo que funcione con
Machine Learning e Inteligencia Artificial.
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Google Colab

Es un servicio gratuito en la nube alojado por Google para fo-
mentar la investigacion del aprendizaje automitico y la inteligen-
cia artificial, donde a menudo la barrera para el aprendizaje y el
éxito es el requisito de un poder computacional. Google Colab
permite a los desarrolladores usar y compartir el cuaderno entre
si sin tener que descargar, instalar o ejecutar otra cosa que no
sea un navegador [27].

Google Colab brinda un servicio en la nube, el cual esta basado
en las Notebooks de Jupiter, gracias a esto, se lo ha utilizado
para realizar los algoritmos planteados ya que no se necesita de
instalacion previa en los dispositivos portatiles o moviles.

STAT::FIT

Es un software dedicado a realizar ajustes de curvas y analisis
estadistico de los datos de entrada y salida que seran utilizados
para la simulacion. Permite alcanzar cinco objetivos que ayudan a
comprobar los resultados obtenidos, tales como: ajuste de cur-
vas, determinacion del nimero de réplicas para correr un de-
terminado modelo de terminacion, determinacion del tamafio de
muestra para conocer tiempos de proceso y transportacion,
graficacion de datos de entrada y de distribuciones probabilisticas
y difusion de pensamiento estadistico [28].

Esta herramienta es una de las opciones que brinda el programa
de ProModel, el cual es util para realizar la ulterior simulacion de
datos. STAT:FIT se lo utilizd con la finalidad de obtener las
distribuciones probabilisticas por cada variable del Dataset que
ayudara mas adelante para realizar la Simulacion de Montecarlo.

@RISK

El programa @RISK es una herramienta (til para el uso de Excel,
que sirve para la creacion de Simulacion de Montecarlo. Se lo ha
empleado para la obtencidon de una mayor cantidad de datos, un
total de 1400 datos, para posteriormente anadirlos al dataset y
empezar a realizar los modelos predictivos.

SPSS

El programa de SPSS ha sido (til para realizar estadisticas des-
criptivas, el cual arroja los siguientes resultados: el anilisis de
correlacion Pearson, el chi-cuadrado y las tablas de contingencia.
Este programa se utilizé para las encuestas realizadas a los estu-
diantes y a los expertos.

Hipétesis

Si se hace uso de un algoritmo de Machine Learning como es el
de Random Forest entonces se podra tomar una decision optima
respecto a la derivacion hospitalaria o ambulatoria por parte del
experto para los pacientes infectados con COVID-19 en un
hospital publico de la ciudad de Guayaquil.

Si se hace uso de un algoritmo de Machine Learning como es el
de Naive Bayes entonces se podra tomar una decision éptima
respecto a la derivacion hospitalaria o ambulatoria por parte del
experto para los pacientes infectados con COVID-19 en un
hospital publico de la ciudad de Guayaquil.

Metodologia

Metodologia de la investigacién

El presente trabajo se lo realizé por medio del tipo de investiga-
cion comprobacion de hipotesis.

Segln Espinoza [29], la comprobacién de hipotesis se basa en
contrastar dicha hipotesis de una realidad. Es decir, el investiga-
dor tiene que someter a prueba aquello que ha enunciado en su
hipotesis, y para ello ha de establecer, mediante alguna técnica de
contrastacion si su hipotesis concuerda o no con los datos empi-
ricos. En tal caso, solo se pueden dar dos posibilidades previsi-
bles: o bien la hipdtesis puede verse apoyada por datos empiri-
cos y ha sido confirmada, o bien la hipétesis no corresponde con
los datos empiricos y decimos entonces que ha sido desconfor-
mada o refutada por los datos empiricos.

Dicho, esto, la investigacion se desarrollé con una comprobacion
de hipotesis, debido a que se buscd y recopild informacion que
permitié someter las hipétesis de estudio a prueba y determinar
si se cumplen, o si las mismas son erréneas, a través de la im-
plementacion de técnicas e instrumentos de recoleccion de
datos, tales como encuestas.

El objetivo de esta encuesta fue la recopilacion de las variables
mas importantes y la correlacion entre ellas. Se desarrollo via
online mediante la herramienta Google Forms, con un total de 7
preguntas a 30 encuestados. Los resultados obtenidos de acuer-
do con la correlacién de Pearson se aprecian en la Tabla 2.

Tabla 2. Pruebas de chi-cuadrado. Conocimientos procesos de deri-
vacion Vs. las demds variables

Conocimientos procesos de
derivacién
Caracteristicas de la muestra x2 gl P n
Conocimientos uso de 1A 20451 9 0,015 30
Manejo de Big Data 17,484 12 0,132 30
Conocimiento de algoritmos 19,991 12 0,067 30
Toma de decisiones 23810 9 0,005 30
Conocimiento de Naive Bayes 21,515 12 0,043 30
Conocimiento de Random Forest 21,800 12 0,040 30

Fuente: Fuentes, M., Medina, W,

Por lo tanto, para el estudio de las variables, se determina que
dos de las seis categorias examinadas (Conocimientos uso de IA,
Toma de decisiones, Conocimiento Naive Bayes y Conocimiento
de Random Forest) tienen relacién o estan correlacionados con
la variable principal “conocimientos de procesos de derivacion”,
al encontrar que el valor de p (significancia asintotica bilateral) es
menor a 0,05.

Anidlisis de independencia de las variables

Conocimiento procesos de derivacién en relacién con conocimientos
sobre Random Forest.
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HO (Hipotesis nula): Significa que no hay asociacion entre las
variables conocimientos procesos de derivacion y conocimientos
sobre Random Forest.

Ha (Hipétesis alternativa): Significa que existe asociacion entre las
variables conocimientos procesos de derivacion y conocimientos
sobre Random Forest.

En este caso, para un nivel de significancia de o = 0.05, se recha-
za HO a favor de Ha si p-valor < 0.05. De acuerdo con los resul-
tados del anilisis de chi-cuadrado obtenido y representado en la
Tabla 2, el valor p (Significacion asintotica bilateral) es de 0,040,
lo que significa que es menor al valor a. Por lo tanto, es posible
inferir y determinar que las variables estan relacionadas entre si.
Es decir, la variable de conocimientos de procesos de derivacion
esta relacionada y depende de los conocimientos sobre Random
Forest, con un chi-cuadrado de 21,800 con 12 grados de libertad
para la muestra de 30 personas estudiadas.

Conocimiento procesos de derivacién en relacion con conocimientos
sobre Naive Bayes

HO (Hipétesis nula): Significa que no hay asociacion entre las
variables conocimientos procesos de derivacion y conocimientos
sobre Naive Bayes.

Ha (Hipdtesis alternativa): Significa que existe asociacion entre las
variables conocimientos procesos de derivacion y conocimientos
sobre Naive Bayes.

En este caso, para un nivel de significancia de a = 0.05, se recha-
za HO a favor de Ha si p-valor < 0.05. De acuerdo con los resul-
tados del anilisis de chi-cuadrado obtenido y representado en la
Tabla 2, el valor p (Significacion asintética bilateral) es de 0,043,
lo que significa que es menor al valor a. Por lo tanto, es posible
inferir y determinar que las variables estan relacionadas entre si.
Es decir, la variable de conocimientos de procesos de derivacion
esta relacionada y depende de los conocimientos sobre Naive
Bayes, con un chi-cuadrado de 21,515 con 12 grados de libertad
para la muestra de 30 personas estudiadas.

Metodologia del desarrollo del prototipo

El proceso metodoldgico para emplearse sera “Knowledge Dis-
covery in Databases — KDD”, el cual se utiliza para encontrar
conocimiento en un conjunto de datos en bruto. Se desarrolla el
modelo predictivo en 6 fases:

Fase I. Importacién y muestreo de datos: Los datos obtenidos
para la muestra fueron extraidos de un hospital publico de la
ciudad de Guayaquil; entidad que facilité la informacién de sus
instalaciones sobre los pacientes diagnosticados con COVID-19
en el periodo correspondiente desde marzo 2020 hasta enero
2021. La muestra se conforma por un total de 20 pacientes cuya
derivacion fue la siguiente: 10 ambulatorios, es decir su recupe-
racién no requiere atencion especializada debido a que no pre-
sentan sintomas de gravedad y |10 hospitalizados.

Fase 2. Calidad de datos: La calidad de los datos determina la
confiabilidad y el correcto performance de los algoritmos que los
implementen, es asi como, una vez formado la base de datos, se
procedié a hacer el tratamiento correspondiente en 2 fases:
identificacion y preprocesamiento de los datos; procesos que
garantizan resultados precisos y confiables, los cuales se explican
de manera detallada en el siguiente apartado:

|. Los registros de la base de datos obtenida se revisaron de
manera manual, constatando que habia inconsistencias en algunos
de ellos, las anomalias encontradas fueron las siguientes:

a. Campos vacios: En el dataset hay campos importantes tales
como: “Temperatura y Saturacion de oxigeno”, campos que son
variables de acuerdo con la sintomatologia del paciente por lo
tanto dependiendo si el infectado presentaba esta sintomatologia
se indicaba el valor equivalente a ese sintoma, caso contrario se
presentaba vacio.

2. |dentificadas las inconsistencias en el dataset el siguiente paso
fue tratarla de la manera mas a adecuada, al tener una muestra
que no contenia un gran volumen de datos, se procedio6 a tratar-
los de manera manual de la siguiente manera:

a. Campos vacios: Los campos que presentaban la inconsistencia
son datos cuantitativos, para solucionar este error se procedio a
completar los campos con informacion adecuada acorde a su
tipo de derivacion y en base a las demas sintomatologias. Este
procedimiento fue consultado con el experto del area de salud
para su confiable y certera correccién.

Fase 3. Transformacién: Esta fase es representada como una de
las mas importantes debido a que se dedica a la seleccién de los
datos mas significativos para el posterior entrenamiento de los
algoritmos establecidos. Todo este proceso de transformacion
tiene un fin, el cual radica en la obtencién de las variables que
seran utilizadas en la fase de modelizacion por medio de la mine-
ria de datos, de tal forma que se amenoran la cantidad de datos
no tan significativos para el entrenamiento.

La base de datos real inicial consistia en los siguientes atributos:
“N° paciente, edad, dificultad respiratoria, saturacion < 94, pre-
sion arterial, pérdida de conocimiento, cefalea (dolor de cabeza),
dolor abdominal, mialgia (dolor muscular), odinofagia (dolor de
garganta), tos, ronquera, temperatura, diarrea, fatiga, pérdida de
olfato, pérdida de apetito, comorbilidad, derivacién”. Para selec-
cionar los atributos/variables mas significativas se continué con
los siguientes pasos:

|. Realizando una exhaustiva investigacion en fuentes confiables
como lo son articulos cientificos, libros, revistas cientificas
(ScienceDirect, Redalyc, Scielo, Elsevier) y del criterio del exper-
to, se consiguid descartar aquellas variables/atributos menos
significativos en la toma de decisiones para la derivacion y dejar
Unicamente las variables precisas para dicho proceso.

2. Paso siguiente, se cre6 una nueva base de datos, la cual consis-
tia solo de aquellas variables con mayor relevancia para el proce-
so de derivacion hospitalaria y ambulatoria. Dejando la modifica-
cion de la nueva base de datos con las siguientes variables: “Difi-
cultad Respiratoria, Saturacion < 94, Dolor Abdominal, Mialgia,
Tos, Temperatura, Pérdida de Olfato, Pérdida de Apetito, Deri-
vacion”

3. Por dltimo, ya contando con una base de datos dptima se la
exportd a un documento con extension xlsx (de Excel) y otra

en .csv para su utilizacion al momento de realizar el algoritmo en

Python.
Simulacién de datos

Dada por terminada la fase de la seleccion de las variables, se
concluyé que el volumen de datos, es decir, la cantidad de pa-
cientes derivados de manera hospitalaria y ambulatoria en la base
de datos real era insuficiente. Para eso, se realizé una simulacion
de 1400 datos por medio de los datos reales, esto significa que
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se duplican los datos y se conseguira un mejor entrenamiento
para los algoritmos elegidos.

Herramientas aplicadas para la simulacién de datos: Se utilizaron
dos herramientas para realizar la simulacién de datos, las cuales
son: Microsoft Excel del programa informatico Microsoft Office
365 ProPlus, éste a su vez se vincula con la herramienta del
campo de desarrollo llamada Visual Basic, cuya finalidad es gene-
rar la cantidad de 1400 datos aleatorios. Esta simulacion se con-
sigue siguiendo el método de simulaciéon Montecarlo y la herra-
mienta @RISK 8.1 que permitira realizar la simulacién con Excel.
Cabe destacar que no arroja el resultado final, derivacion.

Para utilizar el método Montecarlo se debe conocer sobre las
distribuciones de cada variable de la base de datos, esto se logra
utilizando el software ProModel, especificamente haciendo uso
de la herramienta tecnoldgica STAT:FIT. Al tenerse una base de
datos real de 20 pacientes, esta herramienta permite la entrada
de datos entre la cantidad 10 como minimo y 50 como méaximo.
Dado este caso, todos los datos de la base de datos real son
ingresados en la herramienta por variable, arrojando la siguiente
informacién: Data, distribuciones, su rango y aceptacion, estadis-
tica descriptiva, y el grafico de distribucion.

Simulacién Montecarlo: La simulacién Montecarlo se define como
una herramienta estadistica que permite la modelacién de resul-
tados de acuerdo con el comportamiento historico de los datos
y de su probabilidad de ocurrencia [30].

El método de simulacién Montecarlo para emplearlo correcta-
mente y que arroje datos precisos acorde a la derivacion (dado
que este no simula el resultado de la variable dependiente, deri-
vacion), se ha dividido los 20 datos en dos categorias: pacientes
con derivacion hospitalaria y pacientes con derivacion ambulato-
ria. Consiguiendo dos distribuciones de cada variable por cada
categoria y asi, obtener la simulacién de los 1400 datos mas
certera.

Fase 4. Modelizacién: Los algoritmos de Machine Learning
(Aprendizaje Supervisado), especificamente los de aprendizaje
supervisado, en este caso Random Forest y Naive Bayes, necesi-
tan previamente datos etiquetados para ser entrenados. Para
lograr esto se partié de la distribucion de los datos en dos gru-
pos: datos para el entrenamiento y datos para la prueba a partir
de la simulacion de datos ya establecida. A continuacion, se
muestra la distribucion en la Tabla 3.

Tabla 3 Distribucion de los datos para el entrenamiento de los algoritmos

Datos Absoluto Relativo

Datos para entrenamiento 1260 90%
Datos para prueba 140 10%
Total 1400 100%

Fuente: Fuentes, M., Medina, W.

Posteriormente, se debe hacer la eleccion entre el algoritmo de
Random Forest y Naive Bayes de acuerdo con el porcentaje de
precision mas alto para la respectiva derivacion hospitalaria o
ambulatoria de un paciente con COVID-19, segin el dataset
previamente proporcionado. Se detallan a continuacion porcio-
nes de codigo comentadas para la compresion de las funciones
usadas para la prediccion.

Eleccién del algoritmo: Segun el meta-analisis empleado en el capi-
tulo Il, se llegd a la conclusion de que los algoritmos mas opti-

mos para la prediccion son Random Forest y Naive Bayes por
diversas caracteristicas. Teniendo claro los algoritmos a usar, se
procedié a comparar el resultado del porcentaje de precision de
cada uno, arrojando lo siguiente (ver Algoritmo | y II):

Algoritmo Random Forest

#Uso de accuracy_score para obtener la precision del algoritmo
Random Forest
accuracy_score (y_test, y_rf prds)

0,9357142857 142857
Algoritmo Naive Bayes

#Uso de accuracy_score para obtener la precision del algoritmo
Random Forest
accuracy_score (y_test, y_rf_prds)

0,95

Fase 5. Evaluacién
Analisis de los resultados

Ya con los porcentajes de precision arrojados por cada uno
algoritmos de aprendizaje supervisado se obtiene la Tabla 4

Tabla 4 Descripcion del porcentaje de precision de cada algoritmo

Algoritmo ‘ Precision obtenida | % de la precisién

Random Forest ‘ 0935 935%

Naive Bayes ‘ 0.95 95%

Fuente: Fuentes, M., Medina, W.

Se refleja que ambos algoritmos proporcionan un alto nivel de
precision, siendo éstos factibles para el prototipo, aunque cuen-
tan con una diferencia de milésimas entre los algoritmos analiza-
dos. Random Forest cuenta con una precision de 0,935, es decir,
el 93,5% de precision, mientras que Naive Bayes cuenta con una
precision de 0,95, es decir, el 95% de precision.

Interpretacion: Se llega a la conclusion que ambos algoritmos
arrojan un optimo resultado de precision, acercandose bastante
a un porcentaje total, claro esta que siempre hay un margen de
error. Por tal motivo, el algoritmo Naive Bayes, debido a su
mayor puntuacion, es considerado como el algoritmo mas facti-
ble para el modelo predictivo asistencial para las personas infec-
tadas con COVID-19 para la derivacién hospitalaria o ambulato-
ria.

Fase 6. Implementacién: En los alcances del proyecto, la im-
plementacion del algoritmo consistira en su creacion y entrena-
miento para que pueda ser utilizado en diversas herramientas
que lo requieran, por lo cual se explicara el proceso de imple-
mentacion.

Figura | Diagrama de flujo para la implementacion de los algoritmos

ORDENAMIENTO

RESULTADODE
¥ castricacion i3
DE DATOS

INTERPRETACION
Y RESULTADO DE

vy Ri
CLASIFICACION DERIVACION

Fuente: Fuentes, M., Medina, W.
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Arquitectura del disefio

e Dificultad respiratoria (0: no, |: si)

e  Saturacién de oxigeno: Porcentaje de oxigenacién en la
sangre.

e Dolor abdominal: (0: no, I: si)

e Mialgia: (0: no, I: si)

e Tos: (0: no, I: si)

e  Temperatura: Medida en C°.

e Pérdida de olfato: (0: no, I: si)

e Pérdida de apetito: (0: no, |: si)
Entrenamiento

El entrenamiento consiste en la clasificacion de datos etiquetados
de manera supervisada, elaborando un modelo acorde al grupo
de datos entrenados y etiquetas de clase, consiguiendo clasificar
datos nuevos. En el siguiente apartado se detallan los requeri-
mientos necesarios para crear el entorno de trabajo:

Base de datos: Se utilizara alrededor de 1400 registros para el
dataset almacenados en un archivo .csv.

Preparacién del ambiente de trabajo: Se lo realiza a través de Goo-
gle Colab, el cual permite trabajar de manera online sin instala-
cién de IDE, ya que contiene una herramienta de interpretacion
de Python, que facilita el desarrollo de soluciones en este lengua-
je.

Creacion del ambiente de trabgjo: Para que el ambiente de trabajo
se pueda utilizar, es necesario acceder al sitio web:
https://colab.research.google.com/, el cual proporciona el paque-
te de herramientas necesarias para la creacion del algoritmo.

A continuacién, se presentan los fragmentos del codigo en
Python:

X_new = bestfit_transform(X, y)
X_new.shape

selected = best.get_support(indices=True)
used_features = X.columns[selected]

X.columns[selected]

## Division de los datos. 90% para entrenamiento y 10% para
prueba ##

X_train, X_test = train_test_split(df, test size = 0.10, ran-
dom_state=10)

y_train = X_train["derivacion"]

y_test = X_test["derivacion"]

## Creacion del modelo predictivo Random Forest ##

rf = RandomForestClassifier(n_estimators=25)
rf = rffit(X_train[used_features], y_train)

y_prds = rf.predict(X_test[used_features])

## Precision del modelo ##

from sklearn.metrics import accuracy_score

accuracy_score(y_test, y_prds)

## Importacion de las librerias ##

import pandas as pd

import numpy as np

import seaborn as sns

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.model_selection import train_test_split
from matplotlib import pyplot as plt

%matplotlib inline

from sklearn.metrics import confusion_matrix

from sklearn.feature_selection import SelectKBest

## SE ASIGNA UNA VARIABLE LOS DATOS DEL DATASET
#H

df = pd.read_csv('dataset_derivacion v2.csv', sep='), enco-
ding="UTF-8")

## Se realiza la seleccién de los predictores mas importantes ##

X = df.drop(["derivacion"], axis=1)
y = df["derivacion"]

best = SelectKBest(k=8)

Pruebas

Del conjunto de datos obtenidos se precisé que el 10% de los
datos se utilizarian para las pruebas del algoritmo, mientras que
el porcentaje restante para el entrenamiento.

Testeo del algoritmo “Random Forest”: En primer lugar, se muestran
la matriz de confusion obtenida por las pruebas realizadas por el
algoritmo, posteriormente, la matriz de confusion se ve detallada
en una tabla. Los datos se trataron a través del conjunto de
herramientas proporcionadas por “Google Colab”.

Tabla 5 Matriz de confusién del algoritmo Random Forest.
Positivo | Negativo
Entrenamiento  Positivo VP = 46 FN=2

Negativo

FP=7 ‘ VN =85

Fuente: Fuentes, M., Medina, W.

Como se aprecia en la Tabla 5, la precision obtenida por el algo-
ritmo Random Forest es de 0,9357142857142857, es asi como
en la matriz de confusién se tiene los siguientes valores: 46 datos
verdaderos positivos, 85 datos verdaderos negativos, 7 datos
falsos positivos y 2 datos falsos negativos. Para concluir, se puede
afirmar que la precision llega a un rango del 94%.

Testeo del algoritmo “Naive Bayes”: El testeo del algoritmo de
Naive Bayes consistira en obtener la precision y matriz de confu-
sion del modelo al interactuar con los datos entregados, en
consecuencia, en el siguiente apartado se mostraran la figura y la
tabla con los valores obtenidos.
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Tabla 6 Matriz de confusion del algoritmo Naive Bayes

Positivo = Negativo

Entrenamiento = Positivo VP =46 FN=2

Negativo P=5 VN =87

Fuente: Fuentes, M., Medina, W.

Como se aprecia en la Tabla 6, la precision obtenida por el algo-
ritmo Random Forest es de 0,95, es asi como en la matriz de
confusién se tiene los siguientes valores: 46 datos verdaderos
positivos, 87 datos verdaderos negativos, 5 datos falsos positivos
y 2 datos falsos negativos. Para concluir, se puede afirmar que la
precision llega a un rango del 95%.

Resultados

Los algoritmos de aprendizaje supervisado Random Forest y
Naive Bayes fueron aplicados mediante la herramienta tecnolgi-
ca Python, siendo esta muy utilizada para proyectos que requie-
ran Machine Learning. Se codificé en el entorno de los servicios
cloud de Google Colab, con la finalidad a la ayuda de la toma de
decisiones para los procesos de derivacion hospitalaria o ambula-
toria de pacientes infectados por COVID-I9.

Siguiendo el proceso requerido para la construccion del modelo
predictivo, se obtuvo un exitoso porcentaje de precision del
93,5% para el algoritmo Random Forest. El segundo algoritmo
Naive Bayes arrojé un resultado de precision del 95%, como se
muestra en la Figura 2; concluyendo que, en vista que ambos
porcentajes son muy buenos, cabe destacar que Naive Bayes es
el mas eficiente para efectuar un mejor resultado para la deriva-
cion de los pacientes; predominando su diferencia en los tiempos
de procesamiento, éste requiere menor tiempo.

|. Mediante investigaciones en fuentes cientificas se definieron
aquellas variables significativas para la respectiva derivacion hos-
pitalaria o ambulatoria. Ademas, la amplia informacion recolecta-
da dio paso al conocimiento de la estructura del disefio de los
algoritmos supervisados de Machine Learning utilizados.

2. Se depurd la base de datos facilitada por un hospital piblico de
Guayaquil, dejandola mas limpia y con los campos llenados co-
rrectamente. Siguiendo las 6 fases de la metodologia KDD se
mejoro la calidad de los datos empleados.

3. Ya obteniendo un definido dataset, se evaluaron las variables
por medio de los algoritmos supervisados de Machine Learning,
definiendo una funcién en Python que denote aquellas variables
mas importantes para el resultado de las derivaciones y no pre-
senten discrepancia con los algoritmos seleccionados. Entre ellos
se descartaron 7 variables, dejando como relevantes 8 variables.

Figura 2. Resultado de los algoritmos Random Forest y Naive Bayes

Naive Bayes Random Forest
Derivacion: Hospitalaria

Porcentaje de prediccion del modelo: 95%
Matiz de contsén

Derivacion: Hospitalaria
Porcentaje de prediccion del modelo: 93.5%

Masiz de confusién

Fuente: Fuentes, M., Medina, W.

Conclusiones

I. La recopilacién de informacion bibliografica de las variables
relacionadas a la derivacion hospitalaria y ambulatoria por sinto-
mas en pacientes con COVID-19, fue en base a la numerosa
informacion alojada en plataformas confiables que contienen
articulos cientificos, revistas y libros, tales como: Science Direct,
Taylor & Francis, Springer, IEEE, Elsevier, entre otros. Preciso
que en dichas plataformas se encontré informacién vilida acorde
al tema investigativo, como lo son los factores asociados para la
derivacion hospitalaria, es decir, los sintomas mas relevantes,
entre ellos resaltando la saturaciéon de oxigeno en la sangre,
temperatura, edad y otros. Cada una fue seleccionada segiin los
protocolos generales del area epidemioldgica. Se extrajo de un
total de 30 referencias bibliogrificas.

2. Se consiguié una base de datos perteneciente a un hospital
publico de la ciudad de Guayaquil, conformado por el historial
clinico de pacientes infectados por COVID-19 y su respectiva
derivacion sea esta hospitalaria o ambulatoria. Para su respectiva
depuracion, para la posterior creacion del dataset, se hizo uso de
la metodologia Knowledge Discovery in Databases, KDD, el cual
se conforma de 6 fases, arrojando como resultado una base de
datos mas limpia conteniendo Unicamente variables significativas
para la derivacion del paciente, las cuales son: dificultad respira-
toria, saturacion, dolor abdominal, mialgia, tos, temperatura,
pérdida de olfato, pérdida de apetito y derivacion. Ademas, se
logré solucionar todo aquel campo vacio que impidiese mas
adelante el correcto desempefio del algoritmo. Concluyendo
que, esta metodologia es excelente para el procesamiento de la
informacion.

3. Se evaluaron las variables relacionadas a la derivacion hospita-
laria o ambulatoria para mejorar la toma de decisiones a partir
de los algoritmos de aprendizaje supervisados Random Forest y
Naive Bayes. Haciendo uso de la libreria sklearn del lenguaje de
programacion Python para el entrenamiento del algoritmo, la
herramienta STAT:FIT para las distribuciones estadisticas, y
basindose en la sintomatologia del paciente los algoritmos arro-
jaron un gran porcentaje de precision (93.5% Random Forest y
95% Naive Bayes) para la prediccion de la derivacion para pacien-
tes con COVID-19. Entre ambos se concluyd que el mejor pre-
dictor es el algoritmo de Naive Bayes.

4. De acuerdo al anilisis realizado en la hipotesis estadistica de
las preguntas “Conocimiento procesos de derivacion y conoci-
mientos sobre Random Forest” (Capitulo Ill) se pudo dar res-
puesta a la primera hipétesis cientifica “ Si se hace uso de un
algoritmo de Machine Learning como es el de Random Forest
entonces se podra tomar una decision optima respecto a la
derivacion hospitalaria o ambulatoria por parte del experto para
los pacientes infectados con COVID-19 en un hospital publico de
la ciudad de Guayaquil” (Capitulo Il) concluyendo que existe una
relacion entre ambas, mediante el andlisis de correlacion de
Pearson, se obtiene un valor de p =0,040, es decir, menor a 0,05
haciendo que se cumpla la hipétesis.

5. De acuerdo al anilisis realizado en la hipotesis estadistica de
las preguntas “Conocimiento procesos de derivacién y conoci-
mientos sobre Naive Bayes” (Capitulo lll) se pudo dar respuesta
a la primera hipotesis cientifica “Si se hace uso de un algoritmo
de Machine Learning como es el de Naive Bayes entonces se
podra tomar una decision éptima respecto a la derivacion hospi-
talaria o ambulatoria por parte del experto para los pacientes
infectados con COVID-19 en un hospital publico de la ciudad de
Guayaquil” (Capitulo Il) concluyendo que existe una relacion
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entre ambas, mediante el andlisis de correlacion de Pearson, se
obtiene un valor de p =0,043, es decir, menor a 0,05 haciendo
que se cumpla la hipotesis.

Recomendaciones

A continuacion, se describen todas aquellas sugerencias a tomar
en consideracion para un correcto desempefio del proyecto:

° Para la obtencién de la base de datos real, y mas si es de
tratarse de una entidad publica de salud, se debe realizar
con antelacion una solicitud al Ministerio de Salud Puiblica
para obtener la informacién confidencial.

e Con el juicio de expertos debe asegurarse que las varia-
bles utilizadas para el dataset sean relevantes para el mo-
delo, realizando una codificacién con el método ‘“featu-
res_importances_" para conocer las variables con un alto
valor significativo en el modelo, y perfeccionar la interfaz
grafica del sitio web.

e  Comprobar si existe sobreajuste en los algoritmos en
concordancia con el total de datos que posee el dataset.

e Verificar si lo datos estan correctamente escritos para la
posterior conversion de cualitativos a cuantitativos.

e  Realizar el apartado ‘“derivaciéon hospitalaria” como un
sitio web responsive para ser utilizado en dispositivos
moviles, debido que se encuentra desarrollado para escri-
torio.
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