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Resumen

El presente trabajo de investigacion surge ante el problema mundial de la pandemia del
COVID-19, de tal manera, esta investigacion tiene como objetivo general el
implementar una solucion basada en redes neuronales artificiales para predecir el riesgo
de mortalidad de la COVID-19 en pacientes infectados, utilizando datos de una clinica
de la ciudad de Chiclayo. Asi, se decidio utilizar la metodologia Scrum para la gestion
del proyecto de investigacién y para el modelado de la red neuronal artificial (RNA) se
siguio6 la metodologia de desarrollo utilizada en la investigacion de 1. Kaastra y M. Boyd
incluyendo ciertas mejoras de la metodologia utilizada en la investigacion de Abdulaal
A et al. En consecuencia, este proyecto generé una herramienta médica la cual es
accesible a través de cualquier navegador web y cuenta con dos RNA implementadas
las cuales tienen la capacidad de aprender de nuevos registros clinicos ingresados. La
mejor RNA implementada tiene una exactitud del 82.72%, AUROC de 88.48%,
desviacion estandar de 0.0848 y un F1Score de 83.72%; ademas, este sistema web fue
validado para el diagnostico con las siguientes métricas médicas: 85.71% de
sensibilidad. 79.48% de especificidad y un AUROC del 88.48%. Asi pues, del
desarrollo de esta herramienta se concluye que para identificar la correcta arquitectura e
hiperpardmetros se deben generar diferentes iteraciones de entrenamiento de la RNA;
asimismo, en cada iteracion se debe utilizar diferentes combinaciones de arquitectura e
hiperparametros calculando las métricas de exactitud, F-measure, AUROC y desviacion

estandar. Finalmente, se podra elegir a la combinacién con las mejores métricas

Palabras clave: Redes neuronales artificiales, RNA, COVID-19, inteligencia artificial,

aprendizaje automatico.



Abstract

The present research work arises from the global problem of the COVID-19 pandemic,
thus, the general objective of this research is to implement a solution based on artificial
neural networks to predict the mortality risk of COVID-19 in infected patients, using
data from a clinic in the city of Chiclayo. Thus, it was decided to use the Scrum
methodology for the management of the research project and for the modeling of the
artificial neural network (ANN) the development methodology used in the research of I.
Kaastra and M. Boyd was followed including certain improvements of the methodology
used in the research of Abdulaal A et al. Consequently, this project generated a medical
tool which is accessible through any web browser and has two implemented ANNs
which have the ability to learn from new clinical records entered. The best implemented
ANN has an accuracy of 82.72%, AUROC of 88.48%, standard deviation of 0.0848 and
a F1Score of 83.72%; furthermore, this web system was validated for diagnosis with the
following medical metrics: 85.71% sensitivity. 79.48% specificity and an AUROC of
88.48%. Thus, from the development of this tool it is concluded that in order to identify
the correct architecture and hyperparameters, different iterations of ANN training must
be generated; likewise, in each iteration different combinations of architecture and
hyperparameters must be used by calculating the metrics of accuracy, F-measure,
AUROC and standard deviation. Finally, the combination with the best metrics can be

chosen.

Keywords: Artificial neural networks, ANN, COVID-19, artificial intelligence,

machine learning.



Introducciéon
Hasta junio del 2021, el SARS-Cov-2 habia afectado a 173 463 517 personas
alrededor del mundo con una letalidad del 2.15 % [1] convirtiéndose en un gran
problema para la humanidad. Asimismo, Lambert considera en [2], que esta
pandemia ha puesto en descubierto la interdependencia global que sustenta la
economia y las fallas que este sistema tiene. Del mismo modo en el afio 2020, el
banco mundial asegur6é que la economia mundial se reduciria un 5,2% ese afio
donde varias economias sufriran una disminucién en su producto per capita [3].
En consecuencia, diversos paises impulsaron las investigaciones cientificas para
encontrar mas respuestas acerca de este virus, asi como también aceleraron la
creacién de vacunas para evitar que este virus siguiera afectando a maés
personas[4]. Sin embargo, estamos frente una enfermedad muy variable debido a
que los factores que llevan a algunos a enfermarse gravemente y a otros no, ain
no estan bien definidos [5]. Por tal motivo, se realiz6 una revision bibliografica
de investigaciones enfocadas en esta enfermedad y se logré concluir distintos
factores de riesgo los cuales podemos agrupar en: factores demograficos,
comorbilidades, antecedentes personales, sintomas y analisis de laboratorio. Asi,
entre los factores demograficos encontramos que la edad tiene una influencia
clave en la mortalidad de esta enfermedad [5]-[10], donde los adultos mayores
tienen mayor riesgo de fallecer. Asimismo, el sexo es otro factor demografico
estudiado en [5]-[7], [9], [10] donde se afirma que los varones tienen mayor
riesgo de mortalidad. Por otro lado, tenemos las comorbilidades estudiadas en
[5], [7], [8] como la diabetes, hipertension, enfermedades respiratorias,
enfermedades cardiacas crénicas. Otro aspecto importante, son los antecedentes
personales del paciente como el historial de tabaquismo [5], [6], [8] y los
trasplantes de corazon [6]. Con relacion a los sintomas que afectan la mortalidad
seglin [6], [9] tenemos a la: fiebre, tos, disnea, fatiga, anorexia, mareos, nauseas
y escalofrios. Por ultimo, segun Yang et al en [9] los andlisis de laboratorio
también arrojan valores influyentes para evaluar la mortalidad de los pacientes
antes del tratamiento, tales como, el aumento en el recuento absoluto de
leucocitos, procalcitonina (PCT), dimero D, lactato deshidrogenasa (LDH),

ferritina y la disminucion en el recuento absoluto de linfocitos.
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Otro aspecto caracteristico del SARS-Cov-2 es su alto nivel de propagacién y su
capacidad para mutar rapidamente complicando el andlisis sobre los factores de
riesgo y sintomas de esta enfermedad. Segin Kuhn en [11], el SARS-Cov-2 ha
mutado rapidamente debido a que es un virus ARN; esta familia de virus altera
su material genético a mayor velocidad que los virus ADN. Sin embargo, estas
alteraciones solo son posibles mientras mas personas se encuentren infectadas,
asi cuando una nueva poblacion es expuesta a este virus puede surgir una nueva
variante. De este modo, aparecid la variante de Reino Unido (conocida como
B.1.1.7) que parece se puede unir mas facilmente a la superficie de las células
humanas permitiéndole asi ser transmitida rapida y eficientemente. Ademas,
existe la variante Sur Africana (conocida como 502.V2) que presenta
alteraciones en su proteina spike proporcionandole la facilidad de evadir la

respuesta de los anticuerpos.

Durante el planteamiento de este proyecto en el 2021 el Pert no habia sido ajeno
a este virus contando para junio de dicho afio con un ntimero de casos de 1 983
570 personas con un indice de letalidad del 9.40 % [12] ubicandose entre los 20
primeros paises del mundo con mayor numero de contagiados segun el
Dashboard presentado por la Universidad Johns Hopking [1]. Segin el MINSA
en [12], los mas vulnerables a esta enfermedad fueron los adultos mayores con
130 271 fallecidos seguidos por los adultos con 53 054 fallecidos, ademas el
sexo masculino tenia la mayor cantidad de fallecidos a comparacién del sexo
femenino representando el 63.79% y 36.21% respectivamente. Asimismo,
nuestra region se encontraba en la tercera posicion en cuanto a mortalidad (14.
11 %) y el nimero de contagiados hasta junio del 2021 asciende a 56 144 [12].
Si bien la mortalidad es baja a comparacién de otras enfermedades no debemos
olvidarnos de que cada cifra representa a una vida humana invaluable y debemos
hacer todo lo posible para preservarla. Otra consecuencia de esta enfermedad es
el colapso del sistema médico de nuestra region debido a que los implementos
médicos son escasos; la red asistencial de Lambayeque cuenta con 52 camas

UCI [13], no obstante, han sido insuficientes en varias ocasiones [14], [15].

Por todo lo anteriormente explicado, debemos intentar estar un paso adelante en

la lucha contra este virus con los recursos disponibles llegando a formular la
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siguiente pregunta: ;De qué manera podemos hacer accesible una precisa
prediccion del riesgo de mortalidad en pacientes infectados con el COVID-19 en

un centro médico de la ciudad de Chiclayo?

Un recurso del cual podemos hacer uso, debido a su capacidad de procesamiento
de datos y su capacidad de aprender para generar modelos predictivos son las
redes neuronales artificiales [16]. Las redes neuronales artificiales (RNA), son
utilizadas para la prediccion en diversos campos como las apuestas de
videojuegos [17], la mecanica [18], [19], el mercado bursatil [20], la medicina
[16], [21], [22], entre otros. Las RNA han sido utilizadas para el pronostico de
contagios de la COVID-19 analizando los datos de la Universidad de Johns
Hopkings obteniendo una precision del 87.70% [23]. Por consiguiente, el
objetivo de esta investigacion es implementar una solucion basado en redes
neuronales artificiales para predecir el riesgo de mortalidad de la COVID-19 en
pacientes infectados, utilizando datos de una clinica de la ciudad de Chiclayo.
De lo anterior, necesitamos primero identificar las variables que influyen el
riesgo de la COVID-19 para modelar una RNA precisa, luego identificar la
arquitectura y los hiperparametros de la RNA para demostrar la validez del
modelo y por ultimo implementar un modelo de RNA eficiente para demostrar
la validez de la solucion al diagnosticar el riesgo de mortalidad de un paciente

infectado con COVID-19.

La presente investigacion del tipo Desarrollo Experimental con disefio
experimento puro con posprueba tinicamente y grupo de control se aplico en la
ciudad de Chiclayo eligiéndose para esta investigacién como caso de estudio un
establecimiento especializado en el tratamiento de pacientes con COVID-19, el
propésito de utilizar los datos de esta entidad local fue contextualizar de una
mejor manera las caracteristicas que presenta la enfermedad en esta ciudad. Asi,
segiin un analisis inicial de los datos disponibles, se observaron pacientes
atendidos desde mayo del 2020 a enero del 2022 este establecimiento ha
atendido 3471 pacientes con COVID-19. Por consiguiente, se analizaron los
datos de las historias clinicas electronicas para poder definir las caracteristicas
iniciales que se le suministrara a nuestra RNA y generar un modelo matematico

de prediccion. Fl sistema predictivo web us® a las redes neuronales artificiales
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entrenadas y seleccionadas para generar predicciones del riesgo de mortalidad en
un paciente infectado con COVID-19, con el fin de ser un instrumento que
ayude al personal médico para tomar mejores decisiones y gestionar mejor los

recursos escasos.

La investigacion se justifica desde el aspecto cientifico porque segin la Unesco
[4] “La pandemia de COVID-19 nos sirve para tomar conciencia de la
importancia de la ciencia tanto para la investigacion como para la cooperacion
internacional.” Lo cual nos explica que existe la necesidad de investigaciones
que nos ayuden a combatir esta enfermedad. Ademas, esta investigacion plantea
la implementacién de un software basado en nuevas tecnologias para promover
nuevas lineas de investigacion e innovacion. Por otro lado, desde el aspecto
financiero nuestro estado posee insuficientes recursos médicos tanto materiales
como humanos [14]. Por tal motivo, es necesario predecir el comportamiento de
la enfermedad sobre los pacientes infectados, y asi realizar trabajos especificos
sobre dichos pacientes para evitar la hospitalizaciéon o requerir intervenciones
costosas para el estado. Asimismo, desde el aspecto social Kuhn en [11] afirma
que el SARS-CoV-2 es altamente contagioso y evoluciona rapidamente, lo que
ocasiona que muchas personas se vean afectadas por este virus. Asi, el presente
proyecto de investigacion servira de apoyo para que los especialistas puedan
identificar prontamente a los pacientes infectados mas vulnerables y proveerles
el adecuado tratamiento para prevenir la mortalidad. Finalmente, desde el
aspecto tecnologico es necesario la aplicacion de nuevas tecnologias para
procesar los datos y comprenderlos, por tal motivo, se busca utilizar redes
neuronales artificiales debido a su gran precision en trabajos de investigacion

relacionados con diagnodsticos médicos [17], [22]-[26].
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Revision de literatura

Antecedentes
Antecedentes internacionales

Abdulaal A et al. en [24] nos indica la gravedad del SARS-Cov-2 y cémo afecta
a la salud publica de Inglaterra; ademas, afirma que atn no existen modelos
validados de prondsticos o sistemas de puntuacién especificos para los pacientes
afectados con SARS-CoV-2, por lo cual el principal objetivo es la creacién de
un sistema de puntuacion sobre el riesgo de mortalidad en el punto de admision

usando la tecnologia de redes neuronales artificiales.

En la metodologia utilizadas para esta investigacion [24] se utilizaron datos de
398 pacientes obteniendo de cada uno 22 caracteristicas de entrada para la RNA,
asignandose los datos de 318 pacientes para el conjunto de entrenamiento y los
80 pacientes restantes para el conjunto de prueba. Posteriormente, se realizo el
preprocesado de datos donde se definieron los factores posibles de pronostico
como los datos demograficos, comorbilidades, historial de tabaquismo y

sintomas presentados.

Para concluir, el trabajo de investigacion [24] se relaciona con la investigacion
realizada por los siguientes motivos: nos muestra una metodologia probada para
la creacion del modelo de una RNA, extrapolable a nuestra realidad utilizando
datos demograficos propios de nuestra ciudad; nos expone los indicadores de
sensibilidad y especificidad, que se utilizaron para la evaluaciéon de nuestra RNA
especializada; nos demuestra que no es necesario una gran cantidad de datos
para que la RNA tenga valores por encima del 80% de precision; nos indica
debemos utilizar el dropout en ambas capas ocultas, asi se evita el sobreajuste en

nuestro modelo de RNA..

Un segundo trabajo de Michal Wieczorek en [23] nos informa que la prediccion
de la propagacién de los virus es muy importante para poder tener planes de

accion adecuados. En este trabajo, nos explica que se han aplicado diversas
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metodologias de prediccion utilizando machine learning, modelos matematicos,
redes euclideas, predictores estocasticos con el afan de generar herramientas
para entender mejor la propagacion del SARS-Cov-2. Estas herramientas fueron
aplicadas en distintas partes del mundo y de forma independiente, por tal
motivo, en [23] plantean una solucién mas compleja y global utilizando RNA
debido a su flexibilidad de adaptarse a los cambios. El modelo de la RNA
propuesta cuenta con 1 capa de entrada, 6 capas ocultas y una capa de salida;
este modelo fue entrenado con el algoritmo NAdam utilizando informacion
normalizada de diversos paises del mundo. Ademads, esta investigacién tiene
como resultados porcentajes de prediccion elevados plasmados en tablas donde

se muestran los datos de entrenamiento y prueba de la RNA.

Se tom6 en cuenta este trabajo debido a que nos muestran los diferentes
algoritmos de optimizacion del entrenamiento de la RNA, de los cuales se
escogio el que demuestra ser el mas eficiente con los datos propios de nuestra

investigacion.

Un tercer trabajo es el de Steed et al. En [26] donde se nos describe la
problemadtica en torno a la deteccion de la gravedad de pacientes que sufren de
hemorragia subaracnoidea aneurismatica. De acuerdo con esta gravedad se
realizan procedimientos diferentes, en consecuencia, es necesario poder predecir
adecuadamente. Asi, en esta investigacion se generaron modelos basados en
RNA a partir de la base de datos disponible de un centro médico (855 registros).
Se obtuvieron tres modelos de acuerdo con el procedimiento médico que se
deberia aplicar: desvio prolongado del liquido cefalorraquideo (LCR), retraso
cerebral isquemia y vasoespasmo. Por otro lado, se generd (con los mismos
datos) un cuarto modelo de prediccion de la disposicion categorica al momento
del alta (hogar, rehabilitacion subaguda, rehabilitacion aguda, cuidados
intensivos a largo plazo, caducidad en el hospital). Todos los modelos fueron

validados por la métrica AUROC con valores mayores al 0.98.

La anterior investigacion tiene relevancia con la presente tesis, puesto que, se
muestra que los modelos de clasificacion deben ser puntuales en lo que se desea

predecir, y que pueden ser validados por la AUROC. Por tal motivo, la presente
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tesis limita la prediccién en el riesgo de mortalidad de un paciente de acuerdo

con la probabilidad que existe de fallecer y es validado por la AUROC.

Antecedentes nacionales

Como primer antecedente nacional tenemos a la tesis llevada a cabo por Aguilar
et al [27], en esta tesis se abarca la problematica de desercion de clientes en
bancos y si es posible identificar con anticipacion cual es el nivel de riesgo de
desercion de un cliente microcrédito en la banca de la ciudad de Lima. Por lo
tanto, se desarrollé un sistema inteligente basado en un modelo hibrido para
mejorar esta identificacion. Asi, este modelo hibrido combina las técnicas de
Méquinas de soporte vectorial (SVM), Arboles de decisién (DT) y Redes
neuronales artificiales (ANN) logrando 97.38% en la tasa de acierto. La
investigacion de Aguilar et al en [27] es relevante con la presente tesis, ya que,
nos muestra que para realizar un modelo de predicciéon de riesgo (en este caso
relacionado con la banca) es importante seleccionar las variables a través de
revisiones bibliograficas. Ademas, en el desbalance de datos con respecto a la
variable objetivo propone dos técnicas de balanceo: Random Under Sampling y
SMOTE; en esta investigacion también existio este desbalance y se tomé de

referencia estas técnicas.

Como segundo trabajo de investigacién nacional tenemos al desarrollado por
Carrion en [28] donde se describe la problematica de la escasez de mineral por
lo que es necesario mejorar y optimizar los procesos de recuperacion de mineral.
Debido a eso, Carrion planted el uso de la inteligencia artificial para predecir
variables para una eficiente recuperacion de estos minerales y asi poder tomar
mejores decisiones. Por tal motivo, se utilizo la herramienta NeuraTools para la
creacion de la RNA y se entrené el modelo con 348 datos. La investigacion de
Carrién en [28] es relevante en la presente tesis debido a que nos muestra una

nueva herramienta para la creacion de RNA.

Como tercer trabajo nacional se ha tenido en cuenta la investigacion de Nazario

[29] la cual aborda la problematica de los costos presupuestales, costos de
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tiempo y costos de recursos humanos que derivan de la elaboracion de proyectos
de ley que pueden resultar inviables. En consecuencia, se plantea predecir la
viabilidad legislativa de las propuestas parlamentarias con el fin de reducir los
costos anteriormente mencionados. Nazario desarroll6 una RNA con una
precision del 96.1% siguiendo la metodologia CRISP-DM, ademas se conté con

una muestra de 377 casos y se utilizé la herramienta SPSS.

El anterior trabajo es relevante en la investigacién debido a que utilizan como
funcién de costes a la entropia cruzada la cual se utilizé en el entrenamiento de
las redes neuronales artificiales de la presente tesis.

Antecedentes locales

Garcia en [30] nos narra el problema de la morosidad crediticia, debido a esto
plantea un sistema de informacion basado en redes neuronales con el fin de
predecir los riesgos de otorgar créditos personales. En la metodologia, nos
muestra la limpieza de los datos previos al preprocesado de datos y una tabla de
las variables que han sido consideradas como valores de entrada de la RNA. Por
otro lado, se utiliza una matriz de confusién, una tabla de precisioén y una grafica
de la curva ROC para evaluar el modelo de RNA; en la evaluacion de la RNA
logra una precision del 87.88%.

Este trabajo es referente con la investigacion planteada, puesto que muestra

algunos indicadores para medir la precision de una RNA.

Por otro lado, Luis Garcia en [31] nos indica la existencia de un bajo desempefio
académico influenciado por factores psicolégicos ante lo cual plantea un sistema
predictivo para poder medir el rendimiento académico. Asi, lo que se busca
principalmente es definir todos los factores (psicolégicos y académicos) posibles
que influyan en el rendimiento académico del estudiante. El autor utiliza la
metodologia de CRISP-DM para el desarrollo del modelo de mineria de datos
mientras que para el sistema utiliza la metodologia RUP. Luis Garcia, utilizé dos
algoritmos para su sistema predictivo: Random Forest y Decision Tree.
Asimismo, para el entrenamiento de sus modelos utiliz6 360 datos con 42
variables cada una logrando una prediccion del 95% con el algoritmo de

Random Forest.
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De este modo, la anterior investigacién se tomé en cuenta, ya que se trabaja con
un nimero no muy elevado de datos y se obtiene una alta grado de precision.
Ademas, se nos muestra la importancia del analisis detallado de las variables que

pueden influir en un modelo de prediccion.

Monteza en [32] nos narra la problematica en torno a la seleccion de catequistas
donde no existe un correcto diagnostico, asi plantea un sistema de diagnéstico de
perfiles psicotécnicos. Para el desarrollo de este sistema se utilizo el algoritmo
de regresion lineal multiple y se clasificaron las variables en: habilidades,
actitudes y conocimiento. El sistema fue validado por expertos obteniéndose una
93% de acierto.

Esta tesis se tomo en cuenta debido a que se nos muestra la influencia de los
expertos para la definicion de las variables y la comprobacion de los resultados.
De esta forma, para el desarrollo de la presente tesis se realizaron distintas
reuniones con los expertos médicos para poder definir las variables de

prediccion.

Bases teorico-cientificas

A continuacion, mostraré los principales conceptos que se tuvieron en cuenta

para el desarrollo de la presente investigacion:

Inteligencia artificial

De acuerdo con Amador [33], definir la inteligencia artificial (IA) es un reto
debido a la dificultad de conceptualizar la inteligencia, de este modo muchos
investigadores de IA tienen diferentes conceptos sobre la inteligencia. La
inteligencia se puede considerar como la capacidad de respuesta de un ser
inteligente ante determinadas circunstancias [34]. Por otra parte, la inteligencia
también se define como la capacidad global de un individuo que piensa
racionalmente y se relaciona eficazmente con su entorno para lograr sus
objetivos. Por consiguiente, de estos dos conceptos se concluye que determinar

sin un ser es inteligente o no depende del enfoque. Del primer concepto se
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resalta que la inteligencia es responder eficientemente ante un problema, y del
segundo concepto que la inteligencia es pensar racionalmente.

Citando a Banda [35] la primera definicion de inteligencia artificial fue
propuesta en la Conferencia de Dartmouth: “Hacer que una maquina se
comporte como lo haria un ser humano, de tal manera que se la podria llamar
inteligente.” No obstante, en la actualidad el area de la inteligencia artificial
abarca e influye en muchos mas campos del conocimiento sin limitarse a
estudiar solamente el comportamiento de las maquinas; la IA abarca la
resolucion de teoremas matematicos, la deteccion de imagenes, el procesamiento
del lenguaje, entre otras aplicaciones. Asimismo, Banda [35] indica que la IA
abarca tanto la investigacion cientifica como la tecnolégica de los sistemas
inteligentes; considera que un sistema inteligente tiene capacidad para aprender
y poder tomar decisiones actuando racionalmente guiado por sus metas en un
entorno dado.

Uno de los ambitos que comprende la Inteligencia Artificial es la Ingenieria
Neuronal; Banda en [35] afirma que la ingenieria neuronal consiste en
reproducir las distintas funcionalidades de los modelos neuronales para la
construccion de maquinas inteligentes. A continuacién, se mostraran los

modelos neuronales:

Modelo neuronal biolégico

Segun Escobar en [36], el sistema nervioso esta constituido en gran parte por
redes neuronales que permiten la conexion local y a distancia dentro de este
sistema; el elemento basico de la red neuronal es la neurona [37]. De acuerdo
con Banda en [35] “Una neurona es una célula altamente especializada en el
proceso de informacion”, es decir, las neuronas son capaces de procesar datos en
informacion. Asimismo, la neurona estd compuesta morfologicamente de tres
componentes resaltantes: el soma, las dendritas y el axdn. Por otro lado, Nacelle
en [37] nos explica el proceso de comunicacion entre las neuronas la cual esta
basada en la sinapsis (la union entre el axon y la dendrita de dos neuronas); esta
comunicacion se basa en la activacion de las terminales bioquimicas en el

extremo del axdn que son captados por la dendrita. Ademas, de acuerdo con la
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experiencia en los estimulos produce que la sinapsis correspondiente se refuerce

de forma excitatoria o inhibitoria.
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Fig. 1. Esquema elemental de una neurona

Fuente: Extraido de [37]

McCulloch y Pitts propusieron un modelo neuronal artificial simple que consiste
en un elemento que consta de una funcién de activacion tipo escalén unitaria

[35].
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Fig. 2. Modelo de una neurona propuesta por McCulloch y Pitts

Fuente: Extraido de [35]

Como afirma Banda en [35], el modelo planteado presenta diversas analogias al
modelo biolédgico: las dendritas y axones equivalen a los cables o conexiones; la
sinapsis, a los pesos de ponderacion de las conexiones; y la actividad neuronal, a
el umbral de activacion de la neurona. Ademas, el signo de los pesos sinapticos
emula el proceso de inhibicion (signo negativo) y activaciéon (signo positivo)
dentro de una red neuronal.

Aprendizaje de una red neuronal

Del resultado de observaciones de experimentos neurobiologicos se dedujo el
proceso de aprendizaje de una red neuronal; este proceso demuestra que, el valor

de la sinapsis se incrementa mientras mas veces ocurra la activaciéon simultanea
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de las neuronas de ambos lados. Al principio anteriormente mencionado se le
conoce como el postulado de Aprendizaje Hebbiano [38].

Como sefiala Banda en [35] red neuronal aprende adaptando los pesos en sus
conexiones sinapticas disminuyendo el error entre la salida incorrecta y la salida
correcta producida ante una entrada. En primer lugar, la red neuronal es expuesta
a estimulos externos de su entorno; luego, la red neuronal sufre cambios como
resultado de los estimulos; finalmente, la red neuronal es capaz de responder al

entorno de acuerdo con los cambios ocurrido en su estructura interna.

Prueba diagnostica médica

Las pruebas diagnosticas médicas estan estrechamente relacionadas con los
estudios epidemioldgicos para clasificar a los sujetos de estudio como sanos o
enfermos de una determinada enfermedad [39]. Ademas, las buenas pruebas
diagnosticas deben ser validas, reproducibles y seguras [40]; por tal motivo se

pueden agrupar en:

» Indicadores que determinan la validez:
Pita en [40] considera los siguientes indicadores:
O Sensibilidad
Se define como la probabilidad de clasificar correctamente a un
individuo enfermo, en otras palabras, es la razén entre los individuos
enfermos con un resultado positivo en la prueba y la cantidad total de

individuos enfermos.

VP

Sensibilidad =—————
VP+FN

Donde:
VP: Verdaderos positivos

FN: Falsos negativos

O Especificidad
Se define como la probabilidad de clasificar correctamente a un
individuo sano, es decir, es la razén entre los individuos sanos con un
resultado negativo en la prueba y la cantidad total de individuos sanos.

VN

I ficidad=—YN__
specificida VN+EP
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Donde:
VN: Verdaderos negativos

FP: Falsos positivos

Avalos en [39] indica que una buena prueba debe tener alta especificidad

y sensibilidad. Asi mismo, menciona el siguiente indicador:

O Area de la curva ROC
Las curvas ROC (Receiver Operating Characteristics) son graficas de los
diferentes puntos de corte de una prueba donde los indicadores de
sensibilidad y especificidad estan ubicados en el eje de las ordenadas y
abscisas respectivamente. Ademas, el area debajo de esta curva nos
indica el valor discriminante de la prueba, en otras palabras, mientras
mayor sea el area mejor sera la prueba diagnostica.

> Indicadores que determinan la seguridad:

O Valor predictivo positivo
Es la probabilidad de padecer la enfermedad si se obtiene un resultado
positivo en el test [40].

p— VP
VP+FP
Donde:
VP: Verdaderos positivos
FP: Falsos positivos

VPP: Valor predictivo positivo

O Valor predictivo negativo
Es la probabilidad de que un sujeto con un resultado negativo en la
prueba esté realmente sano [40].

vpN=_ YN
VN+FN
Donde:
VN: Verdaderos negativos
FN: Falsos negativos
VPN: Valor predictivo negativo
> Indicador influyente:

O Prevalencia



22

La prevalencia puede definirse como la frecuencia estadistica aplicada a
grupos de seres humanos o eventos relacionados con la salud [41].
Ademas, la prevalencia puede influir en el resto de los indicadores tal y

como se presenta en la tabla 1.

TABLA 1.
INFLUENCIA DE LA PREVALENCIA

Indicadores Prevalencia baja Prevalencia alta
Sensibilidad No afecta No afecta
Especificidad No afecta No afecta
VPP Bajo Alto
VPN Alto Bajo

Se puede concluir de la tabla I que la sensibilidad y la especificidad
sirven para verificar la validez de la prueba sin ser influenciados por la
prevalencia, sin embargo, los valores predictivos que son usados para
tomar decisiones clinicas son altamente influenciados.

Finalmente, en la presente investigacion se busca predecir el riesgo de la
mortalidad de un paciente infectado con SARS-CoV-2, por lo tanto,
haremos uso de los indicadores anteriormente presentados para validar la

precision de la RNA modelada.

Materiales y métodos

Tipo de investigacion

Segin el manual de Frascati [42], el tipo de investigacién denominado
desarrollo experimental abarca el desarrollo de nuevo software de aplicaciones.
Asi, la presente investigacion cumplio con este tipo de investigacion debido a
que se desarroll6 una aplicacion web utilizando una RNA entrenada con datos
extraidos de una clinica de la ciudad de Chiclayo.

Segun la metodologia que se aplicé para el modelamiento de la RNA, se debe
tener dos conjuntos de datos: uno de entrenamiento y otro de prueba. El
primero conjunto de datos sera utilizado y formé parte del algoritmo interno de

la RNA, mientras que el otro grupo sirvi6 para contrastar el nivel de precisién
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de la RNA. Por lo tanto, podemos definir que el disefio de la investigaciéon en
la construccién de la RNA fue un experimento puro con posprueba tinicamente
y grupo de control [43].

Asi el disefio de la investigacion sera:

RG1
RG2

X

O1
02

RG1: Datos obtenidos aleatoriamente de pacientes infectados con COVID-19.

X: Modelamiento y entrenamiento de la RNA.

O1: Validacion de la precision de la RNA en el primer grupo.

RG?2: Datos obtenidos aleatoriamente de pacientes infectados con COVID-19.

02: Validacion de la precision de la RNA en el grupo que no fue utilizado para

el modelamiento y entrenamiento de la RNA.

Métodos de investigacion

Los métodos de investigacion empleados seran los siguientes:

TABLA 1T

Métodos de investigacién

Método Descripcion
Inductivo Planteamiento de la propuesta de solucién utilizando RNA
Analitico Estudio y andlisis de antecedentes y datos de historias clinicas
Deductivo Estudio de la situacién problematica global a cerca de la COVID-19
Implementacion La propuesta sera ejecutada y validada

Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

A continuacion, en la siguiente tabla se muestra las técnicas e instrumentos que

fueron utiles para la recoleccion de datos.

TABLA III

Técnicas e instrumentos de recoleccién de datos

Técnicas

Instrumentos

Elementos de la

poblacion

Propésito

Andlisis documental

Analisis de

distribucion

Andlisis documental

Fichas de analisis

documental

Informe de calidad de
datos
Fichas de andlisis

documental

Datos Abiertos Minsa
COVID 19

Datos de historias
clinicas
Historias clinicas

recogidas

Definir mejor la
situacién problemaética

local
Identificar los datos
sucios
Identificar las

caracteristicas clinicas
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Resultados y discusion
Los resultados de esta investigacion se mostraran de acuerdo con la
metodologia utilizada. Al utilizar Scrum las iteraciones reciben el nombre de

Sprint. A continuacion, se mostraran los resultados a partir de cada Sprint.

Sprint 1: Reconocimiento de los datos

Se defini6 que los datos de los casos COVID-19 deberian abarcar desde el afio
2020 [44] que comenzaron los primeros casos del COVID-19 en el Perti hasta
el afio actual de ejecucion de la tesis (2022), ademas los pacientes deben ser
casos que ingresaron al centro de salud para atenderse por sospechas de estar
infectado con este virus. Se consideraron los datos de las historias clinicas
desde el momento que son atendidos; sin embargo, existi6 el dato del

fallecimiento o alta médica el cual se recolectd en la tltima fase de atencion.

Teniendo en cuenta las revisiones bibliograficas, las escalas de riesgo
utilizadas con pacientes COVID y las primeras revisiones de las historias
clinicas disponibles se pueden definir las variables en la tabla IV (Ver Anexo
03).

Se necesité confirmar con los especialistas médicos si estos indicadores eran
los correctos para detectar el riesgo de mortalidad de un paciente infectado con
COVID-19. Esta historia de usuario no se pudo culminar en un primer
momento debido a la poca disponibilidad de los doctores para poder realizar las

consultas necesaria.

Sprint 2: Exploracion y muestreo

Se considero tres origenes de datos, el primero son los datos resumidos de los
datos de los pacientes con COVID-19 provenientes del area de epidemiologia
del hospital II Luis Heysen Inchatistegui, el segundo origen de datos contenia
la informacion de los pacientes fallecidos por esta enfermedad. De estos dos
primeros origenes de datos (archivos xlIsx) existen los siguientes datos: edad,

sexo, fecha de toma de la muestra, fecha de notificacién, estado del
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fallecimiento, DNI, fecha de ingreso, servicio, diagnostico, evolucién, vacunas,
observacion, teléfono celular, fecha de nacimiento. Por tltimo, el tercer origen
de datos es la base de datos electronica de los pacientes donde se guarda la
informacion de su historia clinica.

Dado que los origenes de datos estaban en formato Excel, se unieron
utilizando la misma herramienta teniendo en cuenta la informacién relevante y
necesaria para la realizacion de este proyecto. Se generé un documento donde
no se muestran los datos personales (DNI o nombres), los datos considerados
son: numero, edad, sexo, fecha de notificacién, fallecidos. El dato ‘nimero’
corresponde a un codigo para mantener los datos personales del paciente sin
revelar. En esta integracion de datos se obtuvieron 3471 filas y se analizaron
las variables de edad, sexo y fallecidos utilizando la herramienta de Google
Colab (Ver Anexo 04) y se obtuvieron los siguientes hallazgos:
¢ La edad promedio de los pacientes infectados con covid-19 es de 55 afios y

una mediana de 56 afios. Ademas, en el histograma se puede ver la
tendencia hacia la derecha indicando que los pacientes de esta poblacion
suelen tener edades elevadas.

e De los datos el sexo tiene dos valores posibles F(Femenino) y

M(Masculino) donde la mayor cantidad de pacientes son hombres (2123).

e La variable “fallecido” tiene dos valores posibles 0 (No ha fallecido) y 1

(Fallecié) donde la mayor cantidad de pacientes no falleci6 a causa del

COVID-19 (2455).

Debido a las limitaciones de tiempo, se obtuvo una muestra de la poblacién
total utilizando la férmula definida en el Anexo 05. Asi, la muestra obtenida es:
345.968864, es decir, 346 pacientes. Ademas, se realizd6 un muestreo
estratificado o statrified sample, donde se tuvo en consideracién la edad y el
sexo. Para la consideracion de los grupos etarios, se tuvo en cuenta la
clasificacion mostrada en [45]. Asimismo, para esta estratificacién se generd
una funcién para clasificar a los pacientes en los grupos etarios (Ver Fig.8 del
Anexo 06), luego utilizando la funcién de “map” podemos aplicar la funcion
anterior a todo el dataframe (Ver Fig. 9 del Anexo 06). En consecuencia, se
generaron los grupos etarios mostrados en la Fig.10 (Ver Anexo 06). Debido a

que en el grupo de 100 afios solo hubo uno se ampliara el anterior rango de 90
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a 99 afios utilizando la funcién de la Fig. 11 (Ver Anexo 06). Asi, la
distribucién de los grupos etarios quedaria definida como se muestra en la Fig.
12 (Ver Anexo 06).

Para el muestreo se consideré el muestreo estratificado considerando los
grupos formados por el sexo y la edad. Para ello se debe calcular la proporcién

que existe entre la cantidad total de la poblacion y la muestra:

n
proporcion=—"""-=0.0996

poblacion

Asi, multiplicando por esta proporcion podemos observar lo mostrado en la
Fig. 13 (Ver Anexo 06). Sin embargo, debido al redondeo si se calcula la
cantidad de datos obtendremos 347 datos, pero necesitamos 346 segun la
muestra calculada. Asi, para que se mantenga el nimero de datos de la muestra,
se retira un elemento del grupo etario con mayor cantidad de datos '60-69' y del

sexo 'M’: mujer (Ver Fig. 15 del Anexo 06).

Posteriormente, se analizaron los indicadores inicialmente planteados y con la
ayuda de los especialistas se confirm6 que existian indicadores muy necesarios
para medir el riesgo de mortalidad, sin embargo, la aparicion en las historias
clinicas depende del criterio del médico y si le parece relevante o no pedir
algunos analisis. Por tal motivo, cualquier resultado de analisis de laboratorio
no sera considerado en el presente proyecto sin quitarle la importancia que
tendria en un futuro proyecto utilizando estos indicadores. Los indicadores

finales serian:

¢ Factores demograficos: Edad, Sexo

¢ Comorbilidades:  Diabetes, enfermedades respiratorias  previas,
enfermedades cardiacas crénicas, Hipertension, Obesidad/Sobrepeso,
Cancer

¢ Sintomas: fiebre, tos, malestar general, diarrea, mareos, ndusea, escalofrios,
cansancio, disnea.

¢ Signos vitales: saturacion de oxigeno, numero de dosis de la vacuna
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Para la recoleccion de los datos de la muestra aleatoria se dividio el dataframe
de toda la poblacién de acuerdo con los grupos etarios (Ver Fig. 15 del Anexo

06).

Sprint 3: Limpieza y procesamiento de los datos

La recoleccién de la informacion de la historia clinica se llevé a cabo gracias al
acceso de la base de datos electronica de EsSalud donde se tomaron la
informacién de la muestra definida anteriormente en la Fig.15. Este proceso
fue el que mas tiempo tomo6 debido a la terminologia médica que en un
comienzo no era comprensible. Ademas, se aprecio la existencia de historias
clinicas con informacién incompleta e informacion errada. Asimismo, se tuvo
el apoyo del personal especialista para la mejor comprension de los datos.

Algunos hallazgos importantes son:

* Los datos de analisis clinicos no son muy comunes en las historias clinicas
revisadas por diversos motivos como: falta de reactivos, falta de personal
para la toma o no ser considerados necesarios por el médico.

e Existen pacientes que han tenido mas de una visita al hospital debido al
COVID-19.

¢ Dentro de las historias clinicas existen pacientes con pruebas reactivas
negativas de COVID-19, sin embargo, por consejo del especialista son
consideradas debido a que fueron diagnosticados por contacto
epidemiologico.

e Algunos pacientes estuvieron en el hospital por razones distintas a la
infeccién con COVID-19 y con los examenes de rutina descubrieron que
estaban infectados con este virus. Asi, estos pacientes no fueron

considerados

Sprint 4: Analisis de las variables

Se analiz6 la muestra de 346 pacientes, para poder encontrar patrones y
describir las variables relevantes (Ver Fig. 16 del Anexo 04). De estas

variables, el cédigo es simplemente el cédigo asignado a los pacientes para
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proteger su identidad. Ademas, se analizaron cada una de las variables y se

realizaron procesos de limpieza como se puede observar en el Anexo 07.

Para los modelos de clasificaciébn es necesario que los datos no sean
desbalanceados sobre la variable que se requiere clasificar. En este caso
tenemos aproximadamente 71 % de no fallecidos y 29 % de fallecidos. Con lo
cual ya se puede sospechar que el modelo que se entrene aprendera mejor a
detectar a los de bajo riesgo de fallecer. Por lo tanto, se debe tener en cuenta
esto para el entrenamiento de la red neuronal: se puede mejorar la cantidad de
datos haciendo uso del oversampling aleatorio; al momento de separar los
conjuntos de entrenamiento y prueba se puede utilizar la estratificacion, pero

de acuerdo con la variable objetivo(fallecido).

En esta etapa, se realizd el oversampling aleatorio para tener mejores
resultados en el entrenamiento del modelo, asi se us6 la libreria SMOTENC
(Ver Fig.70 Anexo 08). También se codificaron todas las variables categdéricas
con valores diferentes a ‘0’ / ‘1°. Para esto se us6 la libreria Sklearn y la clase
LabelEncoder, para nuestro caso, la variable categérica que necesitaba ser
codificada era la primera (Ver Fig.71 Anexo 08). Ademas, las variables deben
ser escaladas para evitar que una variable pueda influir mas en el modelo por el
simple hecho de tener valores elevados. Asi, se hizo uso de la libreria sklearn y

la clase StandardScaler (Ver Fig. 72 Anexo 08)

Por otro lado, para dividir los grupos de entrenamiento y prueba se debe tener
en cuenta que mientras mas datos existan en el entrenamiento la RNA puede
aprender mas de los datos. Sin embargo, también se deben tener datos para
validar que el valor de la prediccion sea mayor al 80%. Asi, se decidio que el
66.66% de la muestra sea para entrenar y el 33.33% restante para la
validacion. En esta investigacion se usé la libreria Sklearn y la funcion

train_test_split (Ver Fig. 73 Anexo 09)

Para el proceso de aprendizaje, segtin Kaastra en [46] es recomendable plantear
entre 1 o 2 capas ocultas dado que si aumentamos el nimero de capas
aumentara la capacidad computacional que se necesite ademas de influenciar

en un sobreajuste(overfitting) del modelo. = Ademés, tomando como
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antecedente la RNA planteada en Inglaterra [24] se puede concluir que 2 capas

ocultas es el nimero de partida adecuado.

Al elegir este numero de neuronas se debe tener en cuenta la cantidad de
relaciones que se van formando debido a que mientras mas relaciones pueden
generar un overfitting. Asimismo, mientras mas neuronas mas capacidad
computacional se requiere. Siguiendo lo planteado en [24] se comenzara con 6
neuronas por cada capa oculta. Por ultimo, en la capa de salida solo habra una
neurona la cual es nuestra variable de salida referida al fallecimiento del
paciente. Graficamente la primera arquitectura se define de en la Fig.74 del

Anexo 09.

Las funciones de transferencia son necesarias para evitar valores demasiados
grandes que puedan alterar negativamente a la RNA [46], de las funciones de
transferencia existentes se ha decidido utilizar en las neuronas ocultas la
funcién de rectificador lineal unitario (ReLU) debido a que nuestro modelo
pretende predecir entre dos categorias “fallecido” y “no fallecido”. Asi, como
esta funciéon de transferencia nos arroja valores entre 0 y 1 es una buena
funcion de transferencia como punto de partida. Por otro lado, en la neurona de
salida se considerara la funcion sigmoidal debido a que la salida de esta
funcién son valores continuos entre 0 y 1, asi se podra entender mejor el riesgo
donde los valores cercanos a 0 indican bajo riesgo y los valores cercanos a 1
elevado riesgo. Ademas, de esta forma se puede definir un valor de corte para
poder decidir si un paciente tiene elevado o bajo riesgo de mortalidad por el
COVID-19. Las funciones de transferencia se pueden observar en la Fig.75 y

Fig.76 del Anexo 09.

Con el fin de que nuestro sistema web pueda ir creciendo con el tiempo es
necesario tener las funcionalidades divididas correctamente en aplicaciones.
Ademas, las aplicaciones nos permiten ser reutilizadas en otros proyectos web
desarrollados en Django [47].Asi, nuestro proyecto web tendra la siguiente
estructura: Aplicacion de usuarios, Aplicacion de registro de RNA, Aplicacion
de predicciéon del riesgo, Aplicacién de informacion clinica, Aplicacion de

graficas estadisticas, Aplicacion de inicio, Aplicacion de administracién
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personalizada. Por otro lado, el sistema web debe ser distribuido para su facil

acceso asi se ha planteado la arquitectura de la Fig. 146 (Ver Anexo 17).

Sprint 5: Entrenamiento de la RNA

Durante este Sprint se concluy6 que existen métricas muy utilizadas, tales
como: AUROC(El area debajo de esta curva ROC nos indica el valor
discriminante de la prueba [39], [48]) y F-measure (es el promedio ponderado
de la precision y la sensibilidad[48], [49]).Otra medida para los modelos de
clasificacion es la exactitud, la cual en conjunto de las anteriores nos indican la
validez de nuestra RNA implementada. Por otro lado, también es necesario
tener en cuenta que las redes neuronales artificiales se inicializan con pesos
aleatorios y en el proceso de entrenamiento se van regularizando estos pesos.
Asi, luego de entrenar nuestro modelo, bajo la misma arquitectura se pueden
obtener diferentes resultados. Con el fin de que nuestra arquitectura de RNA
consiga resultados cercanos (varianza baja) se evaluara la arquitectura
utilizando la validacion cruzada. Como resultado de la validacion cruzada, se
obtiene la métrica de la desviacion estandar, la cual mientras mas baja sea nos

indica que nuestra arquitectura es mas precisa.

En conclusion, los mejores parametros que se utilizaran para evaluar la validez
de la RNA seran: la exactitud, AUROC, F-measure, desviacion estandar luego

de aplicar la validacion cruzada.

En este sprint, se construyé una primera RNA utilizando todos los parametros
inicialmente planteados para poder ejecutar el entrenamiento y posteriormente
evaluar la RNA (Fig. 77 Anexo 09). Asimismo, se debié evaluar el modelo
comparando las predicciones sobre los datos de entrenamiento y los datos de
prueba. La evaluacion del modelo se puede observar en el Anexo 10. Ahora se
procede a evaluar segun la validacion cruzada utilizando la clase de
KerasClassifier y aplicar la validacion cruzada utilizando la funcién
‘cross_val_score’ de la libreria sklearn, asi se obtuvo una desviacién estandar
de: 0.1233 (Ver Fig. 78 Anexo 09). Como primera aproximacion podemos ver

que nuestra arquitectura de RNA alcanza la exactitud de 79%, un F-Measure de
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0.8 y un AUROC de 0.85. Estos valores son menores a los esperados, por lo
que se necesitara buscar nuevos parametros para ir aumentando el valor de las
métricas elegidas. Ademas, se puede observar que existe sobreajuste debido a
que el valor de las métricas es mucho mayor en el entrenamiento que en la
prueba, asi se puede disminuir el sobreajuste utilizando una capa de

olvido(dropout) después de cada capa oculta.

En este sprint se comprobaron diferentes hiperparametros y se fueron
evaluando las mejores RNA a partir de las métricas. Se comenzd por mejorar la
RNA agregando una capa de dropout (Ver Fig.79 Anexo 09). Luego, se
evaluaron diferentes valores de dropout para verificar el modelo iba
mejorando, asi se obtuvo la siguiente tabla VI del Anexo 09. De lo cual se
puede considerar que el mejor dropout es de 0.3 segtin la desviacion estandar,
quedando como segundas opciones el 0.2 y 0.4. Ahora para la busqueda de
parametros se hizo uso de la clase GridSearchCv de la libreria Sklearn (Ver
Fig. 80 Anexo 09). Asi, la busqueda por parrilla se ejecut6 inicialmente para
encontrar el nimero de épocas y el tamafio del batch, de lo cual se obtuvieron
los datos descritos en la Tabla VII (Ver Anexo 09). Posteriormente, se siguen
iteraciones del entrenamiento buscando la mejor RNA con ayuda del
GridSearchCv concluyendo que, aunque se ajustaron los parametros, no se
logro tener una exactitud mayor al 80% ni un area AUROC mayor al 85%. La
desviacion estandar se mantiene en torno al 10% pero se pudo observar un
mayor sobreajuste a los datos de entrenamiento segun los graficos ROC de
entrenamiento en comparacion a los de prueba. Este sobre ajuste se debe a la

cantidad elevada de redes neuronales en las capas ocultas.

Para mejorar el modelo necesitamos cambiar parte de la arquitectura de la
RNA. Se supo que desde el comienzo algunos datos de las variables de entrada
no eran significativos debido a su baja presencia en la muestra, tales como se
muestra en la Fig. 81 (Ver Anexo 09). Luego, se van quitando de 3 en 3
variables para comprobar la mejora en el modelo: 10 neuronas de entrada, 13
neuronas de entrada,16 neuronas de entrada y 19 neuronas de entrada. El
resumen de las mejores redes neuronales con diferentes arquitecturas y

parametros se puede visualizar en la Tabla VIII (Ver Anexo 09). Las variables
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de entrada (INPUTS): edad, sexo, hipertension, diabetes, fiebre, tos, malestar
general, cansancio, disnea, saturacion de oxigeno. Asi la mejor RNA se

muestra en la Fig.82 del Anexo 09.

Sprint 6: Despliegue de la RNA

Para poder utilizar la RNA es necesario guardar el modelo y el escalador
estandar unitario para poder generar las nuevas predicciones. Para guardar el
escalador estandar unitario se hara uso de la libreria de python joblib utilizando
la funcién dump, asi se guardd el escalador ‘sc_X’ en formato binario (Ver
Fig.88 Anexo 11). En el caso de la RNA se guardé en formato .h5 usando el
método save de la misma librera Keras (Ver Fig.89 Anexo 11). En este sprint
también se disefiaron las principales interfaces las cuales se muestran en el
Anexo 12. Debido a las condiciones del software y el tratamiento de la
prediccion del riesgo de mortalidad, este software tiene como usuarios finales a
los médicos. Por tal motivo, existiran solo dos tipos de usuarios: usuario
médico y administrador del sistema. De tal manera, el acceso al sistema estara
permitido a través de un correo y contrasefla, ademas que la activacion de los
usuarios sera de forma manual luego de validar si tienen autorizacién a la

utilizacién de este sistema.

Sprint 7: Gestion de acceso al sistema web

Django cuenta con su aplicacion de usuarios la cual puede ser reemplazada por
una aplicacion propia. En este caso, se cre6 una aplicacion de usuarios
(accounts) para tener mayor control y personalizacion de esta clase. La

estructura de la aplicacion es la mostrada en la Fig.97 (Ver Anexo 13).

Sprint 8: Evaluacion de riesgo

Para el ingreso de la arquitectura e hiperparametros de la RNA se decidio
utilizar el administrador de Django debido a que esta funcionalidad solo sera
utilizada por el administrador del sistema. La carga sera utilizando un
archivo .h5 que contendra a la RNA y un archivo de formato .bin que contiene
el escalador estandar unitario necesario para ingresar los datos para la

prediccion.
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La funcion “predict” se encarga de leer la RNA activa a partir del archivo con
formato “.h5” y llama a los datos preparados por la funcién “preparar_data”.
Con estos datos se ejecuta la funcion “predict” propia de Keras. Finalmente, se
muestra en formato de texto el riesgo segtin el umbral definido de “0.6”. Por
otro lado, en caso de validar el formulario y obtener una prediccion nueva se
redirige a la vista de resultado dependiendo del modo simple o detallado.
Ambas interfaces se pueden observar en la Fig.110 y Fig.111 del Anexo 13. La
clase que maneja esta vista es la definida en la Fig.112 (Ver Anexo 13).
También hereda de la clase LoginRequiredMixin, ademas de la clase
DetailView. Esta ultima es utilizada para las vistas que muestran detalle, en

este caso el detalle es de la prediccion.

Sprint 9: Nuevos datos para la RNA

La funcionalidad de registros de nuevos datos se encuentra en la aplicacion de
“riskPredictor”. Se guardaran estos registros utilizando la clase Record del
moédulo models (Ver Fig.113 Anexo 13). Asimismo, para controlar la
transaccion se ejecutara el método registrar datos (Ver Fig.114 Anexo 13)
donde el bloque de codigo “transaction. atomic ()” protege la creacion de
nuevos registros a través de una transaccion. Por otro lado, la pantalla del
registro de datos es controlada a través de la clase “NuevoRegistroView” (Ver
Fig.115 Anexo 12) y “NuevoRegistroDetalladoView” (Ver Fig.116 Anexo 13).
En el método “form_valid” se llama a la funcién “registrar_datos”, la cual
realiza la transaccion de la creacion de nuevos registros. En caso de éxito, se
redirige a la vista detallada en “succes_url” la cual tiene los siguientes
resultados dependiendo del modo (simple o detallado) (Ver Fig. 117 y 118
Anexo 13). La clase ResultadoRegistroView muestra los datos del registro y
los muestra en el template “resultado_registro” (Ver Fig.119 Anexo 13). Por
otro lado, se necesitara el acceso a un servidor y poder configurarlo
personalizadamente, asi, se alquilara una maquina virtual basica como punto de
inicio. Dentro de las diferentes opciones de servidores la mas econémica (con

los mismos requerimientos) es DigitalOcean (Ver Fig.131 Anexo 14).
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Sprint 10: Graficas Resumen

Para esta funcionalidad se hara uso de la Chart definida en el moédulo ‘chart.py’
que nos servira como traductor entre python y js gracias al método
“get_presentation”. Este método, nos devolvera las etiquetas html y el cddigo
js necesario para las graficas. En JS se utilizara las librerias de jQuery y
Chart.JS (Ver Fig.120 Anexo 13).

Sprint 11: Configuracion de los servidores

El servidor que se utilizara es NGINX y para configurarlo se ha han colocado
las siguientes configuraciones (Ver Fig.123 Anexo 14). Se coloca el dominio
adquirido, la ubicacion del archivo de gunicorn (libreria python que es la
interfaz entre la aplicacion web y el servidor web) y la ubicacion de los
archivos estaticos utilizados en la aplicacion de Django. En nuestro servidor de
base de datos creamos la base de datos que sera utilizada por Django. Django
se encargara de la creacién de la base de datos a través de su ORM (Ver
Fig.124 Anexo 14). Asimismo, rn la configuracion de la aplicacion de Django
se instal6 la libreria que conecta nuestra aplicacion con el servidor web:
Gunicorn. Por lo tanto, se instal6 y se cred un archivo de configuracion (Ver
Fig.125 Anexo 14). Ademas, se instald “supervisor” en nuestro servidor, ya
que, es la herramienta que permite gestionar gunicorn y se edit6 el archivo de

configuracién de supervisor (Ver Fig.126 Anexo 14).

Sprint 12: Pruebas de software

En el desarrollo de las historias de usuario se obtuvo:
e HU 50: Pruebas de Caja Negra (Ver Anexo 15)
e HU 50: Pruebas de Caja blanca (Ver Anexo 16)

El desarrollo de esta investigacién fue orientado en el cumplimiento de los
objetivos especificos que se plantearon inicialmente. El primer objetivo
especifico consistia en identificar las variables que influyen el riesgo de la
mortalidad de la COVID-19 para modelar una RNA precisa, puesto que, en todo

andlisis de datos es muy importante la correcta definiciéon de las variables que
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realmente influyen. Por consiguiente, para poder lograr este objetivo se tuvo el
apoyo de especialistas médicos para poder seleccionar las variables que nos
ayudarian a crear una RNA mas precisa; tal como, Monteza en [32] nos
demuestra en su investigacion. Inicialmente, se contaron con 23 variables
posibles las cuales deberian demostrar ser influyentes en el modelo, por tal
motivo, se realizé un andlisis de la frecuencia de las variables (caracteristicas) en
los datos de las historias clinicas de los pacientes del centro médico. Durante
este analisis, se contaron con 3471 historias clinicas de pacientes que padecieron
esta enfermedad; sin embargo, por las limitaciones de tiempo del proyecto y la
dificultad para recopilar los datos se extrajo una muestra representativa de 346
pacientes. A pesar de este nimero de datos, se puede desarrollar modelos
predictivos de alta precision como se muestran en las investigaciones de Luis
Garcia [31] y Abdulaal et al [24] que analizaron 360 y 398 registros
respectivamente. Después de estudiar la muestra extraida, se descartaron las
siguientes variables cuya presencia era nula o muy baja en los datos disponibles:
Presencia de trasplantes de corazén, nivel de procalcitonina (PCT), Nivel de
Lactato Deshidrogenasa (LDH), Nivel de Ferritina, Recuento absoluto de
linfocitos y variable detectada. Asimismo, se incluyeron nuevas variables
producto del consejo de los expertos como: Saturacién de oxigeno, nimero de
dosis, y la presencia de obesidad. Asi, se lograron obtener 19 variables las cuales
se encuentran analizadas a partir de su frecuencia en los datos en el Anexo 07.
Del mismo modo, en la investigacion realizada por Abdulaal A. et al en [25], se
observaron 22 variables utilizadas para la creacion de su modelo, dichas
variables son listadas mostrando su valor de prevalencia con respecto a la
muestra estudiada. Se debe tener en cuenta que la prevalencia es lo mismo que la
frecuencia, ya que, ambos términos hacen referencia a la cantidad de ocurrencias
de un factor en un conjunto de datos, sin embargo, la diferencia es que en los
estudios médicos se le denomina prevalencia y en términos estadisticos
generales se denomina frecuencia. Por otro lado, debido a la sugerencia de los
médicos de hacer una herramienta simple y con menos variables se depuraron
las variables con menor frecuencia las cuales se muestran en la Fig. 81. Por
consiguiente, se obtuvieron diferentes modelos de RNA teniendo en cuenta

como primer indicador la frecuencia de estas variables en los datos.
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El segundo objetivo, consistia en identificar la arquitectura e hiperparametros
correctos de la RNA para demostrar la validez del modelo, puesto que, se
necesita evitar el sobreajuste de nuestra RNA y encontrar la mejor configuracién
de hiperparametros. En consecuencia, se implement6 una arquitectura inicial
donde las caracteristicas del paciente corresponden a las neuronas de entrada y la
neurona de salida corresponde al alta o deceso del paciente, ademads para definir
el numero de capas ocultas se tuvo en cuenta la sugerencia de Kaastra en [46] y
la RNA implementada por Abdulaal A. et al en [25] decidiéndose implementar
dos capas ocultas. Por otro parte, se decidi6 utilizar la funcion rectificador lineal
unitario en las neuronas ocultas debido a que este modelo pretende predecir
entre un paciente con “riesgo alto” y “riesgo bajo”, no obstante, se definié la
funcion sigmoidal como funcion de transferencia de la neurona de salida debido
a que se desea obtener valores continuos entre 0 y 1 los cuales pueden evidenciar
un porcentaje (mientras mas alto significa mayor riesgo de mortalidad). Después
de haberse definido inicialmente la arquitectura es necesario entrenar el modelo,
por tal motivo se defini6 que el entrenamiento seria guiado por la entropia
cruzada, ya que, como se nos indica en la documentacion de Keras [50] es
utilizada para modelos binarios de clasificacion (riesgo alto o riesgo bajo).
Posteriormente, se realizo el entrenamiento del modelo y se aplicé el método de
validacion cruzada con diferentes configuraciones de hiperparametros. El primer
hiperparametro verificado fue el “dropout” como se muestra en la Tabla IV; en
esta tabla se compara las distintas desviaciones estandar obtenidas donde se
obtuvo que el mejor hiperparametro de dropout es de 0.3 (quedando como
segundas opciones los valores de 0.2 y 0.4). Asimismo, se acelerd la prueba de
diferentes hiperparametros utilizando la clase de GridSearchCv de la libreria
SkLearn como se puede observar en la Tabla V con lo cual se obtuvieron
métricas como: la desviacion estandar, exactitud, F-Measure y AUROC.
Posteriormente, se evaluaron diferentes hiperparametros teniendo en cuenta las
meétricas anteriormente mencionadas como se puede observar en la Tabla V; los
hiperparametros analizados fueron: tasa de olvido (drop rate), batch, nimero de
épocas, nimero de neuronas ocultas y el optimizador. Finalmente, se obtuvieron
dos arquitecturas de RNA elegidas una que sera utilizada porque tiene mas
detalle de caracteristicas y la otra que tiene menor cantidad de variables pero que

cubre con la necesidad de ser una herramienta practica para el médico. El modo
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simple posee una RNA que tiene una exactitud del 82.71%, AUROC de 88.44%,
desviacion estandar de 0.0848 y un F-Measure de 83.72% mientras que el modo
detallado tiene una exactitud del 81.48%, AUROC de 86.43%, desviacion
estandar de 0.12 y un F-Measure de 82.14%. Cabe recalcar que ambas RNAs
fueron optimizadas con el algoritmo de RMSProp a diferencia de la RNA
implementada por Michael Wieczorek en [23] que utilizo el algoritmo NAdam
para su optimizacion; esta decision se tomo debido a que se obtuvieron mejores
resultados con el primer algoritmo mencionado. Por otro lado, en ningtn otro
antecedente se pudo encontrar el detalle de las diferentes combinaciones de

arquitecturas e hiperparametros.

El tercer objetivo especifico de este trabajo de investigacion fue implementar un
modelo de RNA eficiente para demostrar la validez de la soluciéon al
diagnosticar el riesgo de mortalidad de un paciente infectado con COVID-19, de
ahi que, una vez entrenadas nuestras redes neuronales artificiales fueron
almacenadas y replicadas para poder ser distribuibles en la aplicacién web.
Posteriormente, se calcularon las métricas que segin [40] determina la validez
de una prueba diagnéstica médica tales como: la sensibilidad, especificidad y el
area de la curva ROC (AUROC). En la investigacion de Abdulaal et al [24] se
obtuvieron valores de 87.50% en sensibilidad, 85.94% en especificidad y un
AUROC de 90.12%; mientras que nuestra red neuronal de modo simple tiene
85.71% de sensibilidad. 79.48% de especificidad y un AUROC del 88.48%; del
mismo modo la red neuronal del modo detallado tiene una sensibilidad del
82.14%, 80.77% en especificidad y un AUROC del 86.43%. Aunque los valores
obtenidos por nuestras redes neuronales son menores que los de la investigacion
de Abdulaal et al [24], el contexto es diferente lo cual enriquece el trabajo
realizado con datos contextualizados a nuestra realidad, ademas nuestras
neuronas pueden mejorar sus resultados debido a la capacidad de aprender de

nuevos resultados registrados a través de la aplicacion web.

Conclusiones
® Se concluye que para modelar una RNA precisa para el diagnostico del riesgo

de mortalidad del COVID-19 es necesario un estudio bibliografico junto con
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un analisis de las historias clinicas y el apoyo de los expertos médicos, y asi

obtener las variables relevantes.

Se concluye que para identificar la correcta arquitectura e hiperparametros se
deben generar diferentes iteraciones de entrenamiento de la RNA; asimismo,
en cada iteracién se debe utilizar diferentes combinaciones de arquitectura e
hiperparametros calculando las métricas de exactitud, F1Score, AUROC y
desviacion estandar. Finalmente, se podra elegir a la combinacion con las

mejores métricas.

Se concluye que para demostrar la validez de la solucion al diagnosticar el
riesgo de mortalidad de un paciente infectado con COVID-19 se deben
utilizar métricas de las pruebas diagnosticas que lo demuestren tales como la

sensibilidad, especificidad y el AUROC.

Recomendaciones

Debido a las limitaciones de tiempo del desarrollo de este proyecto no se
pudieron analizar a la poblacion general de 3471 pacientes. Por lo tanto, se
recomienda analizar una mayor cantidad de datos y comprobar si existe una
mejora en las métricas calculadas.

Al disefiar los modelos de RNA se pasaron por varias iteraciones debido a
que este proceso es puramente experimental de prueba y error hasta lograr
obtener una RNA con indicadores elevados. Por consiguiente, es
recomendable, probar con diferentes arquitecturas e hiperparametros
utilizando herramientas que aceleran este proceso como GridSearch.

Debido a que este proyecto estaba limitado a la toma de datos del primer
acercamiento al centro médico, es decir, son los datos registrados en su
ingreso al area de Urgencias/Emergencias no se pudieron incluir los
resultados de andlisis de laboratorios que podrian ser relevantes para la
prediccion del riesgo. En consecuencia, se podria realizar otro proyecto
incluyendo estas variables y la actualizacion del riesgo conforme evoluciona

la enfermedad.
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ANEXO N° 01. CONSTANCIA DE APROBACION DEL PRODUCTO
ACREDITABLE DE LA ENTIDAD DONDE SE EJECUTO LA TESIS

CONSTANCIA DE APROBACION DEL PRODUCTO ACREMTABLE

Yo,  P= aoa ?ﬂ"““f-‘-'-" LW &85 jaemificado con ¢l nimero de
DNI BT Sl indico la aprobacién de la
implementacién del “SISTEMA INTELIGENTE WEB BASADO EN REDES
NEURONALES ARTIFICIALES PARA LA PREDICCION DEL RIESGO DE
MORTALIDAD DEL COVID-19" desarrollada por el esmudiante SERGIO
ALEXANDER MONDRAGON SILVA, identificado con N.% DNI:T2763743 de la
carrera profiesional de Ingenderia de Sistemas ¥ Computacion de la “UNIVERSIDAD
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su trabajo de investipacion de fin de grado.
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ANEXQ N° 02. GUIA DE ENTREVISTA

Entrevista 1

Dirigido: Ricardo Ponce Linares

—_

w

¢Existen fuentes de datos de los pacientes infectados y fallecidos?

¢Cuales son las principales caracteristicas que se evaluaria en un paciente con
COVID-19?

¢Le seria ttil una herramienta de apoyo a la predicciéon de mortalidad?
¢Cuales son las principales caracteristicas que desearia en una herramienta de
apoyo?

Entrevista 2

Dirigido: jefe de area de emergencias

W

¢Cuales son las principales caracteristicas que se evaluaria en un paciente con
COVID-19?

Segun su punto de vista, ¢Cual seria la variable mas relevante?

¢Le seria util una herramienta de apoyo a la prediccion de mortalidad?
¢Cuales son las principales caracteristicas que desearia en una herramienta de
apoyo?



ANEXO N° 03. GUIA DE ENTREVISTA

TABLA 1V
VARIABLES ANALIZADAS EN LA REVISION BIBLIOGRAFICA

Variable Referencia bibliogréfica
Edad [6], [10]
Sexo [5], [10], [51]
Diabetes [5], [10]
Hipertension [5], [10]
Enfermedades respiratorias [10]
previas
Enfermedades cardiacas crénicas [10]
Historial de tabaquismo [5], [10]
Presencia de fiebre [6], [10]
Presencia de tos [24]
Presencia de fatiga [6], [9]
Presencia de escalofrios [6]
Presencia de disnea [6], [9], [10]
Recuento absoluto de leucocitos [9]
Nivel de procalcitonina [9], [10]
Nivel de Dimero D [10]
Nivel de Lactato deshidrogenasa [9], [10]
Nivel de ferritina [9]

Recuento absoluto de linfocitos [9]



ANEXO N° 04. ANALISIS VARIABLES FUENTE INICIAL

20

Edad: Variable cuantitativa
count 3471 .000000
mean 55.154422
std 17.778490
min 1.60606000

25% 42 .000000
56% 56 .000000
75% 68.000000
max 100.600000
Name: edad, dtype: floaté4

Fig. 1. Anélisis de la variable edad de la primera fuente de datos

Fuente: Elaboracion propia

edad

10 20 30 40 50 60 70

Fig. 2. Histograma de la variable edad

Fuente: Elaboracion propia
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edad
0 20 40 ] 80 100
edad
Fig. 3. Diagrama de caja de la variable edad
Fuente: Elaboracion propia
L
Sexo: Variable cualitativa
count 3471
unique 2
top M
freq 2123
Name: sexo, dtype: object
Fig. 4. Anélisis de la variable sexo de la primera fuente de datos
Fuente: Elaboracion propia
52¥0
2000 1
1750 A
1500 1
1250 1
1000 4
750
500 1
250 1
D 4
L =
SEN0

Fig. 5. Gréfico de barras de la variable sexo

Fuente: Elaboracion propia



Fallecido: Variable cualitativa
count 3471

unique 2
top 2}
freq 2455
Name: fallecido, dtype: object

Fig. 6. Analisis de la variable fallecido de la primera fuente de datos

Fuente: Elaboracion propia

fallecido

2500

2000

1500 4

1000 4

500 -

fallecido

Fig. 7. Gréfico de barras de la variable fallecido

Fuente: Elaboracion propia
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ANEXOQ N° 05. FORMULA DE CALCULO DE LA MUESTRA

f\«raiczzaicpxq
d?#(N—1)+Z%xprq

p = proporcion aproximada del fenémeno en estudio en la poblacién de referencia.

q = proporcion de la poblacion de referencia que no presenta el fenémeno en estudio (1-
p).

N = tamarfio de la poblacion

Z = valor de Z critico, calculado en las tablas del area de la curva normal. Llamado
también nivel de confianza.

d = nivel de precisién absoluta. Referido a la amplitud del intervalo de confianza
deseado en la determinacion del valor promedio de la variable en estudio.

Se consideraron los siguientes parametros:

n = 3471
p=0.5
q=0.5

z = 1.96 (95 % de confianza)
d = 0.05 (5 % de error)



ANEXO N° 06. DISTRIBUCION DEL GRUPQO ETARIO

=f grupo_etario(edad):
edad<18:

turn cambio[8]
edad < 20:

rn cambio[1]
edad <36:

rn cambio[2]

dad < 48:
turn cambio[3]
edad < 50:
turn cambio[4]
edad < 68:
turn cambio[5]
edad < 70:
turn cambio[6]
edad < 88:

rn cambio[7]
edad < 90:

rn cambio[8]
edad < 100:

rn cambio[9]

eturn cambio[18]

Fig. 8. Funcién de clasificaci6n en grupos etarios

Fuente: Elaboracién propia

o0

df_analisis_edad=df_final.assign(
grupo_etario=df_final['edad'].apply(lambda x : grupo_etarie(x))
)[["edad", "grupo_etario”]]

Fig. 9 Asignaci6n de los grupos etarios al dataframe

Fuente: Elaboracién propia

o0

grupo_etario
8-9 36
108-19 33
106- 1
26-29 176
30-39 469
48-49 642
50-59 629
66-69 688
78-79 486
80-89 261
90-99 50
dtype: int64

Fig. 10. Grupos etarios del dataframe

Fuente: Elaboracién propia



L]

cambio = [
"8-9","18-19", "28-29" : v, "40-49", "58- "68-69","76-79", "86-89", "96-108"

f grupo_etario(edad):

if edad<18:
urn cambio[8]
edad < 26:
urn cambio[1]
edad <36:

eturn cambio[2]

edad < 46:
turn cambio[3]
edad < 56:
urn cambio[4]
edad < 66:
urn cambio[5]
edad < 76:
urn cambio[6]
edad < 86:
urn cambio[7]
edad < 96:
urn cambio[8]

urn cambio[9]

df_analisis_edad=df_final.assign(
grupo_etario=df_final['edad'].apply(lan x : grupo_etario(x))
)

Fig. 11. Reasignacion de los grupos etarios

Fuente: Elaboracion propia

grupo_etario sexo fallecido Cantidad
8-9

W

18-19

[= U+

9
3e

W W W W W W
= IS B

74]
~J

Fig. 12.Resumen de la reasignacion de los grupos etarios

Fuente: Elaboracién propia
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grupo_etario sexo
8-9

10-19
20-29
30-39
40-49
50-59
60-69
70-79
80-89

%0-100

ETNMETETNMETNTETNMETETNMETETTE™T

Fig. 13. Distribucién de la muestra segtin grupo etario

Fuente: Elaboracion Propia

L N ]

grupo_etario sexo
8-9

18-19
20-29
30-39
40-49
58-59
60-69

70-79

80-89

90-100

ETNMTETMETMTETMTETMTETNTETNTETNETET

Fig. 14. Distribucién final de la muestra segtin grupo etario

Fuente: Elaboracion Propia



data frames grupo numero_muestra
df 0 0-9,F 1
df 1 0-9,M 3
df 2 10-19,F 1
df 3 10-19,M 3
df 4 20-29,F 10
|df_5 20-29,M 8
df 6 30-39,F 23
df 7 30-39,M 23
df 8 40-49 F 26
df 9 40-49,M 38
df_10 50-59,F 23
df 11 50-59,M 40
df 12 60-69,F 23
df 13 60-69,M 45
df_14 70-79,F 17
df_15 70-79,M 31
df_16 80-89,F 9
df_17 80-89,M 17
df_18 90-100,F 2
df_19 90-100,M 3

Fig. 15. Tabla resumen dataframes y muestra

Fuente: Elaboracion Propia
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ANEXO N° 07. ANALISIS DE LAS VARIABLES

L N J

RangeIndex: 346 entries, 8 to 345
Data columns (total 21 columns):

CODIGO non-null float64
EDAD non-null float64
SEX0 non-null object

DIABETES non-null float64
ENFERMEDADES_RESPIRATORIAS_PREVIAS non-null float64
ENFERMEDADES_CARDIACAS_CRONICAS non-null float64
HIPERTENSION non-null float64
OBESIDAD_SOBREPESO non-null float64
CANCER non-null float64
FIEBRE non-null float64
TOS non-null float64
MALESTAR_GENERAL non-null float64
DIARREA non-null float64
MAREQS non-null float64
NAUSEAS non-null float64
ESCALOFRIOS non-null float64
FATIGA non-null float64
DISNEA non-null float64
SAT_02_ambiental non-null float64
nro_dosis non-null float6e4
FALLECIDO non-null float64

Fig. 16. Descripcién general de las variables

Fuente: Elaboracion propia

Variables Numéricas

e Edad

edad

Laid IMM‘ MNI
10 2 30 40 50

Fig. 17. Histograma de la variable edad

)

s

[N}

=

o 0 60 70

Fuente: Elaboracién propia

Segun el histograma, es una distribucién asimétrica con cola a la izquierda
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edad

Fig. 18. Diagrama de caja de la variable edad

Fuente: Elaboracién propia

2] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 ... 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
Cuantil 0.0 1.00 5.00 10.0 20.0 30.0 40.0 50.0 60.0 70.0 .. 925 93.00 940 95.00 96.0 97.0 97.5 98.0 99.0 100.0
Valor 20 1035 2625 325 39.0 445 500 56.0 61.0 650 .. 80.0 80.85 813 8275 830 840 840 850 910 950

Fig. 19. Andlisis por cuantil de la variable edad

Fuente: Elaboracién propia

De acuerdo con el grafico de caja y al analisis de los cuantiles se pueden

observar los outliers, por lo tanto, se procede a corregir esto:

LN

quantile_1 = np.percentile(df[ 'edad'],1)

quantile_99 = np.percentile(df['edad'],99)
df.loc[df[ 'edad' ]<quantile_1, 'edad’'] = quantile_1
df.loc[df[ 'edad' ]>quantile_99, ‘edad’'] = quantile_99

Fig. 20. Correccién del cuantil de la variable edad

Fuente: Elaboracién propia

ol Ilhlh | “| .
10 20 30 50 60 70

Fig. 21. Histograma de la variable edad después del tratamiento de outliers

Después del tratamiento de los outliers:

edad

12

10

=

.

[¥]

[=]

40

Fuente: Elaboracién propia
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edad

Fig. 22. Diagrama de caja de la variable edad después del tratamiento de outliers

Fuente: Elaboracién propia

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 ... 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
Cuantil 000 1.0000 500 100 200 30.0 400 500 600 70.0 .. 925 93.00 940 9500 96.0 97.0 975 980 99.0 100.0
Valor 10.35 11.0925 2625 325 390 445 500 560 610 650 .. 80.0 8085 813 8275 830 840 840 850 91.0 91.0

Fig. 23. Analisis por cuantil de la variable edad después del tratamiento de outliers

Fuente: Elaboracion propia

e Saturacion de Oxigeno

sat_oxi

[
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T
40 50 90

Fig. 24. Histograma de la variable saturacion oxigeno

Fuente: Elaboracion propia

sat_oxi

1w HHH o

a 50 & 0 m® 0 100
=at_oxi

Fig. 25. Diagrama de caja de la variable saturacién de oxigeno

Fuente: Elaboracion propia
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o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 w5 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
Cuantil 00 100 50 100 20.0 30.0 40.0 50.0 60.0 70.0 .. 925 930 940 950 96.0 97.0 975 98.0 99.0 100.0
Valor 40.0 5045 67.0 750 84.0 87.0 89.0 91.0 93.0 95.0 .. 980 980 980 980 980 98.0 99.0 99.1 100.0 100.0

Fig. 26. Andlisis por cuantil de la variable saturacién de oxigeno

Fuente: Elaboracion propia

Tratamiento de outliers

quantile_1 = np.percentile(df['sa i'],1)
oxi'

df.loc[df|[ l<quantile_1, 'sz ] = quantile_1

Fig. 27. Correccién del cuantil de la variable saturacién de oxigeno

Fuente: Elaboracion propia

Después del tratamiento de outliers

sat_oxi

40
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20

siimirRniini
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Fig. 28. Histograma de la variable saturacién de oxigeno del tratamiento de outliers

Fuente: Elaboracion propia

sat_oxi

7= 80 8 %0 % 100
sat_ouxi

Fig. 29.Diagrama de caja de la variable saturacion de oxigeno después del tratamiento de outliers

Fuente: Elaboracion propia

] 1 2 3 a4 5 6 7 8 . e 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
Cuantil 000 1.0000 5.0 100 200 30.0 40.0 500 600 70.0 925 930 940 950 960 970 975 980 990 1000
Valor 5045 506975 67.0 750 840 87.0 89.0 910 930 950 .. 980 980 98.0 980 980 980 99.0 991 100.0 100.0

Fig. 30.Analisis por cuantil de la variable saturacién de oxigeno después del tratamiento de outliers

Fuente: Elaboracién propia

Variables Categoricas:



Sexo
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Fig. 31. Gréfica de barras de la variable sexo

Fuente: Elaboracion propia
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Como se muestra en la grafica existen 4 valores diferentes de la columna
sexo donde solo deberian existir dos valores 'F' y '"M'. Se buscara en el

dataframe a los valores que no tienen 'F' ni 'M' como sexo.

CODIGO edad sexo diabetes erp ecc hipertension obesidad_sobrepeso cancer fiebre

91 2229.0 420 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
252 1038.0 65.0 M 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
2 rows x 21 columns
Fig. 32. Datos sucios de la variable sexo

Fuente: Elaboracion propia

0.0 1.0
0.0 1.0

Dado que se poseen los codigos sera facil encontrar los datos limpios de

2229y 1038. Asi el sexo de 2229 es 'F' y el de 1038 es 'M'. Es posible que el

error se dé por algtin espacio vacio en los laterales.

Quitando los espacios laterales:

o0

x: str(x).strip())

Fig. 33. Limpieza de la variable sexo

Fuente: Elaboracién propia

Luego de esta pequefia limpieza:
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w =
SEN0

Fig. 34. Gréfico de barras de la variable sexo después de la limpieza

Fuente: Elaboracion propia

De este grafico de barras se puede observar que la mayor parte de la muestra
son hombres y que la diferencia entre las dos categorias no es muy amplia.

Presencia de diabetes

diabetes

300

250

200

150

100

diabetes

Fig. 35. Gréfica de barras de la variable presencia de diabetes

Fuente: Elaboracion propia

Se observé un pequefio error que se vera continuamente en los datos
categoricos de 0 y 1, por lo cual se implementé una funcién para convertirlo

a tipo string.

conversionVariableCategorica(column):

df[column]=df[column].astype(float).apply(np.int64)
df[column]=df[column].astype(str)

Fig. 36. Conversién a variable categérica

Fuente: Elaboracion propia
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diabetes

300 4

250 4

200 4

150 A

100 4

diabetes

Fig. 37. Grafica de barras de la variable presencia de diabetes después de la limpieza

Fuente: Elaboracién propia

Podemos observar una gran diferencia entre la cantidad de personas que no
tienen diabetes de las que si.

Enfermedades respiratorias previas (ERP)

erp
300 -
50
200
150
100
50 4
ol

=] o

=} —

erp

Fig. 38. Grafica de barras de la variable presencia de ERP

Fuente: Elaboracion propia

Aplicando la conversion:

erp
300
250
200
150
100
50
ol
=} —
ep

Fig. 39.Gréfica de barras la variable presencia de ERP después de la limpieza

Fuente: Elaboracion propia
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La mayoria de los pacientes de la muestra no registran enfermedades
respiratorias previas.

¢ Enfermedades cardiacas croénicas (ECC)

ecc

350

300

250

200

100

T

o
= -
eTC

Fig. 40. Gréfica de barras de la variable presencia de ECC

=)

Fuente: Elaboracién propia

Aplicando la conversion:

ecc

350

300

50

200

150

100

ecc

Fig. 41. Grafica de barras de la variable presencia de ECC después de la limpieza

Fuente: Elaboracion propia

La mayoria de los pacientes de la muestra no registran enfermedades

cardiacas cronicas.

¢ Presencia de hipertension

hipertension

250

200

150

100

hipertension

Fig. 42. Grafico de barras de la variable presencia de la hipertensién



Fuente: Elaboracién propia

Aplicando la conversion:

hipertension

250

200

150

100

hipertension

Fig. 43. Grafico de barras de la variable presencia de la hipertensioén después de la limpieza

Fuente: Elaboracién propia

Presencia de obesidad/sobrepeso

obesidad_sobrepeso

0
10

obesidad_sobrepeso

Fig. 44. Gréfica de barras de la presencia de obesidad o sobrepeso

Fuente: Elaboracién propia

Aplicando la conversioén:

obesidad_sobrepeso

300

250

200

150

100

50

0

obesidad sobrepeso

Fig. 45. Grafica de barras de la presencia de obesidad o sobrepeso después de la limpieza

Fuente: Elaboracién propia

Presencia de cancer
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Fig. 46. Grafica de barras de la presencia de cancer

Fuente: Elaboracién propia

Aplicando la conversion:

350 4

300

50

200

150

100

50

o

cancer

| B

-
a@ncer

Fig. 47. Gréfica de barras de la presencia de cancer después de la limpieza

Presencia de fiebre
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Fuente: Elaboracién propia

fiebre

fisbre

Fig. 48. Grafica de barras de la presencia de fiebre

Fuente: Elaboracién propia

Aplicando la conversioén:

fiebre

17s
150
125
100
=)
50
=
04
= —

fiebre

Fig. 49. Grafica de barras de la presencia de fiebre después de la limpieza

Fuente: Elaboracién propia

65



66

Presencia de tos

tos

200

150

100

Fig. 50. Gréafica de barras de la presencia de tos

Fuente: Elaboracion propia

Aplicando la conversion:

00

150

100

tos.

Fig. 51. Grafica de barras de la presencia de tos después de la limpieza

Fuente: Elaboracion propia

Presencia de malestar general

malestar_general

250

200

150

100

malestar_general

Fig. 52. Gréfica de barras de la presencia de malestar general

Fuente: Elaboracion propia

Aplicando la conversion:



malestar_general

malestar_general

Fig. 53. Grafico de barras de la presencia de malestar general después de la limpieza

Fuente: Elaboracién propia

Presencia de diarrea

diarrea
300
250
200
150
100
50

ol
diarrea

Fig. 54. Grafico de barras de la presencia de diarrea

Fuente: Elaboracién propia

Aplicando la conversion:

diarrea

250

200

150

100

5

diarrea

Fig. 55. Gréfico de barras de la presencia de diarrea después de la limpieza

Fuente: Elaboracion propia

Presencia de mareos
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mareos
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Fig. 56. Grafica de barras de la variable presencia de mareos

Fuente: Elaboracién propia

Aplicando la conversion:

mareos
350 1
300 4
250 4
200
150
100
50 4
0- T
= —
mareos

Fig. 57. Gréfico de barras de la variable presencia de mareos después de la limpieza

Fuente: Elaboracion propia

* Presencia de nauseas

nauseas
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Fig. 58. Gréfico de barras de la variable presencia de nauseas

Fuente: Elaboracién propia

Aplicando la limpieza correspondiente:

68
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nauseas
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o I
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Fig. 59. Gréfico de barras de la variable presencia de nauseas después de la limpieza

Fuente: Elaboracion propia

Presencia de escalofrios

escalofrios
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escalofrios

Fig. 60. Grafico de barras de la variable presencia de escalofrios

Fuente: Elaboracién propia

Aplicando la limpieza:

escalofrios

= -
escalofrios

Fig. 61. Gréfico de barras de la variable presencia de escalofrios después de la limpieza

Fuente: Elaboracion propia

Presencia de cansancio

cansancio
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Fig. 62. Gréfico de barras de la variable presencia de cansancio
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Fuente: Elaboracién propia

Aplicando la conversion:

cansancio

300 4

250 4

200 4

150 4

100

= —
cansancio

Fig. 63.Gréfico de barras de la variable presencia de cansancio después de la limpieza

Fuente: Elaboracién propia

Presencia de disnea

disnea
200 4
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50 4
0
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Fig. 64. Grafico de barras de la variable presencia de disnea

Fuente: Elaboracion propia

Aplicando la conversion:

disnea

200

150

100

° disnea -
Fig. 65. Grafico de barras de la variable presencia de disnea después de la limpieza

Fuente: Elaboracién propia

Numero de dosis
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nro_dosis
300 4
250 1
200 1
150
100 A
54
o I .
2 S 2
=] ~ Lal
nro_dosis

Fig. 66. Grafico de barras de la variable nimero de dosis

Fuente: Elaboracién propia

Aplicando la conversion:

nro_dosis
300
250
200
150
100
50

0 — |
(=] ™~ m
nro_dosis

Fig. 67.Gréfico de barras de la variable nimero de dosis después de la limpieza

Fuente: Elaboracion propia

Fallecimiento

fallecido

250
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150 4

100

= =]

fallecido

=

Fig. 68. Grafico de barras de la variable fallecimiento

Fuente: Elaboracion propia

Aplicando la conversion:
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fallecido
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Fig. 69. Grafico de barras de la variable fallecimiento después de la limpieza

Fuente: Elaboracién propia

ANEXO N° 08. PREPROCESAMIENTO DE ILAS VARIABLES

LN J

from imblearn.over_sampling import SMOTENC
oversample = SMOTENC(random_state=100, categorical_features=categorical_features)

oversample_fit = oversample.fit(X,y)

x_oversampled,y_oversampled = oversample.fit_resample(X,y)

df = pd.DataFrame(x_oversampled, columns=df.drop('fallecido', axis=1).columns)
df['fallecido'] = pd.DataFrame(y_oversampled)

Fig. 70. Oversampling aleatorio de la muestra

Fuente: Elaboracion propia

o0

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
labelencoder_X_1 = LabelEncoder()
X[:, 1] = labelencoder_X_1.fit_transform(X[:, 1])

Fig. 71. Codificacion de las variables categéricas

Fuente: Elaboracion propia

eoe

from sklearn.preprocessing im t StandardScaler

sc_X = StandardScaler()
X = sc_X.fit_transform(X)

Fig. 72. Escalamiento de la muestra

Fuente: Elaboracion propia



ANEXO N° 09. ENTRENAMIENTO DE LA RNA

[ N ]

from sklearn.model_selection import train_test_split
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size = 8.33, random_state = @)

Fig. 73. Divisién en grupos de entrenamiento y prueba
Fuente: Elaboracion propia

19 variables de entrada
)

2 capas de ocultas

6 neuronas por capa

Fig. 74. Diagrama de la RNA con 19 variables de entradas

Fuente: Elaboracion propia

Rectified linear unit function

w “ s E : "

Fig. 75. Grafica ReLU
Fuente: Extraido de [52]
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Fig. 76. Grafica sigmoidal
Fuente: Extraido de [53]

classifier = Sequential()

classifier.add(Dense(units = 1 kernel_initializer "uniform”
activati “relu”, input_dim = 19))

classifier.add(Dense(units = 18, kernel_initializer "uniform”, activation “relu"))

classifier.add(Dense(units = 1, kernel_initializer = "uniform", activation =
“sigmoid"))

classifier.compile(optimizer = "adam”, loss = "binary_crossentropy”, metrics
["accuracy"])

classifier.fit(X_train, y_train, batch_size = 10, epochs = 100)

Fig. 77. Construccion de la primera RNA

Fuente: Elaboracion propia

n keras.wrappers.scikit_learn import KerasClassifier
n sklearn.model_selection import cross_val_score
build_classifier():

classifier = Sequential()

classifier.add(Dense(units = 18, kernel_initializer = “"uniform”,
activation = "relu”, input_dim = 19))

classifier.add(Dense(units = 10, kernel_initializer = "uniform”, activation
classifier.add(Dense(units = 1, kernel_initializer = "uniform", activati
classifier.compile(optimizer = "adam”, loss = "binary_cro ntropy”, metrics

return classifier

classifier = KerasClassifier(build_fn = build_classifier, batch_size = 18, nb_epoch = 188)
accuracies = cross_val_score(

estimator=classifier, X = X_train, y = y_train, cv = 18, n_jobs= verbose = 1)
std= accuracies.std()

Fig. 78. Aplicacion de 'cross_val_score'

Fuente: Elaboracion propia
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def build_classifier(optimizer):

classifier = Sequential()

classifier.add(Dense(units = 18, kernel_initializer = "uniform",
activation = "relu”, input_dim = 19))
classifier.add(Dropout(rate = 8.1))

classifier.add(Dense(units = 18, kernel_initializer = "uniform”, activation = "relu"))
classifier.add(Dropout(rate = 8.1))

classifier.add(Dense(units = 1, kernel_initializer = "uniform”, activation = "sigmoid"))

classifier.compile(optimizer = optimizer, loss = "binary_crossentropy”, metrics = ["accuracy”])

return classifier

Fig. 79. Capa de dropout agregada a la RNA

Fuente: Elaboracion propia

TABLA V
COMPARACION VALORES DROPOUT

75

DROP OUT DROP OUT DROP OUT DROP OUT DROP OUT
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
Des. Est #1 0.1361 0.0980 0.1392 0.1161 0.0863
Des. Est #2 0.11616 0.12100 0.1012 0.1035 0.1434
Des. Est #3 0.1417 0.1072 0.0807 0.1135 0.0834
Des. Est #4 0.1388 0.1338 0.1178 0.1105 0.0966
Des. Est #5 0.146 0.0816 0.1168 0.1231 0.065

from sklearn.model_selection import GridSearchCV

classifier = KerasClassifier(build_fn = build_classifier)

: [10,25,32],
[108, 580],
: ['adam', ‘rmsprop']

grid_search = GridSearchCV(estimator = classifier,
param_grid = parameters,
scoring = 'accuracy’,
cv = 18)

grid_search = grid_search.fit(X_train, y_train, verbose=8)
best_parameters = grid_search.best_params_
best_accuracy = grid_search.best_score_

Fig. 80. Aplicacién de GridSearchCV

Fuente: Elaboracién propia




TABLA VL

COMPARACION SEGUN LOS CRITERIOS DE EVALUACION

76

PARAMETROS DESV. EST. AUROC EXACTITUD F-MEASURE
Batch_size =3 0.10 0.88 0.83 0.85
Nb_epoch=250
Batch_size =3 0.14 0.86 0.80 0.81
Nb_epoch=350
Batch_size =5 0.15 0.84 0.80 0.82
Nb_epoch=350
Batch_size = 3 0.11 0.83 0.78 0.80
Nb_epoch=450
Batch_size =3 0.12 0.81 0.75 0.77
Nb_epoch=500

Diabetes Enfermedades Enfermedades cardiacas
respiratorias previas crodonicas
Datos diabetes Datos erp Datos ecc
0 312 0 328 0 344
1 34 1 18 1 2
datetes op <4
150 50 :::
5
Obesidad/sobrepeso | Cancer Mareos
Datoes Datos cancer Datos mareos
obesidad sobrepeso 0.0 340 0 342
0.0 316 1.0 6 1 4
1.0 30
abesidad_sobrepeso =0 Ll mareos

- :

150 159 10

w00 100 100
! 1 p ’ g a v - T
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NAUSEAS ESCALOFRIOS NUMERO DE DOSIS
Datos nauseas Datos escalofrios Datos nro dosis
0 329 0 324 0 314
1 17 1 22 2 14
3 18
nauseas escalofrios e ddosis
k] a0 300
=0 =0 50
0 00 200
150 150 150
0o 100 100
50 50 50
0 . - o - - 0 y * *
Fig. 81. Variables con menos datos representativos
Fuente: Elaboracion propia
TABLA VII.
RESUMEN DE LAS DIFERENTES RNA
PARAMETROS NRO. EXACTITUD DESV. EST. F-MEASURE AUROC
INPUTS
DROP_RATE =0.3 10 0.8209 0.0948 0.8342 0.89
BATCH_SIZE =5
NB_EPOCHS =350
FIRST_HIDDEN_NEURONS = 10
SECOND_HIDDEN_NEURONS = 10
DROP_RATE =[0.2,0.4] 10 0.8209 0.1244 0.8379 0.89
BATCH_SIZE =5
NB_EPOCHS =350
FIRST_HIDDEN_NEURONS = 10
SECOND_HIDDEN_NEURONS =10
DROP_RATE =0.4 10 0.8271 0.0888 0.8352 0.88
BATCH_SIZE =2
NB_EPOCHS =256
FIRST_HIDDEN_NEURONS = 24
SECOND_HIDDEN_NEURONS = 24
DROP_RATE = [0.2,0.4] 10 0.8148 0.1138 0.8275 0.89

BATCH_SIZE =4
NB_EPOCHS =350
FIRST_HIDDEN_NEURONS =8
SECOND_HIDDEN_NEURONS = 10



DROP_RATE = 0.2 13
BATCH_SIZE =5
NB_EPOCHS =350
FIRST_HIDDEN_NEURONS =8
SECOND_HIDDEN_NEURONS =8

DROP_RATE =[0.2,0.4] 16
BATCH_SIZE =5
NB_EPOCHS =350
FIRST_HIDDEN_NEURONS = 10
SECOND_HIDDEN_NEURONS = 10

DROP_RATE = 0.3 19
BATCH_SIZE =4
NB_EPOCHS =350
FIRST_HIDDEN_NEURONS = 16
SECOND_HIDDEN_NEURONS = 16

DROP_RATE = 0.3 19
BATCH_SIZE = 16
NB_EPOCHS =256
FIRST_HIDDEN_NEURONS = 20
SECOND_HIDDEN_NEURONS = 16

DROP_RATE = 0.3 19
BATCH_SIZE = 4
NB_EPOCHS =256
FIRST_HIDDEN_NEURONS = 24
SECOND_HIDDEN_NEURONS = 24

0.7962

0.7777

0.80

0.81

0.79

0.1253

0.0896

0.11

0.12

0.0995

0.8114

0.8105

0.81

0.83

0.81
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0.84

0.89

0.83

0.85

0.84




10 variables de entrada

2 capas de ocultas

10 neuronas por capa

Fig. 82. Mejor arquitectura de RNA obtenida

Fuente: Elaboracion propia

ANEXO N° 10. EVALUACION DEL PRIMER MODELO

Datos de entrenamiento

140
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Real

-20

Predicho

Fig. 83. Matriz de confusion de los datos de entrenamiento

Fuente: Elaboracién propia

Matriz de confusion
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10 150

79



Receiver operating charactenstic example
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Fig. 84. Grafico ROC de los datos de entrenamiento

Fuente: Elaboracién propia

Real

20

Predicho

Fig. 85 .Matriz de confusion de los datos de entres de prueba
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Fuente: Elaboracion propia
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Receiver operating charactenstic example
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Fig. 86.Gréafico ROC de los datos de prueba

Fuente: Elaboracion propia

Exactitud-Accuracy Exactitud equilibrada Precision-Precision Sensibilidad-Recall FiScore(precision y sensibilidad)
Train 0.898773 0.899473 0.867052 0.937500 0.900901
Test 0.790123 0.788462 0777778 0.833333 0.804595

Fig. 87. Comparacio6n entre los datos de entrenamiento y prueba

Fuente: Elaboracion propia

ANEXOQ N° 11. IMPLEMENTACION

dump(sc_X, ROOT_PATH+'std_scaler.bin', compress=True)

from joblib i t load
sc_X=load('std_scaler.bin")

Fig. 88. Guardar y cargar el escalador unitario

Fuente: Elaboracién propia

")

Fig. 89. Guardar y cargar el modelo de RNA

Fuente: Elaboracion propia
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ANEXO N° 12. INTERFACES DEL SISTEMA INTELIGENTE WEB

Inicio de Sesion

Por favor, ingrese los datos para conectarse

Correo electronico

Contrasena

Fig. 90. Diseflo de la interfaz inicio de sesi6n

Fuente: Elaboracién propia

Registro

Por favor, registrese para poder hacer uso del sistema predictivo

Correo electronico
Nombre de usuario
Contrasefia

Repetir Contrasefa
Registrarse

Fig. 91. Diseio de la interfaz registro de usuario

Fuente: Elaboracion propia



Sistema Predictivo

@ Evaluacién dol riesgo

Evaluacién del Riesgo [seseeee |

Cadigo pa

Datos Generales

Edad Sexe Maszulino v

Comorbilidades

Sintomas
Fietre os

Fig. 92. Diseiio de la interfaz de evaluacion de riesgo — Modo simple

Fuente: Elaboracién propia

Sistema Predictivo

Evaluacion del Riesgo Exacita: 8148 | AUROC: 25

@ N

[ — Cédigo paciente:

Datos Generales

Comorbilidades

Duab B ECO
Sintomas

Fishre Tos Malestar Gengrs

Fig. 93. Disefio de la interfaz de evaluaci6n de riesgo — Modo detallado

Fuente: Elaboracion propia

Sistema Predictivo

Nuevo registro

Cédigo paciente;

Datos Generales

Edad

Comorbilidades

Sintomas

Fallecimiento
Faliecimient

Fig. 94. Disefio de la interfaz de nuevo registro — Modo simple

Fuente: Elaboracién propia
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Exactituc 8143 | AUROC: 8643

Nuevo registro

Cédigo paciente:

Datos Generales

Nomero
e dosis
Comorbilidades
Diabetes ere
Sintomas
Fiebre Tos

Fig. 95. Diseflo de la interfaz de nuevo registro - Modo detallado

Fuente: Elaboracion propia

@ Nuevo Registro

0 Resumen de los dotos 346 102 29.48% wm— 2020-2022

Fig. 96. Disefio de la interfaz de resumen de datos

Fuente: Elaboracién propia
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ANEXO N° 13. IMPLEMENTACION DEL SISTEMA INTELIGENTE WEB

~ accounts

templates

_init__py
admin.py
apps.py
backends.py
forms.py
managers.py
models.py
tests.py
transactions.py
urls.py

views.py

Fig. 97. Organizacién de archivos de la aplicacién de usuarios

Fuente: Elaboracion propia

UserRegisterView(FormView) :
template_name = "accounts/r
form_class = UserRegisterForm
success_url = reverse_lazy( 'acco

form_valid(self, form):

user=User.objects.create_user(
form.cleaned_data[ 'username'],
form.cleaned_datal["’ il'],
form.cleaned_data[ password’]

)

user.save()
returnVal=super(UserRegisterView, self).form_valid(form)
return returnVal

Fig. 98. Vista UserRegisterView

Fuente: Elaboracién propia

f clean(s
username = self.cleaned_data[ 'username’]
email = self.cleaned_datal[’
password=self.cleaned_data[
repeated_password ]
usuario= User.objects.validate_username(username)

email_valid= User.objects.validate_email(email)
if usuario:

g forms.ValidationError(‘ELl nombre de
if email_valid:

aise forms.ValidationError('El email ya

if validate_password(password) ! )

raise forms.ValidationError('Ingrese una contra
if password != repeated_password:

ra forms.ValidationError('ERROR, Las contr

Fig. 99. Funcién clean de UserRegisterForm



Fuente: Elaboracién propia

LoginUser (FormView) :
template_name = "account
form_class = LoginForm
success_url = reverse_lazy('home_app:home")
def form_valid(self,form):

user = authenticate(
email=form.cleaned_data[ 'email'],
password=form.cleaned_datal[ 'password’],

)
login(self.request, user)
1 super(LoginUser, self).form_valid(form)

Fig. 100. Vista LoginUser

Fuente: Elaboracion propia

L N

def clean(self):
cleaned_data=super(LoginForm, self) .clean()
email=self.cleaned_data[ "email’
password=self.cleaned_data[
if not authenticate(email=email, password=password):
try:
if User.objects.get(email=email).is_active == False :
forms.ValidationError(
'El usuario no estd activo, comunique con la institucién para la habilitacidn.
)
Exception as e:
se forms.ValidationError('Los datos corre uelva intentar')

Fig. 101. Funcién clean del LoginForm

Fuente: Elaboracion propia

~ annRecord

 _imit__.py

» admin.py

' ApPpPs-pY

' managers.py
' models.py

» signals.py

' tests.py

BT 1= ln[E_Frj.l'

Fig. 102. Archivos de la aplicacién carga de RNA

Fuente: Elaboracion propia
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~ riskPredictor

» templates
_init__.py
admin.py

apps.py
forms.py
managers.py
models.py
riskPredictor.py
tests.py
transactions.py

urls.py

VIews.py
Fig. 103. Archivos de la aplicacién Predictor de riesgo

Fuente: Elaboracién propia

Prediction(TimeStampedModel) :
Prediccion final de la red neuronal"""

ann = models.ForeignKey(

ANN, on_delete=models.CASCADE, verbose_name='RNA',6blank=True,null=True

user = models.ForeignKey(
User, on_delete=models.CASCADE, verbose_name ario')
value =models.FloatField(
alor resultado’,blank=True,null=True)

_value=models.CharField(
ultado',default="",max_length=58

Meta:
"Meta definition for Prediction.’

verbose_name = 'Prediccidn’
verbose_name_plural = 'Predicciones’

Fig. 104. Clase Prediction

Fuente: Elaboracion propia
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redMixin, Foraview) :

init )
tener_rna_simpl

goView, self).
egory .obj

ntrol.objects.all(
imple rac

L form):
pk_prediceion_generada=generar_prediccio
1f.rna_sinp

ion_generada})

Fuente: Elaboracion propia

EvaluarRiesgoDetalladoView(EvaluarRiesgoView
form arRi 1ladoForm

(EvaluarRiesg
na_detallada

orm.cleaned_data,
f._request user,
rna_detallada)

ion' kwargs={"pk’ :pk_prediceion_generada})

Fig. 106. Vista EvaluarRiesgoDetalladoView

Fuente: Elaboracién propia
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v transaction.atomic(:
objAnn= ANN.objects filter(
is_active=T
)dast(
diccionario_form=without_keys(params['in
codigo_paciente = params['input:
objPrediction=Prediction.objects.creat
user=params][’
ann=objAnn
)
genero= 1 if diccionano_form['
diccionario_respuestas=predict(
rna = objAnn,
edad=diccionario_form['edad’],
sexo=genero,
hipertension=diccionarie_form[ hipe
diabetes

tos=diccionario_form[tos7,
malestar_general=diccionario_form['mal
cansancio=diccionanio_form['car

objPrediction.string_value=diccionario_respuestas|
objPrediction.value =diccionario_respuestas['val
objPrediction.save()
for key in diccionano_form.keys():
objVariable=Variable.objects.variableSegunNombreForm(key)
objinput=Input.objects.create(
variable=objVariable,
value=diccionario_form[key],
patient_code=codigo_paciente,
)
objPrediction.input_set.add(objlnput)
objPrediction.id
Exception B
nt("Error al

Fig. 107. Transaccion generar_prediccion

Fuente: Elaboracién propia

predict(
rna, edad, sexo, hipertension, diabetes, fiebre, tos, malestar_general, cansancio, disnea, sat_oxi
):
diccionario_respuestas={}
rna_file = rna.model.path
classifier = load_model(rna_file)
datos=preparar_data(
rna, edad, sexo, hipertension, diabetes, fiebre, tos,malestar_general, cansancio, disnea, sat_oxi

)
y_paciente=classifier.predict(datos)
diccionario_respuestas['value' ]=np.round_(y_paciente, decimals=4)
y_paciente = (y_paciente=0.6)
y_paciente[B][8]:
diccionario_respuestas|['string_value

diccionario_respuestas|‘string_value
diccionario_respuestas

Fig. 108. Funcién predict

Fuente: Elaboracion propia
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preparar_data(

rna,edad, sexo, hipertension, diabetes, fiebre, tos, malestar_general, cansancio, disnea, sat_oxi
):
arreglo_paciente=np.array(

[

[edad, sexo, hipertension, diabetes, fiebre, tos, malestar_general, cansancio, disnea, sat_oxi]

)

scalar_file=rna.extra_file.standard_scaler.path
sc_X=load(scalar_file)

arreglo_paciente = sc_X.transform(arreglo_paciente)
return arreglo_paciente

Fig. 109. Funcién preparar_data

Fuente: Elaboracion propia

Sistema Predictivo =
2 Evaluscin del riesgo

Evaluaciéon del Riesgo - Resultado - Paciente:25896

Datos evaluados Resultado del sistema predictivo

Riesgo Bajo

Este resultado esta basado en el andlisis de los datos de 346 pacientes con
sospechas de COVID-19 el resultado del sistema.

Realizar

Fig. 110. Interfaz Resultado evaluacién del riesgo

Fuente: Elaboracion propia

Sistema Predictivo

Evaluacion del Riesgo - Resultado - Paciente: 25896

Datos evaluados Resultado del sistema predictivo

Riesgo Bajo

Este resultado esta basado en el ansiisis de los datos de 346 pacientes con
sospechas de COVID-19 ol resultado del sistema

Fig. 111. Interfaz Resultado evaluacién de riesgo - Modo detallado

Fuente: Elaboracion propia
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s ResultadoEvaluacionView(LoginRequiredMixin, DetailView):
template_name = "riskPredictor/resultado_evaluacion.html”
login_url=reverse_lazy('accounts_app:use

model = Prediction

context_object_name="prediccion"

def get_context_data(self,**kwargs):
context = super(ResultadoEvaluacionView, self).get_context_data(**kwargs)
context[ 'Inputs'] = Input.objects.filter(prediction=self.get_object())
context[ 'codigo_paciente'] = Input.objects.filter(
prediction=self.get_object()
}.last() .patient_code

1 context

Fig. 112. Vista ResultadoEvaluacionView

Fuente: Elaboracién propia

Record(TimeStampedModel) :

user = models.ForeignKey(

User, on_delete=models.CASCADE, verbose_name=
is_used = models.BooleanField(

"iYa se utilizd?',default=

Meta:

"Meta definition for Record.
verbose_name = 'Registro de datos’
verbose_name_plural = 'Registros de datos’

of Record.

Fig. 113. Clase Record

Fuente: Elaboracion propia

igo_paciente')
te']
genero= 1 if diccionario_form['genero’]=="M' else @
objRecord=Record.objects.create(
user=params| 'user’]
)
key in diccionario_form.keys():
objVariable=Variable.objects.variableSegunNombreForm(key)
objInput=Input.cbjects.create(
variable=objVariable,
value=diccionario_form[key],
patient_code=codigo_paciente,
)
objRecord.input_set.add(objInput)
return objRecord.id

Fig. 114. Transaccion registrar_datos

Fuente: Elaboracién propia
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NuevoRegistroView(LoginRequiredMixin, FormView) :
template_name = "ri ). html
login_url=reverse_lazy('a

form_class = RegistroNuevoForm

it__(self, **kwargs
(NuevoRegistroView, Yoo dndt ()
.rna_simple = ANN.objects.obtener_rna_simple()

f get_context_data(self, **kwargs):

arquitectura elf.rna_simple.architecture

context (NuevoReglstroV1ew ) .get_context_data(**kwargs)

context[’ = Category.objects.all()

context[ arquitectura.variable_set.filter(is_active=

context[ ] = SelectControl.objects.all()

context[’ .rna_simple.accuracy

context[ f.rna_simple.auc
context

form_valid 1f,form):
pk_registro=registrar_datos(
self, inputs_form=form. cleaned_data,hser 11 . request 1f .rna_simple)
success_url = reverse_lazy('ris p:resultado-re tro',kwargs={'pk' :pk_registro})
HttpRespunseRedlrect(success url)

Fig. 115. Vista NuevoRegistroView

Fuente: Elaboracién propia

NuevoRegistroDetalladoView(NuevoRegistroView):
form_class = RegistroNuevoDetalladoForm

f, **kwargs) :
per (NuevoRegistroDetalladoView, self).__init__()
1f.rna_detallada = ANN.objects.obtener_rna_detallada()

get_context_data(self,**kwargs):
arguitectura = self.rna_detallada.architecture
context = super(NuevoRegistroView, self).get_context_data(**kwargs)

context[
context[
context[ ' detallad
context['e ud" ] .rna_detallada.accuracy
context[ aue 1f.rna_detallada. auc
n context

f form_valid(self, farm)
pk_registro=registrar_datos(
=11, inputs_form=form.cleaned ddtu use f requeat user, ann=
success_url = reverse_lazy('r ] [
n HttpResponseRedirect(sl

Fig. 116. Vista NuevoRegistroDetalladoView
Fuente: Elaboracion propia

Sisterna Pradictivo = & sergio ~

£ Evaluadién del

Registro de datos - Paciente:25896

Datos Registrados

Fig. 117. Interfaz de resultado del registro de datos — Modo simple

Fuente: Elaboracién propia



sistema Prediclivo = & sergio -

B Evahuac

@ Mewo Registro de datos - Paciente:25896

B Rossman de los datos

Datos Registrados

Fig. 118. Interfaz de resultado de registro de datos - Modo detallado

Fuente: Elaboracién propia

ResultadoRegistroView(LoginRequiredMixin, DetailView):
template_name = "riskPredi resultado_registro.html"
login_url=reverse_lazy('accounts_app:user-login‘)
model = Record
context_object_name="registro"
get_context_data(self, **kwargs):
context = super(ResultadoRegistroView,self).get_context_data(**kwargs)
context[ ' Inputs’] = Input.objects.filter(record=self.get_object())
context['codigo_paciente'] = Input.objects.filter(
record=self.get_ocbject()
).last().patient_code
return context

Fig. 119. Vista ResultadoRegistroView

Fuente: Elaboracién propia

self.options["title"]}</ self.chart_id}">

f get_js(self):
code '
var chartElement = document tElementById(' {self.chart_id}').getContext('2d');
var {self.chart_id}Chart = new Chart(chartElement, {self.get_elements()});

1 code

f get_presentation(self):
code = {
"html’ :self.get_html(),
'js': self.get_js()

turn code

Fig. 120. Funciones de obtencién de las graficas

Fuente: Elaboracién propia
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s DashboardView(LoginRequiredMixin, TemplateView):
template_name aticPl shboard.html”

init__(self, **kwargs):
f)._init__(*kwargs)
self.dashboard= DashboardData.objects.all().last()

lista_vacunacion = Vaccination.objects.all()

suma_vacunados=0

for vacunacion in lista_vacunacion:
suma_vacunados+=vacunacion.patients

objDashboard = DashboardData.objects.all().last()

numero_total_pacientes = objDashboard.patients

f suma_vacunados != numero_total_pacientes:
sin_dosis = lista_vacunacion[0]
sin_dosis.patients+=numero_total_pacientes-suma_vacunados
sin_dosis.save()

get_context_data(self, *“kwargs):
context ().get_context_data(*™kwargs)
1 f.dashboard
'] = Comorbidities.objects.comorbilidadesSequnDashboard(

context[ sintomas’] = Symptoms.objects.sintomasSegunDashBoard(
dashboard

sexo_doughnut = graficar_dona_lista(
[Femenino’,'M lino'],
[self.dashboard.female,self.dashboard.male],
nombre_grafico="5
)

context[ chart_sexo’]=sexo_doughnut.get_presentation()

lista_vacunaciones = Vaccination.objects.all()

vacunacion_doughnut = graficar_dona_lista(
nombre_campos=[x.description x in lista_vacunaciones],
values=[x.patients for x in _vacunaciones],
nombre_grafico="vacuna

)

context[ chart_vacunacion]=vacunacion_doughnut.get_presentation()

lista_grupos_etarios = AgeGroup.objects.all()

grupo_etarios_bar = graficar_barra_lista(
nombre_campos=[pcdescription for x in lista_grupos_etarios],
values=[x.patients for x in lista_grupos_etarios],
nombre_grafico="grupc
nombre_tooltip="Nro p
)

context[ chart_grupo_etareo’]=grupo_etarios_bar.get_presentation()

return context

Fig. 121. Vista DashboardView

Fuente: Elaboracién propia
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ANEXO N° 14. CONFIGURACION DE LOS SERVIDORES

Basic virtual machine costs

Easy, fast, and flexible compute built for a range of
needs.

1CPU 2CPU 4 CPU

1GB Memory [ 25GB Storage | 1TB Bandwidth

Q DigitalQcean $5
D ocp $6.11
s At $8.50

/A Azure $7 . 59

Fig. 122. Comparacion de precios entre maquinas virtuales

Fuente: Extraido de [54]

Fig. 123. Archivo configuracion NGINX

Fuente: Elaboracion propia



Fig. 124. Creaci6n de la base de datos

Fuente: Elaboracion propia

Fig. 125. Configuracion de Gunicorn

Fuente: Elaboracién propia

Fig. 126.Configuracién de supervisor

Fuente: Elaboracién propia
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ANEXO N° 15. PRUEBAS DE CAJA NEGRA

HU35-Registro de usuario

CP1: Validacion del campo usuario

Descripcion:

En la interfaz de registro de usuario se solicitaran los datos de correo electrénico, nombre
de usuario, contrasefla y la repeticion de la contrasefia. Asi, se creara un usuario del
sistema el cual debera ser activado en una posterior validacion de pertenencia de la

institucion.

ENTRADA

Usuario invalido: <Dato vacio>

Contrasefia valida: franzo1821 / Contrasefia repetida: franzo1821 / Email valido:

franzojza2109@outlook.com

Pasos:

1. Ingresar a la pagina web
2. Seleccionar el boton de registrarse
3. Ingresar los datos

4. Dar clic en registrarse

Resultado esperado:

Mensaje flotante sobre la casilla del dato nombre de usuario: “Completa este campo”

Resultado obtenido:
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Registro

Por favor, registrese para poder hacer uso del sistema predictivo

franzojza2109@outlook.com

|Nov‘nbfe de usuario

"“"""‘ Completa este campo

Fig. 127. Interfaz en el CP1

Fuente: Elaboracion propia

HU35-Registro de usuario

CP2: Validacion del campo contrasefia

Descripcion:

En la interfaz de registro de usuario se solicitaran los datos de correo electrénico, nombre
de usuario, contrasefia y la repeticion de la contrasefia. Asi, se creara un usuario del
sistema el cual debera ser activado en una posterior validacion de pertenencia de la

institucion.

ENTRADA

Usuario: franzo123

Contrasefia valida: franzo1821 / Contrasefia repetida: franzo181 / Email valido:

franzojza2109@outlook.com

Pasos:

1. Ingresar a la pagina web

2. Seleccionar el boton de registrarse




99

3. Ingresar los datos

4. Dar clic en registrarse

Resultado esperado:

Mensaje: “ERROR, las contrasefias no coinciden”

Resultado obtenido

Registro

Por favor, registrese para poder hacer uso del sistema predictivo

franzojza2109@outlook.com
franzo123
Contrasefia

Repetir Contrasefia

ERROR, Las contrasefias no coinciden
Registrarse

Fig. 128. Interfaz en el CP2

Fuente: Elaboracién propia

HU35-Registro de usuario

CP3: Validacion del campo email

Descripcion:

En la interfaz de registro de usuario se solicitaran los datos de correo electrénico, nombre

de usuario, contrasefla y la repeticion de la contrasefia. Asi, se creara un usuario del
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sistema el cual debera ser activado en una posterior validacion de pertenencia de la

institucion.

ENTRADA

Usuario: franzo123
Contrasefia valida: franzo1821 / Contrasefia repetida: franzo1821 / Email invalido:

franzojza2109outlook.com

Pasos:

1. Ingresar a la pagina web
2. Seleccionar el boton de registrarse
3. Ingresar los datos

4. Dar clic en registrarse

Resultado esperado:

Mensaje flotante sobre la casilla del dato email: ‘Incluye un signo ‘@’ en la direccion de

correo electrénico. La direccion “franzojza209outlook.com” no incluye el signo “@”.

Resultado obtenido:

Registro

Por favor, registrese para poder hacer uso del sistema predictivo

franzojza2109outlook.com |

Incluye un signo "@" en la direccién de correo electrénico. La direccion
“franzojza2109outlook.com” no incluye el signo "@".

Fig. 129. Interfaz en el CP3

Fuente: Elaboracién propia

HU36 - Inicio de sesion
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CP4: Validacion del campo correo electronico

Descripcion:

En la interfaz de inicio de sesiéon se solicitaran los datos de correo electrénico y
contrasefia. De ser valido los resultados y el usuario esta activo, se identificara si el

usuario es administrador o un médico de la institucion.

ENTRADA

Correo electronico invalido: <vacio>

Contrasena valida: franzo1821

Pasos:

1. ingresar a la pagina web
2. Ingresar los datos

3.dar clic en el botdn de Ingresar

Resultado esperado:

Mensaje flotante sobre la casilla del dato de correo electronico:” Complete este campo”

Resultado obtenido:

Inicio de Sesion

Por favor, ingrese los datos para conectarse

Correo electronico

.""""T Completa este campo

Fig. 130. Interfaz en el CP4

Fuente: Elaboracién propia
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HU36 - Inicio de sesion

CP5: Validacién del campo contrasefia

Descripcion:

En la interfaz de inicio de sesion se solicitaran los datos de correo electrénico y
contrasefia. De ser valido los resultados y el usuario esta activo, se identificara si el

usuario es administrador o un médico de la institucion.

ENTRADA

Contrasena invalida:<vacia>

email valido: sergiomondragondev@gmail.com

Pasos:

1. ingresar a la pagina web
2. Ingresar los datos

3.dar clic en el botdn de Ingresar

Resultado esperado:

Mensaje flotante sobre la casilla del dato de contrasefia:” Complete este campo”

Resultado obtenido:
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Inicio de Sesion

Por favor, ingrese los datos para conectarse

sergiomondragondev@gmail.com

Contrasena

‘ Reg Completa este campo

Fig. 131. Interfaz en el CP5

Fuente: Elaboracién propia

HU36 - Inicio de sesion

CP6: Credenciales invalidas

Descripcion:

En la interfaz de inicio de sesion se solicitardn los datos de correo electrénico y
contrasefia. De ser valido los resultados y el usuario esta activo, se identificara si el

usuario es administrador o un médico de la institucion.

ENTRADA

Usuario invalido: sergiomondragondev@gmail.com

Contrasena invalida: 123567

Pasos:

1. Ingresar a la pagina web

2. Ingresar los datos
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3.Dar clic en el boton de Ingresar

Resultado esperado:

Mensaje: “Los datos no son correctos, vuelva intentar”

Resultado obtenido:

Inicio de Sesion

Por favor, ingrese los datos para conectarse

sergiomondragondev@gmail.com

Los datos no son correctos, vuelva intentar

Registrarse Ingresar

Fig. 132. Interfaz en el CP6

Fuente: Elaboracion propia

HU36 - Inicio de sesion

CP7: Intento de logueo usuario no activo.

Descripcion:

En la interfaz de inicio de sesion se solicitaran los datos de correo electrénico y contrasefia.
De ser valido los resultados y el usuario esta activo, se identificara si el usuario es

administrador o un médico de la institucién.

ENTRADA

Correo electronico valido: franzo@gmail.com

Contrasena valida; franzo1821

Pasos:
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1. ingresar a la pagina web
2. Ingresar los datos

3.dar clic en el boton de Ingresar

Resultado esperado:

Mensaje: “El usuario no esta activo, comuniquese con la institucion para la habilitacion.”

Resultado obtenido:

Inicio de Sesidon

Por favor, ingrese los datos para conectarse

sergio@gmail.com

El usuario no esta activo, comuniquese con la
institucion para la habilitacion.

Registrarse Ingresar

Fig. 133. Interfaz en el CP7

Fuente: Elaboracion propia

HU39 — Evaluar Riesgo

CP8: Evaluacion sin desaturacion de oxigeno.

Descripcion:

En la interfaz de evaluar riesgo se tienen los campos que se definieron para la evaluacion
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del riesgo de mortalidad del COVID-19 en los pacientes infectados. Asi, al darle click en

el boton calcular riesgo la red neuronal artificial procesara los datos y mostrara el nivel de

riesgo.

ENTRADA

Codigo paciente: 2234

Edad: 27

Género: Femenino

Saturacién: <campo vacio>

Hipertension: Check box activado
Diabetes mellitus: Check box desactivado
Tos: Check box desactivado

Malestar general: Check box desactivado
Fiebre Check box activado

Disnea: Check box activado

Fatiga: Check box activado

Pasos:

1. Ingresar a la pagina web

2. Loguearse con credenciales validas

3. Seleccionar la opcién del mend lateral: ‘Evaluacion del Riesgo’

4. Ingresar los datos

5. Dar clic en el boton de "Calcular el riesgo”

Resultado esperado:

Mensaje flotante sobre la casilla del dato de contrasefia:” Complete este campo”

Resultado obtenido:
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Evaluacion del Riesgo

Cédigo paciente: 2234

Datos Generales

Sexo: Femenino v Edad: 27 Saturacion | =
de02: ——

Completa este campo

Comorbilidades

Diabetes Mellitus @ @D Hipertension @
Sintomas

Tos Malestar General @D Fiebre @
@D Disnea @ @D Fatiga @

Calcular el riesgo

Fig. 134. Interfaz en el CP8

Fuente: Elaboracién propia

HU39 — Evaluar Riesgo

CP9: Evaluacion del riesgo con edad negativa.

Descripcion:

En la interfaz de evaluar riesgo se tienen los campos que se definieron para la
evaluacion del riesgo de mortalidad del COVID-19 en los pacientes infectados. Asi, al
darle click en el botén calcular riesgo la red neuronal artificial procesara los datos y

mostrara el nivel de riesgo.

ENTRADA

Cddigo paciente: 2234

Edad: -5

Género: Femenino

Saturacion: 90

Hipertension: Check box activado

Diabetes mellitus: Check box desactivado




108

Tos: Check box desactivado

Malestar general: Check box desactivado
Fiebre Check box activado

Disnea: Check box activado

Fatiga: Check box activado

Pasos:

1. Ingresar a la pagina web

2. Loguearse con credenciales validas

3. Seleccionar la opcién del ment lateral: ‘evaluacion del Riesgo’
4. Ingresar los datos

5. Dar clic en el boton de "Calcular el riesgo”

Resultado esperado:

Mensaje flotante sobre la casilla del dato de contrasefia:” El valor debe ser mayor o

igual que 0”

Resultado obtenido:

Evaluacidn del Riesgo

Modo detallado

Cédigo paciente: 2234

Datos Generales

Edad: i = Sexo: Femenino v Saturacion: 90

El valor debe ser mayor de o igual a 0

Comorbilidades

@D Hipertension @ Diabetes Mellitus

Sintomas

@D Ficbre @ Tos Malestar General
@D r:tigz @ @D Disnez @

Calcular el riesgo

Fig. 135. Interfaz en el CP9

Fuente: Elaboracién propia
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HU41 — Registro de nuevos datos para la
RNA

CP10: Registro de datos sin cddigo de paciente

Descripcion:

En la interfaz de registro de datos se tienen las variables dependientes e independientes

relacionadas con el riesgo de mortalidad del COVID-19 en los pacientes infectados.

Asi, al darle clic en el boton registrar datos, se guardaran los registros para el posterior

reentrenamiento de la RNA.

ENTRADA

Codigo paciente: <vacio>

Edad: 25

Género: Masculino

Saturacion: 90

Hipertension: Check box activado
Diabetes mellitus: Check box desactivado
Tos: Check box activado

Malestar general: Check box desactivado
Fiebre Check box desactivado

Disnea: Check box desactivado

Fatiga: Check box activado

Fallecimiento: Check box activado

Pasos:

1. Ingresar a la pagina web
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2. Loguearse con credenciales validas
3. Seleccionar la opcion del mend lateral: ‘Nuevo registro’
4. Ingresar los datos

5. Dar clic en el botén de "Registrar datos”

Resultado esperado:

Mensaje flotante sobre la casilla del codigo del paciente:” Completa este campo”

Resultado obtenido:

Nuevo Registro

Mado detallado

Cédigo paciente: |

| Completa este campo

Datos Generales

Edad: 25 Sewo: Mazculing e Saturacion 50
de 02

Comorbilidades

@D Hipertension Diabetes
Sintomas

Fiebrs @ To: Iialestar Geners
@D Fatiga Disnea

Fallecimiento

@D Falledmiento

Registrar datos

Fig. 136. Interfaz en el CP10

Fuente: Elaboracién propia
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HU41 — Registro de nuevos datos para la

RNA

CP11: Registro de datos con saturacion alta

Descripcion:

En la interfaz de registro de datos se tienen las variables dependientes e independientes

relacionadas con el riesgo de mortalidad del COVID-19 en los pacientes infectados. Asi,

al darle clic en el boton registrar datos, se guardaran los registros para el posterior

reentrenamiento de la RNA.

ENTRADA

Cddigo paciente: 25896

Edad: 25

Género: Masculino

Saturacion: 150

Hipertension: Check box activado
Diabetes mellitus: Check box desactivado
Tos: Check box activado

Malestar general: Check box desactivado
Fiebre Check box desactivado

Disnea: Check box desactivado

Fatiga: Check box activado

Fallecimiento: Check box activado

Pasos:

1. Ingresar a la pagina web

2. Loguearse con credenciales validas

3. Seleccionar la opcién del ment lateral: ‘Nuevo registro’
4. Ingresar los datos

5. Dar clic en el botén de "Registrar datos”

Resultado esperado:

Mensaje flotante sobre la casilla de la Saturacion de Oxigeno:” El valor debe ser inferior

o igual a 100”

Resultado obtenido:
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Nuevo Registro

Mado detallado

Cadigo paciente: 25896

Datos Generales

Edad: 25 Sexo: Mazculine ~ Saturacion 150 3

-

El valor debe ser inferior o igual 2 100

Comorbilidades

@D Hipertensian Diabetes
Sintomas

Flebre @ Tos IMa estar Genera
@D rstigs Disnes

Fallecimiento

@D Falledmiento

Registrar datos

Fig. 137. Interfaz en el CP11

Fuente: Elaboracion propia

ANEXO N° 16. PRUEBAS DE CAJA BLANCA

_HU35- Registro de usuario: Funcion clean del formulario registro de

usuario.
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.cleaned_datal

i f.cleaned data[ 'pass
epeated_password f.cleaned d:
usuario= User.obje
email_wvalid= User.o

usuaric
forms .\

email _valid:
* password repeated_passwol

forms .V ( as Con 5 no coinciden”)

forms.

forms.

Fig. 138. Cddigo evaluado HU35

Fuente: Elaboracién propia

Fig. 139. Grafo de flujo I

Fuente: Elaboracién propia

VG)=14-11+2=5

Caminos Entradas Salida
I-1-2-3-F Username Sergio Muestra mensaje de
Email sergiomondragondev@gmail.co | error:” El nombre de
m usuario ya existe,
password 456478Hy/* ingrese otro”
repeated_password 456478Hy/*
1-1-2-4-5-F Username franzo Muestra el mensaje
Email franzo123@gmail.com de error: “El email
password 456478Hy/* ya se encuentra en
repeated_password 456478Hy/* uso, ingrese otro”
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1-1-2-4-6-7-F Username alex Muestra el mensaje
Email sergio.a.ms.usat@gmail.com | deerror: “Ingrese
password una contraseiia”
repeated_password 456478Hy/*
1-1-2-4-6-8-F Username alex Ejecucion correcta,
Email sergio.a.ms.usat@gmail.com | usuario registrado
password 456478Hy/*
repeated_password 456478Hy/*
1-1-2-4-6-8-9- Username alex Muestra el mensaje
F Email sergio.a.ms.usat@gmail.com | deerror: “ERROR,
password 456479Hy/* Eas contrasefias o—
repeated_password 456478Hy/*

HU36- Inicio de sesion: Funcion clean del formulario inicio de sesion.

Fig. 140. Cédigo evaluado HU36

Fuente: Elaboracion propia
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Fig. 141. Grafo de flujo II

Fuente: Elaboracion propia

V(G) = Aristas — nodos + 2 =9-8+2=3

Caminos Entradas Salida
I-1-2-F Email sergio.a.ms.usat@gmail.com Ejecucién correcta,
password 456478Hy/* usuario logueado
1-1-2-3-4-5-F Email sergiomondragondev@gmail.com | Muestra el mensaje

de error: “El usuario

password 456478Hy/* no esta activo,

comuniquese con la

institucion para la

habilitacién.”
1-1-2-3-4-6-F Email sergio.a.ms.usat@gmail.com Muestra el mensaje
password 456477Hy/* de error: “Los datos

no son correctos,

vuelva intentar”

HU39- Evaluar Riesgo: Funcion de prediccion del riesgo
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Fig. 142. Cédigo evaluado de la HU39

Fuente: Elaboracion propia

Fig. 143. Grafo de flujo III

Fuente: Elaboracion propia

V(G) = Aristas — nodos + 2 =7-7+2=2

Caminos Entradas Salida
1-1-2-3-5-F edad 25 ‘Riesgo alto’
sexo Masculino
hipertension no
Diabetes no
Fiebre si
Tos si
Malestar_general si
cansancio no
Disnea no
Sat_oxi 95
I-1-2-4-5-F edad 57 ‘Riesgo alto’
sexo Femenino
hipertension no
Diabetes no
Fiebre no
Tos no
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Malestar_general si
cansancio no
Disnea no
Sat_oxi 79

HU41- Registro de nuevos datos para la RNA: Funcion de preparacion

de los datos registrados para la actualizacion de la RNA:

Precondicion: Existen registros con variables dependientes e independientes

irar_data_almacenada():

lista registros_no_entrenados=Record.objects.
X_train = np.array( )

y_train = np.array([] )
(W lista registros _no_entrenados:

primer_registro= lista registros no entrenados[@]
X_train,y_train = difi i lepen F

registro lista_registros_no_entrenados
fila X,fila y le ificar N

X_train = np.ap|
y_train = np.
X _train = i
X_train
X_train = np.array( )
X_train,y_train,lista registros_no_entrenados s S

Fig. 144. Cédigo evaluado de la HU41

Fuente: Elaboracion propia

09°0.¢
o

Fig. 145. Grafo de flujo IV

Fuente: Elaboracién propia
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V(G) = Aristas — nodos + 2 =10-9+2=3

Caminos Entradas Salida
1-1-2-3-4-6- Listado de [<QuerySet X_train = array ([[-2.01063711, -1.38228589,
7-F registros [<Record: 3.46987031, -0.47977982, -1.0633527,
Registro de 0.59388307, -1.68383316, 2.56542304, -
datos: 18>]>] 1.60699022, 8.04546674]])
y_train =array ([1]
Lista_registros_no_entrenados=<QuerySet
[<Record: Registro de datos: 18>]>
I-1-2-7-F Listado de | <QuerySet []> X_train= array ([], dtype=object
registros y_train= array ([], dtype=object
Lista_registros_no_entrenados=<QuerySet []>
1-1-2-3-4-5- Listado de [<Record: X_train=array ([[-2.01063711, -1.382285809,
4-6-7-F registros Registro de 3.46987031, -0.47977982, -1.0633527,

datos: 18>,
<Record:
Registro de
datos: 17>,
<Record:
Registro de
datos: 11>]

0.59388307, -1.68383316, 2.56542304, -
1.60699022, 8.04546674],
[-2.01063711, -1.38228589, -0.28819521, -
0.47977982, -1.0633527,
-1.68383316, -1.68383316, -0.38979926, -
1.60699022, 1.57056573],
[-2.18937655, -1.38228589, -0.28819521, -
0.47977982, -1.0633527,
-1.68383316, -1.68383316, -0.38979926, -
1.60699022, 1.57056573]])
y_train=array ([1, 0, 0])
Lista_registros_no_entrenados = <QuerySet
[<Record: Registro de datos: 18>, <Record:
Registro de datos: 17>, <Record: Registro de
datos: 11>]>)
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ANEXO N°17. ARQUITECTURA DEL SISTEMA INTELIGENTE WEB

VPS £ DigitalOcean

O
E -
d Django web app
Web WSGI
6 eb server m @ RhA
m h riskPredictor .f xerss
—_— —
Bunicomn m
NGINX =
annRecord
APP
¢ ed] accounts
systemd

l

Servidor Web

Servidor Base de
Datos- PostgreSQL

Fig. 146. Arquitectura del sistema inteligente web

Fuente: Elaboracién propia
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