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Resumen:
							                           
El presente trabajo aborda un estudio comparativo entre dos periodos: el primero abarca los dos años anteriores al inicio de la pandemia de covid-19 (2018 y 2019) y el segundo corresponde a los años durante la pandemia (2020 y 2021), en la ciudad de Bogotá, Colombia. Para esto se caracteriza el sistema y, mediante técnicas de agrupamiento y análisis geoespacial, se comparan ambos periodos, permitiendo identificar los cambios en el comportamiento de los incidentes y en la atención brindada, teniendo en cuenta el tipo de vehículo y la prioridad asignada. El análisis espacial identificó que las zonas suroccidental y sur fueron las más afectadas, además, que hay una diferencia en el comportamiento entre el periodo diurno y nocturno. En general, la época de pandemia resultó en mayores tiempos de respuesta, en especial ante incidentes de salud mental, y las zonas mencionadas aumentaron su afectación, debido al crecimiento de los incidentes.



Palabras clave: Análisis de datos geoespaciales, agrupamiento, sistema de emergencias médicas, covid-19.
		                         


Abstract:
						                           
This study presents a comparative analysis of two temporal periods: the first covers the two years preceding the COVID-19 pandemic (2018 and 2019), and the second encompasses the pandemic years (2020 and 2021) in Bogotá, Colombia. Clustering techniques and geospatial analysis were employed to examine and compare these periods, identifying changes in incident patterns and response efforts. The analysis considered the type of vehicle and assigned priority. Spatial analysis revealed that the southwestern and southern areas were the most affected, with noticeable differences in incident patterns between daytime and nighttime hours. During the pandemic, response times increased, particularly for mental health incidents, while these affected areas experienced a rise in incident frequency.



Keywords: Geospatial Data Analysis, Clustering, Emergency Medical Service, COVID-19.
                                


Resumo:
						                           
Este trabalho apresenta um estudo comparativo entre dois períodos: o primeiro abrange os dois anos anteriores ao início da pandemia de Covid-19 (2018 e 2019) e o segundo corresponde aos anos durante a pandemia (2020 e 2021), na cidade de Bogotá, Colômbia. Para isso, o sistema foi caracterizado e, por meio de técnicas de agrupamento e análise geoespacial, os dois períodos foram comparados para identificar mudanças no comportamento dos incidentes e no atendimento prestado, levando em consideração o tipo de veículo e a prioridade atribuída. A análise espacial identificou que as zonas sudoeste e sul foram as mais afetadas e revelou uma diferença de comportamento entre os períodos diurno e noturno. Em geral, a pandemia resultou em maiores tempos de resposta, especialmente em incidentes de saúde mental, e as zonas mencionadas apresentaram um aumento na incidência desses casos devido ao crescimento dos incidentes.



Palavras-chave: Análise de dados geoespaciais, agrupamento, sistema de emergências médicas.
                                






		
			Introducción

			El Centro Regulador de Urgencias y Emergencias (CRUE) es la entidad encargada en el Sistema de Emergencias Médicas (SEM) de atender las solicitudes de urgencias y emergencias, conocidas como incidentes, que ingresan por medio del Número Único de Emergencia-Línea 123.

			La atención inicia con una llamada en la que se le solicita información al ciudadano y por medio de preguntas trazadoras se establece el proceso de regulación médica, el cual determina la criticidad del incidente y, si es necesario o no, el envío de un vehículo de emergencia al sitio, el cual puede ser un transporte asistencial de mediana complejidad (TAM) o un transporte asistencial de baja complejidad (TAB). Posteriormente, el médico regulador determina si se requiere el traslado a una institución hospitalaria, para lo que se contemplan factores como disponibilidad de los servicios y cercanía al incidente.

			Los sistemas de emergencias médicas brindan tratamiento de las emergencias de pacientes enfermos o lesionados [1], por lo cual desempeñan un papel vital para dar respuesta a momentos de alta demanda, como sucedió con el covid-19, en la cual se incrementó la demanda de los servicios, por ejemplo, en Nueva York se pasó de tener 4000 llamadas diarias a 7000 llamadas [2], lo cual influye en el tiempo de respuesta, entendido como el tiempo desde que ingresa la solicitud hasta que un vehículo de emergencia llega al sitio donde se presentó el incidente [3].

			A pesar que se establecen diferentes estrategias que apoyan al sistema de salud para brindarle a la población una atención, como los programas de teleconsulta o de atención domiciliaria que buscan disminuir el consumo de los recursos de los sistemas de salud [4], el SEM recibe la tarea de soportar la atención donde la alta demanda influye en la respuesta brindada y en su comportamiento en general, es decir, se vuelve la primera línea de defensa para brindar la atención requerida por los pacientes afectados por covid-19 [5].

			Para determinar el comportamiento de los incidentes, dado el componente multivariante, se utilizaron técnicas de agrupamiento, priorizando las de mayor impacto para el sistema; la medición está dada por el tiempo de respuesta a los incidentes que obtienen el despacho de vehículo de emergencia, por lo cual este trabajo no abordó el posible traslado al centro de salud. Posteriormente, se realiza un análisis geoespacial, en el que se estudia el comportamiento sobre el mapa de Bogotá.

			El presente trabajo busca exponer cómo las técnicas de agrupamiento combinadas con datos y mapas georreferenciados son unas herramientas útiles para efectuar estudios comparativos en el ámbito de la toma de decisiones en el campo de la salud. Estas técnicas aprovechan las ventajas de las bases de datos de alta dimensión y permiten la identificación de patrones que no son evidentes a simple vista y que usualmente se pueden ver solo en zonas específicas. En lo metodológico, el uso de técnicas de agrupamiento y de mapas georreferenciados facilita el análisis de grandes volúmenes de datos, identificando tendencias y desviaciones en el comportamiento de las variables de interés, que en el caso de estudio presente es la atención de incidentes de urgencias. El aporte teórico se da en la toma de decisiones en sistemas de salud, al proporcionar una nueva forma de análisis del comportamiento de los incidentes y proponer mejoras en los procesos de asignación de recursos, en especial en momentos de alta demanda.

		

		
			1. Análisis estadístico

			
				
1.1 Preprocesamiento de datos


				Las bases de datos son suministradas por la Secretaría Distrital de Salud de Bogotá; se toman las que corresponden a los años 2018 al 2021, y de esta manera se cubren los dos momentos de análisis del estudio, la época precovid-19 o momento uno, definido por los años 2018 y 2019 (937 276 registros) y la época de pandemia o momento dos, los años 2020 y 2021 (1 178 800 registros). Las variables utilizadas son: tipo de incidente, prioridad final, tipo de la ambulancia, fecha y hora inicial del incidente, fecha y hora de la recepción en el CRUE, fecha y hora 518-despacho del vehículo, fecha y hora 523-llegada del vehículo al sitio, localidad, coordenada x-longitud y coordenada y-latitud.

				Después del proceso de limpieza de la base de datos, para omitir los datos faltantes o con información que presentó algún tipo de error, y dejando solo los registros con despacho, se tiene la cantidad de registros, presentados en la tabla 1.

				
					

Tabla 1




Cantidad de registros en cada uno de los años de estudio




[image: 91182133009_t1_tabla.png]






 Fuente: elaboración propia.






				

				Con el fin de realizar una priorización de los incidentes sobre los cuales se va a realizar el análisis, se aplica un diagrama de Pareto, con el que se seleccionan ocho tipos de incidentes, que representan el 80 % del total de los incidentes, presentados en la tabla 2.

				
					

Tabla 2




Incidentes seleccionados para el análisis por la técnica de Pareto
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 Fuente: elaboración propia.






				

				Adicionalmente, para evaluar si la dimensión de las variables afecta los clústeres, se normalizan los datos por medio de la ecuación (1); de esta manera se tienen bases normalizadas y sin normalizar para las diferentes pruebas.

				
					
[image: 1909-7735-cein-34-02-131-e1.png]


				

				En la que z
 
 ¡
 e es cada uno de los datos normalizados, x
 
 ¡
 
 es cada uno de los datos, x
 
 min
 el valor mínimo de x, y r es el rango de los datos evaluados.

			

			
				
Estadísticos descriptivos


				Se realiza una descripción estadística de los incidentes seleccionados, para comprender su comportamiento y la atención brindada en ambos periodos de estudio. Se determina el nivel de correlación lineal entre las variables, para evitar información redundante en las técnicas de agrupamiento, en las que, al no encontrar correlación entre las variables, se considera adecuado utilizarlas. Igualmente, se realizan diferentes histogramas, para determinar la tendencia de las variables e identificar las medidas estadísticas adecuadas para el análisis.

				El tiempo de respuesta durante el período de covid-19 es más alto, con un aumento de 6,37 minutos (mediana). Se observa una mayor variabilidad en los tiempos de respuesta, como se ve en la figura 1, en la que se indican casos atendidos rápidamente y otros con demoras significativas.
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Figura 1



Tiempo de respuesta precovid-19 (momento 1) y covid-19 (momento 2)







Nota: las medidas descriptivas y el eje x están en minutos; se muestra el comportamiento de cada uno de los periodos de estudio, momento 1 (izquierda) y momento 2 (derecha). 
Fuente: elaboración propia.






				

				En la figura 2 se presenta el comportamiento del tiempo de respuesta para el periodo de la noche (18 horas, a las 6 horas) y el periodo del día (6 horas, a las 18 horas), se identifica un tiempo de respuesta más elevado en el periodo del día, con una diferencia de 3,54 minutos, en el que además se tienen 80 511 incidentes más que en la noche; este incremento, sumado a la dinámica de la ciudad, que aumenta la congestión y ocupación de los servicios, pueden ser los causantes del aumento de los tiempos de respuesta.
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Figura 2



Tiempos de respuesta en el día y en la noche 







Nota: las medidas descriptivas y el eje x están en minutos; se presenta el comportamiento de los incidentes de día (izquierda) y de noche (derecha). 
Fuente: elaboración propia.






				

				En el CRUE se utilizan categorías de prioridad crítica, alta, media y baja para determinar la atención de emergencias. Los despachos se priorizan para las prioridades críticas y altas, en ocasiones para incidentes de prioridad media, y no se debería despachar a los de baja. Se aclara que, en el periodo previo al covid-19, no se contaba con la categoría crítica, clasificándose todas como alta. En la tabla 3 se puede visualizar el comportamiento de los incidentes.

				
					

Tabla 3




Medianías de los tiempos de respuesta entre los dos momentos de estudio




[image: 91182133009_t3_tabla.png]






 Nota: la cantidad de incidentes representan los que tuvieron despacho de un vehículo. 
 Fuente: elaboración propia.






				

				La mayoría de los incidentes presentan un aumento del tiempo de respuesta en pandemia, en especial el incidente de trastorno mental, con un aumento de 42,37 minutos, el cual puede deberse a la capacidad instalada y a la sobredemanda generada por la pandemia, ya que algunas personas presentaron ansiedad y trastornos de ánimo en este tiempo [6]; además, en estos incidentes se realiza un abordaje telefónico más extenso, previo al envío del vehículo de emergencia.

				Mientras que los incidentes de herido accidental y accidente de tránsito son los únicos que presentaron una disminución en la época de la pandemia, principalmente por las políticas de aislamiento, por la rapidez con la cual se podían atender los incidentes, además, al deambular menos personas por las vías públicas, el tiempo de respuesta y la cantidad de solicitudes se beneficiaron, por ejemplo, el accidente de tránsito pasó de 245 410 a 116 929 incidentes (52,3 %), de los cuales se les despacha a 31 827, posterior al proceso de regulación médica.

				Pese a que se aumentan los incidentes en la época de pandemia en un 25 % (n=234 524), al pasar de 937 276 a 1 178 800 solicitudes de urgencia, la cantidad de casos que logran ser atendidos con un vehículo de emergencia se reduce de forma general en un 29,23 %.

			

		

		
			2. Métodos

			La caracterización del comportamiento de los incidentes se realiza por medio de técnicas de agrupa-miento, que buscan concentrar puntos de datos similares en un mismo grupo, mientras que grupos con características distintas se deben asignar en grupos distintos [7]; para esto se aplicaron tres técnicas: mapas autoorganizados de Kohonen, K-Means y DbScan; posteriormente, por medio del módulo de mapas 3D de Microsoft Excel, se realizan los mapas que permiten determinar información de interés geoespacial.

			Se ejecutan pruebas con tres bases de datos: la primera, con todas las variables; en la segunda se omite la variable de localidad, y en la tercera, las variables de coordenadas. Para las pruebas de los diferentes clústeres se hace uso del programa Matlab, versión R2023b.

			
				
2.1 Mapas autoorganizados de Kohonen


				La primera técnica aplicada para la caracterización fue la de los mapas autoorganizados de Kohonen, la cual es un tipo de red neuronal de aprendizaje no supervisado que permite representar de una forma bidimensional diferentes datos de entrada, en la que cada zona del mapa generado es un clasificador de características de los datos [8]. Esta técnica busca crear un mapa de baja dimensión de datos de alta dimensión [9].

				Lo primero que se determina para los mapas autoorganizados es el número de neuronas o nodos, que deben ser elegidas por el analista [10]; dada la información disponible, se prevé que muchas divisiones generen datos poco significativos para la interpretación. Por lo tanto, se opta por establecer redes de 3x3, 2x2 y 4x4. Tras evaluar los resultados, se determina que las redes de 3x3 ofrecen los mejores, por lo que se eligen para el análisis.

			

			
				
2.2 K-Means


				Es un algoritmo de agrupamiento que separa los datos en "k" grupos, llamados clúster, que tienen similar varianza, minimizando la inercia, la cual es la suma de las distancias al cuadrado de cada objeto al centroide del grupo [11]. Se inicia con las bases separadas para cada uno de los incidentes y por el periodo del día; para esta técnica específica se debe calcular, primero, la cantidad de grupos en los cuales se agruparán los datos [12]; para esto se usan tres técnicas, el método de la silueta [13], el método de Davies-Bouldin [14] y el método de Calinski-Harabasz [15], que permiten estimar el número de clústeres, teniendo en cuenta la distancia o dispersión que tiene el punto dentro y fuera del clúster.

				El número de agrupamientos para cada incidente se calcula, primero, verificando si los métodos arrojan valores coincidentes. Si no se obtienen al menos dos números iguales, se selecciona el valor medio de los tres. Luego se realiza una prueba de agrupación y, si el resultado no es satisfactorio, se prueba con otros números de clústeres encontrados con diferentes métodos. Por ejemplo, para el periodo precovid-19, en el incidente de accidente de tránsito se selecciona k=3, dadas las pruebas realizadas que se presentan en la figura 3.
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Figura 3



Cantidad de agrupaciones calculadas para el incidente de accidente de tránsito en el periodo anterior a la pandemia







Fuente: elaboración propia.






				

				Se realizan pruebas con la base completa, tanto normalizada como sin normalizar, en la que se observa que la variable "localidad" afecta la técnica, en especial en la base sin normalizar. Además, dado que se busca representar los grupos generados, es inviable hacerlo de forma general con más de tres variables. Por lo tanto, se deciden aplicar componentes principales.

				Los componentes principales (PCA) analizan si es posible representar de forma adecuada la información de n observaciones con p variables con un menor número de variables, las cuales son obtenidas como combinaciones lineales de las originales [16]; esto debe determinar el porcentaje de varianza, que se explica de todas las variables por parte de los componentes principales [17].

			

			
				
2.3 Density-Based Spatial Clustering of Applications With Noise (Dbscan)


				Es un algoritmo basado en densidad, con el que se busca que los datos se agrupen por regiones densamente pobladas, separándose de regiones poco densas, de tal manera que dos puntos de diferentes regiones consideradas de alta densidad no vayan a ser accesibles [18]. No necesita del número de grupos, en cambio usa dos hiperparámetros: épsilon (EPS) y mínimo de puntos (min_samples). Se crea un clúster cuando hay un mínimo de puntos en una región delimitada por el EPS [19].

				El cálculo del mínimo de puntos es importante para el algoritmo, ya que si el valor de MinPts tiene una cifra alta, el número de clústeres es pequeño, pero si se da un número pequeño se tendría una gran cantidad de clúster; en muchos casos, el valor es de cuatro o cinco [20]; dado esto, se decide probar inicialmente con el valor 2p, en el que p es la dimensión de la base de datos. Para calcular el valor de épsilon se consideran los mínimos puntos y la distancia entre cada punto y los k vecinos. Luego se calcula el valor promedio de cada punto y se trazan de forma ascendente para determinar el valor de máxima curvatura, utilizando la función "estimateEpsilon" de Matlab.

				Igual que en K-Means, se aplica PCA, así el mínimo de puntos queda comprendido entre cuatro o seis, dependiendo de la cantidad de componentes principales que se encontraron para los diferentes incidentes, y se realiza el cálculo del valor de épsilon; de esta manera se encuentran los dos parámetros necesarios y se realizan las diferentes pruebas con los incidentes separados por día y noche, así como las diferentes bases.

			

			
				
2.4 Generación de mapas


				Después de tener las agrupaciones de cada uno de los registros se procede a utilizar el módulo de mapas 3D de Microsoft Excel, para la elaboración de los diferentes mapas. De forma general se utilizan los filtros de número de grupo, prioridad, tipo de vehículo y localidad.

			

			
				
2.5 Comparativo


				Para cada incidente, en los dos periodos, se coteja el tiempo de respuesta en general, la prioridad y el tipo de vehículo utilizado. Luego, se comparan los mapas generados para identificar similitudes en las agrupaciones entre zonas o las diferencias en las agrupaciones.

			

		

		
			3. Resultados y discusión

			
				
3.1 Resultados de los mapas autoorganizados de Kohonen-Som


				Inicialmente, se prueba con la base completa, con todos los incidentes seleccionados; como resultado, se encuentra que, de forma general, se realiza una clasificación por el periodo del día en el cual se realiza la atención (diurno y nocturno) y después se agrupan los diferentes incidentes, por ejemplo, para el momento del covid-19 se genera la activación de las neuronas presentadas en la figura 4, las cuales muestran una separación que representa el periodo del día (neuronas 1, 4 y 7) y de la noche (neuronas 3, 6 y 9).
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Figura 4



Activación de las neuronas con la base de covid-19 completa, sin división por tipo de incidente







Nota: los números de los hexágonos indican la cantidad de registros que contiene cada neurona; los que aparecen en blanco representan neuronas que no se activaron. 
Fuente: elaboración propia.






				

				Sin embargo, el problema que presentan estas agrupaciones es que las mismas neuronas cubren varios tipos de incidente y no se podría obtener información para la explicación de los dos momentos de estudio, por lo cual es recomendable realizar el análisis de forma independiente por cada incidente seleccionado previamente.

				Para el análisis de cada uno de los incidentes, presenta un mejor comportamiento la base normalizada. Se profundiza en las pruebas realizadas con el incidente 924-enfermo con TAB para una mejor comprensión de los resultados. Se identifica una división por día y noche, por lo cual se separa la base por estos dos periodos y se vuelve a aplicar el agrupamiento con cada una de las bases de datos. Se observa una división, según la atención brindada por los vehículos TAB y TAM, las prioridades asignadas y el comportamiento en diferentes zonas de la ciudad.
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Figura 5



Agrupaciones de incidentes del periodo día, de prioridad alta, atendidos con vehículo TAB en el momento precovid-19







Fuente: elaboración propia.






				

				Para los vehículos de tipo TAB se generan tres divisiones independientes para la prioridad alta, como se ve en la figura 5, las zonas sur y suroccidente tienen los tiempos de respuesta más elevados, con un tiempo de 39,5 minutos, concentrando el 42 % de los incidentes. Durante el período de covid-19, para los incidentes con prioridad alta y crítica se generan cinco divisiones presentadas en la figura 6. En este caso, una misma neurona agrupa los incidentes atendidos tanto con TAB como con TAM, lo que sugiere que no hubo diferencia en la atención con estos dos tipos de vehículos.
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Figura 6



Agrupaciones de incidentes de prioridad alta y crítica, del periodo día, atendidos con vehículo TAM y TAB en el momento del covid-19







Fuente: elaboración propia.






				

				La zona que tiene un mayor tiempo de respuesta es la zona suroccidente, representada con la neurona siete (Kennedy, Bosa y una parte de Ciudad Bolívar), con un tiempo de respuesta de 51,93 minutos. Este proceso se realiza para todos los incidentes, para el día y la noche, además de identificar las zonas con mejores tiempos de respuesta; con esta información se realiza el comparativo.

				La técnica de mapas autoorganizados funciona mejor con datos normalizados, evitando afectaciones como clústeres por zona o por variables de mayor valor, como las coordenadas. Las tres bases utilizadas generan información útil para la comparación. Sin embargo, para interpretar los datos del incidente y zonas de interés, las bases completas y sin coordenadas muestran un mejor rendimiento.

			

			
				3.2 Resultados K-Means

				Para este algoritmo, después de obtener el número de clúster y la aplicación de PCA, se usan diferentes distancias para las pruebas de agrupamiento; para esto se toma distancia euclidiana (figura 7) y la distancia Manhattan (figura 8), con las que se determina que no hay diferencias en ninguno de los incidentes, tanto para las bases normalizadas como sin normalizar.
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Figura 7



Agrupación obtenida para el incidente "Accidente de tránsito" con distancia euclidiana y base sin normalizar







Nota: se tiene arriba la representación de la técnica y abajo el mapa de la ciudad. 
Fuente: elaboración propia.






				

				Lo presentado en las figuras 7 y 8 permite identificar que los grupos y su distribución en el mapa de la ciudad son muy similares, por lo cual se determina realizar todas las pruebas con la distancia euclidiana.
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Figura 8



Agrupación obtenida para el incidente "Accidente de tránsito" con distancia Manhattan y base sin normalizar







Nota: se tiene arriba la representación de la técnica y abajo el mapa de la ciudad. 
Fuente: elaboración propia.






				

				Posteriormente se determina si se obtienen mejores resultados con la base normalizada (se les aplica PCA). Las figuras 7 y 8 son las agrupaciones con las bases sin normalizar para el momento precovid-19, en el que no se presenta una clasificación adicional de las zonas de la ciudad donde sucedieron los incidentes, sin embargo, en la figura 9 se realiza el ejercicio con la base normalizada, encontrando agrupaciones por el vehículo que realiza la atención, como sucedió con SOM.
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Figura 9



Mapas generados con la base normalizada y clasificación por la atención realizada con vehículos TAM (izquierda) y vehículos TAB (derecha), en el momento precovid-19







Fuente: elaboración propia. 






				

				Con la técnica K-Means, todos los incidentes presentan un mejor comportamiento con la base normalizada, brindando distinción por el tipo de vehículo que realiza la atención, igual que tiene buenos resultados, tanto para la representación como para el análisis, y aplica componentes principales. Finalmente, los resultados de las dos distancias no presentan diferencia significativa para el análisis.

			

			
				
3.3 Resultados DbScan


				Se presentan los resultados obtenidos para el incidente de convulsión con la base normalizada, primero se calcula el valor de épsilon, como se presentó en la sección de métodos y materiales, el cual se encuentra en 0,014, como se ve en la figura 10.
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Figura 10



Cálculo del valor de épsilon con mínimo de puntos igual a seis y base normalizada







Fuente: elaboración propia.






				

				Con este valor de épsilon y el mínimo de puntos (seis puntos) se ejecuta el algoritmo DbScan, sin embargo, se generan 50 clústeres, lo cual no sería interpretable; posteriormente, se aumenta el valor de épsilon, con el fin de determinar si más puntos quedan dentro de la zona densa; así se alcanzan cuatro agrupaciones con un valor de épsilon de 0,1; al aumentar el valor a 0,5 se genera un único grupo. Este mismo proceso se realiza con las distancias euclidiana, Manhattan y Minkowski, con un valor de p=3, con las que no se obtienen diferencias significativas.

				Se realizan los mapas correspondientes, encontrando que se presentan unos pocos datos como atípicos y se hayan divisiones por vehículo TAM y TAB, sin embargo, prácticamente una única neurona cubre todo el mapa de la ciudad, como se ve en la figura 11, por lo cual no aporta información para el análisis.
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Figura 11



Mapas obtenidos con DbScan para el incidente convulsión atendido con TAM (izquierda) y TAB (derecha)







Fuente: elaboración propia. 






				

				Dado estos resultados se decide aumentar el número mínimo de puntos con diferentes valores de épsilon. El primero se calcula con la función explicada en la sección de método, el segundo y el tercero fueron asignados como prueba, con el fin de aumentar el radio y ver si se obtiene un número de grupos que generen una información más interpretable para el análisis comparativo. En la tabla 4 se presenta el resumen del número de clústeres obtenidos.

				
					

Tabla 4




Número de grupos con diferentes valores de épsilon y mínimo de puntos
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 Fuente: elaboración propia.






				

				De forma general, no se presentan diferencias respecto a los resultados presentados anteriormente, ni al modificar épsilon ni el mínimo de puntos y tampoco los diferentes tipos de distancia, por lo cual se concluye que no se considera una técnica adecuada para el presente trabajo.

				
					
Comparación de los periodos de pandemia y postpandemia


					En general, todos los incidentes muestran una división entre día y noche, con tiempos de respuesta más rápidos en la noche por 3,54 minutos. Si se analizan los dos momentos de estudio, en pandemia se presenta un incremento en los tiempos de respuesta tanto en la noche, en 4,32 minutos, como en el día, en 6,34 minutos; se esperaría que con las medidas de aislamiento que restringían la movilidad completa se redujera el tiempo de respuesta, sin embargo, estas medidas no duraron demasiado en la ciudad y se contaba con menor tiempo de disponibilidad de los vehículos, debido a los procesos de desinfección y al ausentismo generado por la pandemia, así como el aumento de solicitudes.

					En la mayoría de los incidentes se presenta diferencia según el tipo de vehículo que realizó la atención. Comparando ambos períodos, los incidentes atendidos con vehículos TAM muestran un comportamiento más homogéneo en la ciudad, generando menos divisiones (tres a cinco). En contraste, los vehículos TAB generan más divisiones (cinco a ocho), llegando hasta nueve divisiones, como en el incidente de convulsión.

					Se resalta que, para todos los incidentes, a excepción de herido accidental y convulsión, la mayor afectación se presenta en las zonas sur o suroccidental de la ciudad, en las localidades de Bosa, Kennedy, Ciudad Bolívar y Usme. Para los incidentes de herido accidental y convulsión, la mayor afectación se da en el norte, en las localidades de Usaquén, Chapinero, Suba y Engativá. Por otra parte, en general, para todos los incidentes, los mejores tiempos de respuesta suceden en la zona central de la ciudad, en localidades como Barrios Unidos, Los Mártires, Teusaquillo y Puente Aranda. Dentro del análisis para cada uno de los incidentes se tiene lo siguiente:

					
						

	
								En el incidente de accidente de tránsito, se tiene una mayor cantidad de incidentes en la época de prepandemia, con un 83 % más al compararse con la época de pandemia, concentrados en avenidas principales, como carrera 14, carrera 30, carrera 45, calle 80 y Avenida Boyacá. En la zona de mayor afectación (suroccidente) alcanzan tiempos de respuesta de 21,05 minutos. En la época de pandemia se disminuye el tiempo de respuesta, siendo uno de los dos incidentes en tener este comportamiento, en especial de los vehículos TAB, con tiempos que alcanzaron los 16,75 minutos en Tunjuelito y Usme.

							

	
								Para el incidente de enfermo se encuentra que la localidad de Bosa es la más afectada tanto para la atención con TAB como TAM y para todas las prioridades, alcanzando tiempos de respuesta de 51,9 minutos en los dos periodos. Con SOM se identifica una agrupación de incidentes atípicos con tiempos de respuesta superiores a 70 minutos.

							

	
								Los incidentes de convulsión, dadas sus características, son categorizados de prioridad alta o crítica. La mayor afectación se da en la zona norte en el momento de pandemia para los dos vehículos, en la que, adicionalmente, se presenta el mayor número de incidentes, se tienen tiempos de respuesta de aproximadamente 35 minutos, cambiando la zona de afectación, que en el momento de prepandemia fue la suroccidental.

							

	
								El dolor torácico, en el momento de la pandemia, presenta una afectación en la localidad de Ciudad Bolívar para los dos tipos de vehículos, con un tiempo de respuesta de 40,55 minutos para TAB y de 47,86 minutos para TAM; por su parte, en la prepandemia, la afectación se da en las localidades de Bosa y Kennedy, con un tiempo de 33,75 minutos para TAB y de 36,4 minutos para TAM. Para este incidente, la mayor afectación sucede en el sur, a pesar de que cambia la localidad en los dos momentos.

							

	
								El incidente de evento respiratorio, dado el comportamiento de la pandemia, se tienen 6787 incidentes adicionales en el momento de la covid-19, frente al momento previo a este, pasando de 27 317 a 34 104 incidentes con despacho, en las mismas zonas de afectación para los dos vehículos, las cuales son Kennedy, Engativá y Fontibón, con tiempos de respuesta de 40,9 minutos para la prioridad alta en pandemia, es decir, 12 minutos más.

							

	
								El herido accidental es el segundo incidente con menor tiempo de atención durante la pandemia, y muestra una disminución del 6 % en la cantidad de incidentes. La atención se concentra en los vehículos TAB, que representan el 90,4 % de las atenciones. La mayor afectación se mantiene en la zona norte (Usaquén, Chapinero, Suba), para los vehículos TAB, 34,1 minutos en precovid-19 y 32,4 minutos durante la covid-19. Para los TAM, el tiempo disminuyó 2,6 minutos en pandemia, pasando de 34,21 a 31,61 minutos.

							

	
								El incidente de inconsciente solo tiene prioridades alta y crítica; en pandemia se tiene un mayor tiempo de respuesta de los dos vehículos, para TAB se tiene un tiempo de 28,96 minutos (3,93 minutos más), mientras que para TAM se tiene uno de 29,25 minutos (2,55 minutos más). La mayor afectación se da en las zonas sur y suroccidental para TAM, en los dos momentos; para el caso del vehículo TAB, la afectación cambia de la zona suroccidental a la zona norte en la pandemia, concentrándose en Suba y Usaquén.

							

	
								Finalmente, el incidente de trastorno mental presenta la mayor afectación en época de pandemia, con un aumento de 42,3 minutos. Se genera una división adicional por el vehículo de salud mental creado para la atención de este incidente, el cual tiene un tiempo de respuesta de 104,01 minutos, solo superado por los vehículos TAB con 189,1 minutos; los vehículos TAM que reducen sus atenciones tienen un tiempo de 99,6 minutos. Se ve una mayor afectación en la zona sur (Ciudad Bolívar y Rafael Uribe Uribe).

							



					

				

			

			
				
3.5 Discusión


				Los resultados indican que los tiempos de respuesta a los incidentes aumentaron significativamente durante la pandemia, en línea con estudios de la afectación de la covid-19 a los sistemas de emergencias médicas [21]; en especial, se debe considerar la afectación en la salud mental, coincidiendo con otros estudios que demuestran el impacto que tuvo la pandemia en este aspecto [22].

				Pese a que hubo disminución en la cantidad de ciertos incidentes, como accidente de tránsito, sobre el cual se realizan 56,87 % menos despachos en el momento de pandemia, dado que los incidentes se reducen en un 52,3 %, lo cual apoya estudios en los que se reduce los incidentes que implican lesiones por movilidad [23]. En general, la cantidad de solicitudes aumentaron en un 25 %, situación que apoya el aumento de solicitudes en otras ciudades como Pensilvania [21], Copenhague, París, Tijuana [2] y regiones de Arabia Saudita [24].

				Al incrementarse la demanda de los servicios de urgencias y reducirse la disponibilidad de los vehículos de emergencia por desinfección o disminución del personal [25], crecen los tiempos de respuesta, aumentando la mortalidad o las afectaciones a la salud, en especial en incidentes como paro cardiaco, que requieren un equipo de salud disponible en el menor tiempo posible para aumentar la probabilidad de supervivencia o reducir las afectaciones generadas [26].

				Este trabajo presenta una aplicación novedosa de las técnicas de agrupamiento para estudios comparativos, en las que el componente espacial permite identificar las diferencias de comportamiento en las zonas de la ciudad. Como trabajo futuro se podría contemplar que se utilicen otras técnicas de agrupamiento, con el fin de identificar si mejoran los resultados, y se podría ensanchar el análisis del estudio al traslado de los pacientes a los centros de salud; igual, poder ampliar el análisis a no solo a los momentos de día y noche, sino a franjas horarias y comportamientos por días, que podrían tener una diferencia significativa.

			

		

		
			4. Conclusiones

			La cantidad de incidentes en pandemia presentaron un incremento del 25 % (n=234 524), sin embargo, disminuyó la cantidad de solicitudes que se pudieron atender con ambulancia; igualmente, de forma general, los tiempos de respuesta crecieron, presentando el mayor impacto en el incidente de salud mental, con un aumento de 42 minutos, seguido del incidente enfermo con 13 minutos y el del evento respiratorio con 12 minutos. Se identificó una mayor afectación en el periodo diurno, por la dinámica de la ciudad y la cantidad de solicitudes.

			En el aspecto zonal se tuvo una afectación general en las partes sur y suroccidental de la ciudad, con localidades como Bosa, Kennedy, Ciudad Bolívar y Tunjuelito. Con esta información, se recomienda, para la operación de la línea de emergencia, reforzar la cantidad de vehículos que atienden la zona suroccidental de la ciudad, en especial las localidades de Bosa y Kennedy, que presentan la mayor cantidad de incidentes y tiempos de respuesta.

			Para la atención de los incidentes de salud mental es importante que se aumenten los recursos disponibles para su atención, tanto los vehículos destinados para este fin como el personal disponible de la línea de atención. Se debe tener en cuenta que, a pesar de que el tiempo de respuesta en la pandemia fue superior, en el periodo normal presenta los valores más altos de todos los incidentes analizados. También es importante incrementar el parque automotor de vehículos TAM, así como generar una disponibilidad dinámica de los vehículos de emergencia, en la que se refuerce la cantidad de ambulancias disponibles en el día, mientras que en la noche se puede reducir este número.

			Este trabajo aplicó técnicas de agrupamiento y generación de mapas, utilizando el módulo de mapas 3D de Excel como herramientas para estudios comparativos. Al aplicarlas en la línea de emergencia de Bogotá se identificaron las características y diferencias entre los dos períodos de estudio. Entre las técnicas empleadas, los mapas autoorganizados de Kohonen mostraron un mejor rendimiento en la interpretación de los datos, mientras que la técnica DbScan no generó información útil para el estudio comparativo.

		

	



Agradecimientos

Se agradece a la Secretaría Distrital de Salud de Bogotá, D. C. por permitir el acceso a las bases de datos requeridas para la ejecución del presente trabajo.




Referencias

S. Carrigan, J. Goldstein, A. Carter, Y. Asada, and A. Travers, "The Prevalence and Characteristics of Non-Transports in a Provincial Emergency Medical Services System: A Population-Based Study", J. Emerg. Med
 ., vol. 62, n.° 4, pp. 534-544, abr. 2022, doi: 10.1016/J.JEMERMED.2021.12.009.

A. Al Amiry, and B. J. Maguire, "Emergency medical services (EMS) calls during covid-19: Early lessons learned for systems planning (a narrative review)", Open Access Emergency Medicine, vol. 13. 2021. doi: 10.2147/OAEM.S324568.

M. Colla, G. D. Santos, G. A. Oliveira, and R. B. B. de Vasconcelos, "Ambulance response time in a Brazilian emergency medical service", Socioecon. Plann. Sci
 ., vol. 85, p. 101434, feb. 2023, doi: 10.1016/J.SEPS.2022.101434.

J. R. Martínez-Riera y E. Gras-Nieto, "Atención domiciliaria y covid-19. Antes, durante y después del estado de alarma", Enferm. Clin
 ., vol. 31, pp. S24-S28, feb. 2021, doi: 10.1016/J.ENFCLI.2020.05.003.

F. Mohammadi, B. Tehranineshat, M. Bijani, and A. A. Khaleghi, "Management of COVID-19-related challenges faced by EMS personnel: a qualitative study", BMC Emerg. Med
 ., vol. 21, n." 1, pp. 1-9, dic. 2021, doi: 10.1186/S12873-021-00489-1/TABLES/3.

J. Montserrat-Capdevila, I. Fornells-Barberà, A. Roso-Llorach, P. Olivares-Sanzo, A. Romero-Gracia, y J. X. Ichart, "Impacto de la covid-19 en la salud mental de la población: estudio en atención primaria", Aten Primaria, vol. 56, n.° 3, p. 102813, mar. 2024, doi: 10.1016/J.APRIM.2023.102813.

A. Kumar, A. Kumar, R. Mallipeddi, and D. G. Lee, "High-density cluster core-based k-means clustering with an unknown number of clusters", Appl. Sof.t Comput
 ., vol. 155, p. 111419, abr. 2024, doi: 10.1016/J.ASOC.2024.111419.

O. E. Dragomir, F. Dragomir, and M. Radulescu, "Matlab Application of Kohonen Self-organizing Map to Classify Consumers' Load Profiles", Procedia. Comput. Sci
 ., vol. 31, pp. 474-479, ene. 2014, doi: 10.1016/J.PROCS.2014.05.292.

N. Xu, W. Zhu, R. Wang, Q. Li, Z. Wang, and R. B. Finkelman, "Application of self-organizing maps to coal elemental data", Int. J. Coal. Geol
 ., vol. 277, p. 104358, sep. 2023, doi: 10.1016/J.COAL.2023.104358.

S. Licen, A. Astel, and S. Tsakovski, "Self-organizing map algorithm for assessing spatial and temporal patterns of pollutants in environmental compartments: A review", Science of The Total Environment, vol. 878, p. 163084, jun. 2023, doi: 10.1016/J.SCITOTENV.2023.163084.

J. Ortega, Big Data, machine learning y data science en Python, 1.a ed., vol. 1. Madrid: RA-MA Editorial, 2022.

A. M. Ikotun, A. E. Ezugwu, L. Abualigah, B. Abuhaija, and J. Heming, "K-means clustering algorithms: A comprehensive review, variants analysis, and advances in the era of big data", Inf. Sci. (N Y), vol. 622, pp. 178-210, abr. 2023, doi: 10.1016/J.INS.2022.11.139.

H. Humaira, and R. Rasyidah, "Determining The Appropiate Cluster Number Using Elbow Method for K-Means Algorithm", feb. 2020, doi: 10.4108/EAI.24-1-2018.2292388.

Á. Arroyo, Á. Herrero, V. Tricio, and E. Corchado, "Analysis of meteorological conditions in Spain by means of clustering techniques", Journal of Applied Logic, vol. 24, pp. 76-89, nov. 2017, doi: 10.1016/J.JAL.2016.11.026.

T. Caliñski, and J. Harabasz, "A Dendrite Method Foe Cluster Analysis", Communications in Statistics, vol. 3, 1, pp. 1-27, 1974, doi: 10.1080/03610927408827101.

D. Peña, Análisis de datos multivariantes. 2002, pp. 137-142, doi: 8448136101.

M. Greenacre, P. J. F. Groenen, T. Hastie, A. I. D'Enza, A. Markos, and E. Tuzhilina, "Principal component analysis", Nature Reviews Methods Primers, vol. 2, 1, p. 100, 2022, doi: 10.1038/s43586-022-00184-w.

S. Chowdhury, N. Helian, and R. Cordeiro de Amorim , "Feature weighting in DBSCAN using reverse nearest neighbours", Pattern Recognit
 ., vol. 137, p. 109314, may 2023, doi: 10.1016/J.PATCOG.2023.109314.

J. Bobadilla, Machine Learningy Deep Learning usando Python, Scikity Keras
 ., 1.a ed., Bogotá: Edicion Ra-Ma, 2020.

A. Starczewski, P. Goetzen, and M. J. Er, "A New Method for Automatic Determining of the DBSCAN Parameters", Journal of Artificial Intelligence and Soft Computing Research, vol. 10, 3, pp. 209-221, jul. 2020, doi: 10.2478/JAISCR-2020-0014.

T. Satty, S. Ramgopal, J. Elmer, V. N. Mosesso, and C. Martin-Gill, "EMS responses and non-transports during the covid-19 pandemic", Am. J. Emerg. Med
 ., vol. 42, pp. 1-8, abr. 2021, doi: 10.1016/J.AJEM.2020.12.078.

N. Kattih, and F. Mansour, "The impact of the covid pandemic on health, healthcare utilization, and healthcare spending", Research in Economics, vol. 78, 2, p. 100951, jun. 2024, doi: 10.1016/J.RIE.2024.100951.

E. B. Lerner, C. D. Newgard, and N. C. Mann, "Effect of the Coronavirus Disease 2019 (covid-19) Pandemic on the U.S. Emergency Medical Services System: A Preliminary Report", Academic Emergency Medicine, vol. 27, 8, pp. 693-699, ago. 2020, doi: 10.1111/ACEM.14051.

A. Al-Wathinani et al
 ., "Increased Emergency Calls during the covid-19 Pandemic in Saudi Arabia: A National Retrospective Study", Healthcare 2021, vol. 9, 1, p. 14, dic. 2020, doi: 10.3390/healthcare9010014.

M. Rautenstrauss, L. Martin, and S. Minner, "Ambulance dispatching during a pandemic: Tradeoffs of categorizing patients and allocating ambulances", Eur. J. Oper. Res
 ., vol. 304, 1, pp. 239-254, ene. 2023, doi: 10.1016/J.EJOR.2021.11.051.

D. W. Lee, H. J. Moon, and N. H. Heo, "Association between ambulance response time and neurologic outcome in patients with cardiac arrest", Am. J. Emerg. Med
 ., vol. 37, 11, pp. 1999-2003, nov. 2019, doi: 10.1016/J.AJEM.2019.02.021.




Notas 

*  Artículo de investigación. 

Cómo citar:  Sánchez-Moreno, J. A., & Figueroa-García, J. C. (2024). Técnicas de agrupamiento y análisis geoespacial - Estudio comparativo en la línea de emergencia de Bogotá. Ciencia E Ingeniería Neogranadina, 34(2), 131-146. https://doi.org/10.18359/rcin.7474
				









OEBPS/1909-7735-cein-34-02-131-gf7.png
Clustor Assignments and Conroids






OEBPS/1909-7735-cein-34-02-131-gf2.png





OEBPS/91182133009_t4_tabla.png
Minimo de puntos | Valor épsilon

0,017
10 01
05

0,024
20 01
05

0,031
30 01
05

a7
4

38
4

35





OEBPS/1909-7735-cein-34-02-131-gf4.png





OEBPS/91182133009_t3_tabla.png
(nd.\gn del incidente|incidente [ Incidentes covid-19 | Incidentes precovid-19| Covid-19 (minutos)|Precovid-19 (minutos)| Diferencia (minutos)

Convulsion 11903 17 417 28,91 25,38 3,53
604 Evento respiratorio 34099 27317 40,95 29 11,95
805 Dolor toracico 8616 10115 35,08 27,83 815
608 Herido accidental 13896 14695 28,81 30,35 -1,54
613 Inconsciente 21341 29630 27,58 23,94 3,64
924 Enfermo 11666 18546 49,15 35,76 13,39
940 Accidente de transito 31827 73780 16,46 18,96 -25

941 Trastorno mental 11240 12807 122,15 79,78 42,37





OEBPS/1909-7735-cein-34-02-131-gf10.png





OEBPS/1909-7735-cein-34-02-131-gf8.png
Clusta Assgnments and Contrlds






OEBPS/1909-7735-cein-34-02-131-gf6.png





OEBPS/1909-7735-cein-34-02-131-e1.png





OEBPS/rva911.png





OEBPS/1909-7735-cein-34-02-131-gf1.png





OEBPS/91182133009_t2_tabla.png
Accidente transito con heridos  muertos 105607 24 % 24%
604  Evento respiratorio 61416 14% 38%
613  Inconsciente / paro cardiorrespiratorio 50971 12% 50%
924 Enfermo 30212 7% 57%
603 Convulsién 29320 7% 63%
608 Heridos accidentales 28591 7% 70%
941 Trastorno mental 24047 5% 75%

605 Dolor toracico 18731 4% 80%





OEBPS/1909-7735-cein-34-02-131-gf9.png





OEBPS/91182133009_t1_tabla.png
Cantidad de registros 120 247 136 781 89 086 92526





OEBPS/1909-7735-cein-34-02-131-gf3.png





OEBPS/1909-7735-cein-34-02-131-gf11.png
Zaa
iz
)

awa





OEBPS/1909-7735-cein-34-02-131-gf5.png





