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Resumen. Actualmente las organizaciones disponen de conjuntos de datos cada
vez més grandes y complejos. Para encontrar la informacion requerida, descu-
brir patrones novedosos y realizar una categorizacién se utilizan técnicas de
descubrimiento de conocimiento en bases de datos (KDD) y data mining. En
particular, las bases de datos hospitalarias tienen un gran potencial para explo-
rar patrones ocultos en conjuntos de datos de dominio médico debido a su natu-
raleza voluminosa, heterogénea y distribuida. Estos patrones se pueden utilizar
para el diagndstico clinico y gestion de recursos, entre otros. Dada la situacion
de pandemia que se ha vivido recientemente, el descubrimiento de conocimien-
to para la eficiencia en la toma de decisiones se vuelve imprescindible. Este tra-
bajo presenta la utilizacién de técnicas combinadas de clustering k-means, k-
prototypes y mapas auto-organizados SOM del paradigma competitivo no su-
pervisado, sobre la base de datos publica con casos COVID-19 a nivel nacional,
del Ministerio de Salud de Argentina. Los resultados de k-prototypes permitie-
ron obtener un panorama general de la distribucion de las muestras, mientras
que los SOM, con medidas de evaluacion del modelo de gran calidad, posibili-
taron un anélisis mas completo, profundo y visual. Adicionalmente, se presenta
un software para facilitar a los expertos el estudio de resultados.
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1 Introduccion

El aumento del volumen y variedad de informacién que esta digitalizada en bases de
datos y otras fuentes crecié exponencialmente en las Ultimas décadas. Gran parte de
esta informacion es historica, por lo tanto, cumple la funcion de “memoria de la orga-
nizacién”. En particular, las bases de datos hospitalarias tienen un gran potencial para
explorar patrones ocultos en conjuntos de datos de dominio médico debido a su natu-
raleza voluminosa, heterogénea y distribuida. Estos patrones se pueden utilizar para el
diagnostico clinico y gestion de recursos, entre otros.

El proceso de descubrimiento de conocimiento en bases de datos (Knowledge Dis-
covery in Databases 0 KDD) se define como el procesamiento de los datos, a través
de distintas tecnologias, para encontrar patrones de comportamiento que sean de utili-
dad para la toma de decisiones [1]. Es importante aclarar que el conocimiento seréa el
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que el experto del dominio pueda descubrir e interpretar a partir de los patrones en-
contrados [2]. En los Gltimos afios, ha habido un aumento constante en la aplicacion
de técnicas de KDD en un amplio nimero de disciplinas como Finanzas, Medicina,
Ingenieria, etc. [3].

La mineria de datos forma parte del proceso de KDD e incorpora algoritmos de
aprendizaje automatico que pueden aprender, extraer e identificar informacion util y
conocimiento de grandes bases de datos [4]. En particular, los métodos de clustering o
agrupamiento buscan formar grupos o clusters de datos similares partiendo de un
conjunto de datos no rotulado, descubriendo relaciones entre los mismos no observa-
bles a simple vista. Estas técnicas pertenecen al paradigma de aprendizaje no supervi-
sado, siendo una de las més conocidas y utilizadas la denominada k-means o k-
medias, cuya investigacion ha sido muy extensa y aln sigue activa [5]. K-means per-
tenece al grupo de algoritmos de particionamiento, es simple, eficiente y muy general,
y se aplica sobre datos de tipo numérico. Existen multiples variantes [6] entre ellas k-
prototypes, que permite su aplicacion a datos categorizados o mixtos [7].

Por otro lado, las redes neuronales artificiales (RNA) han emergido como una po-
tente herramienta para el modelado estadistico, orientadas principalmente al recono-
cimiento de patrones, tanto en tareas de prediccion como de clasificacion. Entre los
modelos de RNA que son usados en diversos campos de aplicacion, se destacan los
mapas auto-organizados de Kohonen o SOM (Self-organizing Maps) [8], que se han
convertido en una herramienta ampliamente utilizada en distintas areas de conoci-
miento para problemas que requieran agrupamiento, visualizacion, organizacion de
datos, caracterizacién y exploracién, entre otras [9]. En particular, en el &rea médica y
de la salud encontramos diversos trabajos que han utilizado esta técnica en la actuali-
dad [10].

A partir de diciembre de 2019 con la aparicién de la pandemia COVID-19, se ha
registrado un gran volumen de datos sobre los casos, su evolucidn, atencion y otros
aspectos de interés, a nivel gobiernos y entidades de salud. El andlisis de estos datos
permite obtener informacién Gtil para la gestién en salud, la investigacion médica y
para estar preparados para futuros episodios. En [11] se propone aplicar un mapa
auto-organizado para caracterizar la evolucion del estado de salud de los pacientes
con COVID-19, representados por seis analisis de sangre diarios (leucocitos y dimero
D, entre otros), con el objeto de detallar el mapeo de la trayectoria de salud asociada a
diferentes casos particulares en el SOM. En [12], se propone un modelo matematico
para destacar la importancia del distanciamiento social, como herramienta de precau-
cidn para controlar la propagacion del coronavirus, que incluye el uso de SOM.

Dada la situacion de pandemia vivida recientemente, el descubrimiento de conoci-
miento para la eficiencia en la toma de decisiones se vuelve imprescindible. Este tra-
bajo presenta la utilizacion de técnicas combinadas de clustering k-means, k-
prototypes y mapas auto-organizados SOM sobre la base de datos publica con casos
COVID-19 del Ministerio de Salud de Argentina. Los resultados de k-prototypes
permitieron obtener un panorama general de la distribucion de las muestras, mientras
que los SOM, con medidas de evaluacion del modelo de gran calidad, posibilitaron un
analisis més completo, profundo y visual. Adicionalmente, se presenta un software
para facilitar a los expertos el estudio de resultados.
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La organizacion del trabajo es la siguiente: en la Seccion 2 se presentan los mate-
riales y métodos utilizados en el desarrollo, en la Seccidn 3 se muestran la experimen-
tacion y los resultados obtenidos, y en la Seccion 4 se exponen las conclusiones.

2 Materiales y Métodos

2.1  Knowledge discovery in Databases (KDD)

Se puede definir al KDD como un “proceso no trivial de identificar patrones validos,
novedosos, potencialmente Utiles y, en dltima instancia, comprensibles a partir de los
datos” [13]. Este proceso se ilustra en la Fig. 1.

KDD

5 = Evaluacion /
Sistema de Preparacién Mineria . —
A : » Patrones Interpretacion / »( Conoc
informacién de los datos de datos 7 e

Fig. 1. Etapas del proceso de KDD

KDD es un proceso iterativo e interactivo. Es iterativo ya que la salida de alguna de
las fases puede hacer volver a pasos anteriores y porque generalmente son necesarias
varias iteraciones para extraer conocimiento de alta calidad. Es interactivo porque el
usuario, o un experto del dominio, debe ayudar en la preparacion de los datos, valida-
cién del conocimiento extraido, etc. Las fases del proceso de KDD pueden enumerar-
se como: integracidn y recopilacién de datos, limpieza, seleccién y transformacion de
los mismos, fase de mineria de datos o data mining, fase de evaluacion e interpreta-
cién donde se analiza y aplican las medidas de calidad para los modelos y técnicas
utilizados, y fase de difusion, uso y monitorizaciéon donde el modelo se puede aplicar
a otros conjuntos de datos y un analista puede recomendar acciones basadas en el
modelo. En las subsecciones siguientes se describiran las técnicas de mineria de datos
utilizadas, orientadas al clustering.

2.2 K-meansy K-prototypes

El algoritmo k-means [5] es el método de agrupamiento en clusters no jerarquico mas
ampliamente utilizado que busca minimizar la distancia cuadratica promedio entre
puntos en el mismo grupo. Aunque no ofrece garantias de precision, su sencillez y
rapidez resultan muy atractivas en la practica. Es el algoritmo de agrupacién en clus-
ters mas popular utilizado en aplicaciones cientificas e industriales [1].

La idea del algoritmo es clasificar un conjunto de datos en k nimero de clases dis-
juntas y consta de dos fases: la primera consiste en definir k centroides, uno para cada
grupo establecido; la siguiente fase es tomar cada punto de datos del conjunto y aso-
ciarlo al centroide mas cercano (se considera generalmente la distancia euclidiana).
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Cuando todos los datos son incluidos en algin grupo, se completa el primer paso, se
recalculan los nuevos centroides y se itera nuevamente hasta lograr la convergencia.

Una de las principales debilidades de k-means es que éste requiere definir de ante-
mano el nimero de clases. Otro problema es la inicializacion del algoritmo lo que
puede llevar a resultados muy distintos.

El algoritmo k-means solo aplica a datos de tipo numérico y si bien se lo puede
forzar para ser usado con datos categoricos a través de la binarizacién, la precision del
agrupamiento resulta afectada. Es por eso que existen variaciones para diferentes
tipos de datos. Una de ellas es k-prototypes que mediante la definicién de una nueva
medida de distancia, integra los algoritmos k-means y k-modes para permitir la agru-
pacién de datos mixtos. Diversos estudios han demostrado que ambos algoritmos son
eficientes al agrupar grandes conjuntos de datos, lo cual es fundamental para las apli-
caciones de mineria de datos y es por ello que decidimos utilizar esta variante [7].

La base del algoritmo se mantiene casi idéntica a la de k-means, siendo la diferen-
cia mas notable el cambio en la medida de distancia utilizada. Esta nueva medida de
disimilitud entre dos elementos se obtiene sumando dos partes correspondientes a la
distancia numérica y categérica entre los mismos, segin muestra la Ecuacién (1):

d(Xi, Q) = X Oy — @ip)? + v Xj 8(xij, arj) 1)

donde d(X;, Q)) es la distancia entre un objeto X; y su prototipo correspondiente Q,, m,
y m es la cantidad de atributos numéricos y categdricos respectivamente, y es un
factor de ponderacién que sirve para favorecer (o no) atributos de un cierto tipo y 6 es
la medida de disimilitud categdrica [14] que refleja la cantidad de no coincidencias
entre los atributos categéricos de dos objetos distintos, pudiendo tomar valor cero
(coincidencia) o uno.

2.3 SOM + K-means

Los mapas auto-organizados SOM son un tipo de red neuronal artificial que se entre-
na utilizando técnicas de aprendizaje no supervisado competitivo. Como resultado de
este entrenamiento se obtiene una representacion discreta de baja dimensién del espa-
cio de las muestras de entrada, llamado mapa, que mantiene las relaciones de vecin-
dad en la grilla de salida. Fueron presentados por Teuvo Kohonen en 1982 [8].

La Fig. 2 muestra la arquitectura de esta red conformada por la capa de entrada con
N neuronas (una por cada atributo), encargada de recibir y transmitir a la capa de
salida los datos ingresados, y la capa de salida formada por M neuronas, denominada
mapa.
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Mapa SOM bidimensional

Capa de Capa de salida
entrada (N)

Fig. 2. Arquitectura de la red SOM

El algoritmo de entrenamiento esta compuesto por tres partes: competencia entre neu-
ronas, determinacion de las neuronas que pertenecen a la vecindad de la neurona ga-
nadora, adaptacion de los pesos Wi asociados a cada neurona. Distintos parametros
rigen el desempefio de este algoritmo. Entre ellos mencionamos la funcién de vecin-
dad que determina los pesos de qué neuronas alrededor de la unidad ganadora (BMU)
seran actualizados. La Ecuacion (2) muestra la férmula de actualizacién de pesos,

Wii(t+1) = Wii(t) + a(t) hye(t) (67— W;i(t)), je Ne(t) )

donde t es la iteracion, o es la velocidad de aprendizaje, hjces la funcion de vecindario
gue indica en qué proporcion se vera afectado el peso segun la ubicacién de la neuro-
naen la grilla, x;° es el dato de entrada y N, son las neuronas en el vecindario.

Se pueden determinar dos fases en el entrenamiento: ordenamiento y convergencia,
donde en la primera el radio de la vecindad involucra a la mayoria de las unidades
para luego ir decreciendo, para lograr un ordenamiento de los pesos de mas grueso a
mas fino en la fase de convergencia.

Una vez entrenado el mapa, es necesaria una herramienta para poder observar los
posibles clusters o clases formadas. La manera mas comun de realizar esto es creando
la matriz-U (matriz de distancias unificadas) que indica visualmente cuan cerca esta
cada neurona de sus vecinas mas proximas.

La aplicacién de un método de clustering sobre SOM es un enfoque de dos niveles
gue mejora el resultado final en cuanto a la formacion de clusters y visualizacion [15].
Este proceso consiste en obtener el conjunto de neuronas ordenadas por el SOM in-
terpretadas como “protoclusters” que en el siguiente paso seran combinadas por otro
algoritmo de clustering (en nuestro caso k-means) para formar los grupos finales.
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2.4 Meétricas de evaluacion

Las métricas utilizadas para evaluar los resultados obtenidos con las técnicas de clus-
tering fueron: 1) Elbow method o método del codo [16], es una heuristica utilizada
para determinar el nimero de clusters 6ptimo presentes en un dataset. Se utilizé para
k-means y k-proyotypes; 2) Silhouette score [17] es una medida que representa qué
tan bien fue agrupado un objeto. Se calcula utilizando la distancia media del objeto
con los elementos de su mismo cluster y la distancia media al cluster mas proximo; 3)
Error de cuantizacion (QE), que dimensiona la distancia promedio entre los puntos de
datos y sus correspondientes BMUSs, considerado una medida basica de calidad para
evaluar los SOM; 4) Error topogréafico (TE), es una medida de qué tan bien la estruc-
tura del espacio de entrada es modelada por el mapa [8].

2.5 Base de Datos

Se utilizé el juego de datos publico “Casos COVID-19” proporcionado por el Minis-
terio de Salud de Argentina. Dicho dataset llevd registro de los casos de COVID-19
notificados en todo el pais, actualizado de forma diaria. La extension del archivo es
“.csv” (comma separated values), un tipo de archivo utilizado muy frecuentemente en
el &mbito de la mineria de datos. Al momento de su analisis, el juego de datos contaba
con mas de 15 millones de casos registrados para 25 atributos definidos. En [18] pue-
de encontrarse la lista y descripcién de los mismos, siendo algunos: el id o nimero de
caso, sexo, edad, residencia_pais_nombre, fecha_internacién, cuidado_intensivo,
entre otros. Los tipos de dato incluyen entero, string y date.

En base a este conjunto inicial, se construyeron distintos subconjuntos de datos de
interés adecuados para obtener resultados interesantes con las técnicas de data mining
aplicadas (ver Seccion 3.1).

3 Experimentacién y Resultados

Se utiliz6 Orange Data Mining [19] para el tratamiento de los datos en las fases inicia-
les del proceso de KDD. Se prefiri6 el uso de Python con Visual Studio Code como
entorno de desarrollo. Se selecciond SOMToolbox de MATLAB®, una herramienta
clasica y robusta desarrollada en la Universidad de Helsinki, para la implementacion
del SOM con topologia toroidal. Con respecto al hardware, se han utilizado equipos
con procesador Intel(R) Core(TM) i7-1165G7 y 16 Gb de memoria RAM.

3.1  Preparacion de los datos

En base a los datos estadisticos proporcionados por el software Orange Data Mining
[19], se pudo extraer informacidn Util para realizar la limpieza y seleccién de datos,
de la base de datos de COVID del Ministerio de Salud, por ejemplo:

1. El atributo edad presenta campos con valores errdneos (ej. negativo o 1944) y pro-
bablemente esa sea la causa de la distribucidn inusual que presenta su histograma.
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2. El atributo residencia_pais_nombre posee una dispersion muy baja, siendo casi la
totalidad de los casos personas con residencia en Argentina.

3. Maés de la mitad de los casos no tienen registrada una fecha de inicio de sintomas.

4. Existen fechas erréneas (la mas antigua data del afio 2001).

Teniendo en cuenta esta informacion, se procedio con la limpieza y seleccién de los
datos. Se eliminaron atributos que a priori se sabia que no serian de utilidad y que
tuvieran valor nulo o erréneo, mediante filtros. La cantidad obtenida de casos luego
de la limpieza fue mucho menor que el tamafio total del dataset.

La fase de transformacion, consistié en agregar nuevos atributos a partir de los ori-
ginales. Se agregaron atributos representando la cantidad de dias transcurridos entre
fecha_inicio_sintomas y fecha_internacion, la cantidad de dias transcurridos entre
fecha_internacion y fecha cui_intensivo y la cantidad de dias entre fe-
cha_cui_intensivo y fecha_fallecimiento y se eliminaron aquellos correspondientes a
las fechas (“fecha inicio sintomas”, “fecha internacion”, “fecha cui_intensivo” y
“fecha_fallecimiento™). También se observé que para los tres atributos agregados
existian, aunque pocos, valores grandes aislados. Esto supuso un problema, puesto
gue estos valores outliers se traducen en ruido y afectan la performance de las técni-
cas de data mining. Se decidi6 entonces limpiar estos datos definiendo un valor limite
en cada caso.

El Gltimo paso consistié en la normalizacion de los atributos de tipo numérico, uti-
lizando normalizacién lineal uniforme [1]. Esto significa que los datos numéricos
serian mapeados linealmente al intervalo [0,1].

Con respecto a la seleccion de casos de interés, se decidi6 trabajar con una sub-
muestra considerando a personas que: residian en Argentina, hayan tenido sintomas
de Covid-19, han sido internadas, han entrado en cuidado intensivo, han fallecido.

La Tabla 1 presenta los atributos del dataset A luego de la fase de limpieza, selec-
cién y transformacion y que se ha utilizado con el algoritmo de k-prototypes.

El dataset B presenta algunas variantes sobre el dataset A y se ha utilizado con la
técnica SOM, donde los datos categéricos han sido binarizados. El atributo mes/afio
fue reemplazado por la estacion del afio al momento de inicio de sintomas y los atri-
butos clasificacién_resumen y residencia_provincia_nombre no se han tenido en
cuenta para el ordenamiento. El periodo considerado fue desde el 31 de enero de 2020
hasta el 01 de mayo de 2022.

3.2  K-prototypes

Para la experimentacion se utilizé el dataset A (ver Seccién 3.1). Se hicieron varias
pruebas del algoritmo k-prototypes variando y y k (ver Secci6n 2.2) y graficando el
Elbow method en cada caso para poder obtener su valor 6ptimo. Ademas, se probaron
distintos métodos de inicializacion como la inicializacién de centroides al azar y los
métodos con enfoques probabilisticos (Huang y Cao) [20]. Si bien existe una prefe-
rencia por los Ultimos dos en la bibliografia, en la préactica no se encontraron diferen-
cias notables entre las tres al ser aplicarlas al dataset.
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Tabla 1. Dataset A — atributos luego de la fase de limpieza, seleccion y transformacién.

Atributo Tipo Descripcion
Sexo Categorico Sexo registrado del paciente
Edad Numérico Edad del paciente

Dias transcurridos desde que la persona presenta

dias_sintomas_internacion Numérico sintomas hasta que fue internada

Dias transcurridos desde que la persona fue inter-

dias_sintomas_cui_intensivos Numeérico nada hasta que pas6 a cuidados intensivos.

Dias desde que el paciente entr6 a cuidados inten-

dias_cui_intensivo_fallecimiento | Numérico sivos hasta que fallecio

residencia_provincia_nombre | Categorico Provincia de residencia

Toma el valor SI/NO dependiendo si el paciente

asistencia_respiratoria_mecanica | Categodrico utiliz6 o no respirador mecanico

Toma el valor PUBLICO/PRIVADO dependiendo

origen_financiamiento Categorico el tipo de institucion donde fue atendido el paciente

Toma los valores

clasificacion_resumen Categorico | -onFIRMADO/DESCARTADO/SOSPECHOSO

Mes y afio en que se produjo la fecha de inicio de

mes/afio Categorico sintomas

Otras caracteristicas: todas las personas que componen el dataset corresponden a pacientes
fallecidos y que residian en Argentina. Cantidad total de datos: 25996.

Definidos el método de inicializacién de centroides y el valor de y, se realizaron
varias ejecuciones de k-prototypes haciendo variar k. Se analizaron los resultados de
cada corrida mediante los puntajes obtenidos de silhouette score, los cuales fueron
cercanos a cero. Esto significa que existe un alto grado de solapamiento entre los
grupos y que sus limites no estan bien definidos. Esto puede deberse a varias razones,
entre ellas la necesidad de utilizar una técnica mas sofisticada para encontrar grupos
gue se forman de manera no lineal, con lo cual se decidié experimentar con SOM.

Antes, sin embargo, se detalla el mejor resultado obtenido con k-prototypes a tra-
vés de la Tabla 2 (este resultado se corresponde con valores de y =1y k =6y el
silhouette score promedio fue de 0,1504). Estos resultados fueron presentados a un
profesional del area de la Salud quien expresd que los mismos se encontraban bien
ubicados con respecto a la realidad. La Tabla 2 presenta en sus columnas el nimero
identificador del cluster (en total hay 6), el total de casos que conforman el cluster
(Total), el porcentaje con respecto al nimero total de casos del dataset que es 25.996
(Porcentaje casos), la varianza intra-cluster, y luego los atributos descriptos en la
Tabla 1 correspondientes al Dataset A (ver Seccion 3.1).

Para los atributos de tipo ndmerico (edad, dias_sintomas_internacion,
dias_internacion_cui_intensivo y dias_cui_intensivo_fallec) los valores que se indican
en la Tabla 2 corresponden al promedio de los valores del cluster y los que estan entre
paréntesis, la desviacion mediana absoluta como medida de dispersion, la cual resulta
mas robusta frente a valores atipicos en contraparte a la desviacion estandar [21].
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Tabla 2. Composicion de los clusters formados por k-prototypes con el Dataset A.

Var. residen-
Porcentaje| intra- cia_provincia_no
Cluster | Total Casos cluster Sexo edad mbre
0 7820 30.07 3.38 M (87.15%) | 57.48 (9.00) | BsAs (35.20%)
1 3138 12.07 543 | F(68.20%) | 77.99 (7.00) | BsAs (54.94%)
2 4150 15.96 422 | F(83.69%) | 63.58(9.00) | CABA (25.13%)
3 4424 17.01 358 | M (96.23%) | 67.59 (8.00) | BsAs (47.29%)
4 2590 9.99 357 | F(91.30%) | 70.20(7.00) | BsAs (56.25%)
5 3874 14.90 4.49 M (84.74%) | 66.08 (8.00) | BsAs (37.69%)
(@)
asistencia_
Cluster respiratoria_mecanica origen_financiamiento clasificacion_resumen
0 Sl (94.60%) Publico (95.58%) Confirmado (89.00%)
1 NO (97.29%) Privado (79.80%) Confirmado (73.39%)
2 SI (89.54%) Publico (95.25%) Confirmado (90.34%)
3 SI (91.52%) Privado (89.60%) Confirmado (82.55%)
4 Sl (98.11%) Privado (80.49%) Confirmado (78.30%)
5 NO (90.91%) Publico (85.60%) Confirmado (84.56%)
(b)
dias_ dias_ internac-
Cluster | sintomas_internacion ion_cui_intensivo dias_cui_intensivo_fallec
0 5.99 (3.00) 2.03 (0.00) 11.42 (6.00)
1 2.92 (2.00) 0.68 (0.00) 7.65 (4.00)
2 4.31 (3.00) 2.65 (1.00) 10.07 (5.00)
3 4.73 (3.00) 2.79 (1.00) 13.27 (7.00)
4 4.39 (3.00) 1.40 (0.00) 9.39 (5.00)
5 5.00 (3.50) 1.09 (0.00) 9.78 (5.00)
(©
Cluster mes/afio
0 05/2021 (35.93%); 10/2020 (8.02%); 04/2021 (7.88%); 08/2020 (6.32%)
1 04/2021 (14.79%); 05/2021 (10.45%); 08/2020 (10.26%); 10/2020 (9.66%)
2 06/2021 (27.13%); 04/2021 (11.42%); 05/2021 (9.93%); 10/2020 (8.67%)
3 04/2021 (29.41%); 10/2020 (8.77%); 08/2020 (7.91%); 05/2021 (7.50%)
4 09/2020 (26.24%); 05/2021 (11.70%); 08/2020 (8.43%); 10/2020 (8.00%)
5 09/2020 (24.88%); 10/2020 (8.93%); 04/2021 (7.80%); 06/2021 (7.64%)

(d)

Para los atributos de tipo categérico, los valores que se indican en la tabla correspon-
den a la moda de los valores del cluster y los valores entre paréntesis indican el por-
centaje de casos cuyo valor es igual al de la moda. Para el caso del atributo “mes/afio”
se muestran los cuatro valores més frecuentes.
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Como conclusidn, se puede destacar lo siguiente, pudiéndose hacer a futuro un
analisis mas profundo y completo de los datos:

1. La mayor incidencia de casos para un periodo dentro de un cluster se dio en mayo
de 2021 (35,93%) para el cluster 0, compuesto por mayoria masculina (87,15%)
con una edad promedio de 57 afios (+/- 9). La mayoria (94,60%), necesitd asisten-
cia respiratoria mecanica, 6 dias promedio hasta que la persona fue internada, 2
dias promedio hasta que pasé a cuidados intensivos, y 11 dias promedio (+/- 6)
hasta el fallecimiento. Este cluster representa el 30,07% de los casos del dataset.

2. El cluster 3 refleja también una mayoria masculina (96,23%) con edad promedio
67 afnos (+/- 8), donde el mayor porcentaje de incidencia en el cluster fue para el
periodo abril 2021 (29,41%). En este cluster, mas del 91% usé asistencia respirato-
ria mecénica, con casi 5 dias promedio hasta la internacion, casi 3 dias promedio
hasta pasar a cuidados intensivos y 13 dias promedio (+/- 7) hasta el fallecimiento.
Este cluster representa el 17% de los casos totales.

3. Con respecto a las mujeres, el cluster 4 estd compuesto por un 91,30% de personas
de sexo femenino, con un promedio de edad de 70 afios (+/-7). Este cluster repre-
senta un 10% de los casos totales. Mas del 98% utiliz6 asistencia respiratoria me-
canica, con 4 dias promedio hasta la internacién, 1 dia y medio promedio hasta pa-
sar a cuidados intensivos y 9 dias (+/-5) hasta el fallecimiento. El 24,88% de estos
casos ocurrieron durante septiembre de 2020.

4. Con respecto al método, k-prototypes es bastante sencillo aunque necesita su ajuste
en funcion de la naturaleza de los datos. Permite realizar un andlisis rapido y mas
general de la muestra, sin embargo posee un limite para el analisis y la representa-
cion poco visual de los resultados.

3.3 SOM + k-means

Para la implementacién del SOM se utiliz6 el Dataset B (ver Seccién 3.1), donde los
atributos categdricos fueron binarizados. Ademas, se desarrollé un proceso automati-
co de busqueda por grilla para el ajuste de los parametros de acuerdo a un rango espe-
cifico. El objetivo de este procedimiento fue analizar las medidas de calidad (QE, TE)
de los resultados vy, teniendo en cuenta la matriz-U, elegir el mas conveniente. Los
parametros ajustados para un mapa de 30x30 con topologia hexagonal toroide y fun-
cién de aprendizaje exponencial fueron (se indica primero el valor para la fase de
ordenamiento y luego para la de convergencia): tasa de aprendizaje inicial 0,5y 0,1;
cantidad de iteraciones 1000 y 450000; radio de vecindad inicial 6 y 1, y final 1y 1.
Los valores finales de QE y TE fueron 0,1642 y 0,0215 respectivamente.

Una vez obtenido el mapa final, se procedié a aplicar k-means para el refinamiento
y etiquetado de los clusters. El resultado puede observarse en la Fig. 3.

Para poder tener mas informacion de cémo resulté la distribucién de los atributos
de los datos al ser procesados por el SOM se utilizaron planos de componentes, que
muestran los valores que las variables tienen en la estructura del mapa (ver Fig. 4).
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26 clusters and hits

Fig. 3. Clusters finales (26) encontrados para el Dataset B. Se indican los hits y nro de cluster.
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Fig. 4. Planos de componentes de los atributos del Dataset B.

Observando ambas figuras y la caracterizacion de cada agrupamiento del mapa, se
pueden resaltar algunas conclusiones, pudiéndose ampliar el anélisis:

1. Dos grandes clusters ocupan el centro del mapa: en color tostado el nro. 25 conti-

guo al nro. 13 en verde y éste contiguo al nro. 24. Ademas llama la atencion el
cluster 6 que contiene las neuronas con mayor nimero de activaciones.
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2. El cluster 25 corresponde a pacientes de edad promedio 58,91 afios, de sexo mas-
culino, el 26% de los cuales residia en provincia de Buenos Aires. Tuvieron 5,81
dias promedio antes de la internacién, 2,67 dias para pasar a cuidados intensivos y
11,48 dias promedio hasta el fallecimiento. Todos requirieron de asistencia respira-
toria mecanica y todos los casos ocurrieron en otofio.

3. El cluster contiguo nro. 13 presenta pacientes de edad promedio 59,28 afios de se-
xo femenino, el 25% de los cuales residia en provincia de Buenos Aires. Tuvieron
5,53 dias promedio antes de la internacion, 2,46 dias promedio para pasar a cuida-
dos intensivos y 11,08 dias hasta el fallecimiento. Todos requirieron asistencia res-
piratoria mecanica y todos los casos ocurrieron en otofio. Se puede ver que este
cluster es vecino al cluster 25 y ambos poseen muchas caracteristicas similares.

4. Por otro lado, el cluster 24 vecino al 13, presenta casos de pacientes de 66,04 afios
de edad promedio, de sexo femenino, de los cuales un 47,7 % residia en provincia
de Buenos Aires. Tuvieron 5,05 dias promedio hasta la internacién, 2,39 dias para
pasar a cuidados intensivos y 11,34 dias promedio hasta el fallecimiento. Todos re-
quirieron asistencia respiratoria mecénica y los casos se dieron en otofio.

5. El cluster 6 un poco més alejado en el mapa, muestra pacientes de edad promedio
73,68 afios de sexo masculino, el 52,2 % de los cuales residia en provincia de Bue-
nos Aires. Tuvieron 3,92 dias promedio antes de la internacién, pasando a cuidados
intensivos en un lapso de 1,13 dias y 10,30 dias hasta el fallecimiento. No requirie-
ron asistencia respiratoria mecénica. Estos casos ocurrieron mayormente en in-
vierno (32%) y en otofio (30%).

6. Se puede afiadir que existioé un ordenamiento natural con el atributo “provincia” en
este dataset. Por ejemplo, los casos de Chaco, Chubut, Cérdoba, Santa Cruz y Tie-
rra del Fuego tendieron a agruparse principalmente en la parte superior del mapa
como muestra la Fig. 5 para el caso de Cdrdoba. Por otra parte, las provincias Bue-
nos Aires, Corrientes, Mendoza, Salta, Santa Fe y también CABA se distribuyeron
a lo largo de todo el mapa por lo que tienen presencia en casi todos los clusters.

7. En cuanto a la metodologia, el SOM constituye una herramienta poderosa de anali-
sis y visualizacién de resultados, explotando su caracteristica de preservar relacio-
nes de vecindario del espacio de entrada en la grilla de salida.

Dataset 5 v Resultado: 749/27787 (2.6955%)
[ Edad [[2]-[ms]]

U-matrix & hits 26 clusters & hits

L] Dios sintomas-internacion [ | 0 |- [ 2 |]

] Diss internacibn-uct [[o ]-[2s]1]

[] pias uGHfaecimento [[o ]-[e |1

O'sexo Femenino

] Respirador mecinico No

[ origen financiamiento Privado

[ Provincia m s
Ve

Fig. 5. SOM del Dataset B con solo los hits de la provincia de Cérdoba y la U-matrix asociada.
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Cabe destacar que para facilitar el anlisis y visualizacion de los resultados obtenidos
en esta etapa de data mining, se desarrollé un software prototipo que presenta una
interfaz simple con todos los atributos que componen el dataset seleccionado, junto
con su matriz-U, los clusters y un cuadro que indica el valor que toman los parame-
tros estadisticos del resultado. Este software fue utilizado para generar la Fig. 5.

4 Conclusiones

En este trabajo se presentd la aplicacion de técnicas de descubrimiento de conoci-
miento (KDD) en bases de datos COVID-19 sobre una base de datos publica de Ar-
gentina provista por el Ministerio de Salud, que incluye datos numéricos y categéricos
en el periodo 2020 hasta mayo de 2022. Luego de la fase de limpieza, transformacion
y seleccién de los datos, se aplicaron técnicas de clustering como k-prototypes y ma-
pas auto-organizados SOM combinados con k-means.

Como resultado se han obtenido dos herramientas poderosas para el analisis y vi-
sualizacion de datos vinculados a los casos de COVID en pandemia. K-prototypes,
con una implementacién mas sencilla que SOM, permitié obtener una primera apro-
ximacion mas general de la distribucién de las muestras. Los mapas auto-organizados,
mas complejos de implementar, posibilitan un analisis mas completo, profundo y
visual, que puede ser hecho considerando distintos atributos combinados, como edad,
estacion del afio, evolucion de la internacion, etc. Por ejemplo, en los planos de com-
ponentes se observa una gran ocurrencia de casos en otofio, distribuidos equitativa-
mente segun el sexo. Varias conclusiones se han presentado a lo largo del trabajo
teniendo en cuenta los resultados del clustering, entendiendo que uno de los aportes
realizados es la presentacién de documentacién y del conocimiento de todo un proce-
dimiento para la obtencién de informacién util a partir del conjunto de datos mencio-
nado, pudiendo ser reproducido con otro conjunto con sus respectivas modificaciones.

Adicionalmente, se desarrollé un software que permite la visualizacion de los re-
sultados en funcién de las variables de interés, clusters formados, cantidad de datos
que activan cada neurona, entre otros, para que posteriormente los profesionales pue-
dan utilizarlo para la toma de decisiones. A futuro, seria deseable que un conjunto de
expertos en Salud pudiera hacer uso de esta herramienta.
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