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Resumen: Objetivo: El objetivo del estudio es identificar grupos
poblacionales en la ciudad de Cali- Colombia, cuya vulnerabilidad
poblacional dependen de sus características sociodemográficas y
socioeconómicas. La hipótesis de este trabajo es que el crecimiento
de los casos de COVID-19 es mayor para los grupos poblacionales
más vulnerables.
Metodología: Para este trabajo se integraron datos de casos
positivos de COVID-19 para las comunas de la ciudad de
Cali-Colombia y variables que representan la vulnerabilidad
poblaciones en términos sociodemográficos y socioeconómicos.
Así, se desarrolló un análisis de clustering jerárquico, para el
periodo marzo- junio 2020.
Resultados: Los resultados evidencian que existen grupos
poblacionales más vulnerables que otros en la ciudad de Cali,
debido a las dinámicas propias de la población. De esta forma, la
dinámica de la pandemia por COVID-19 impacta de diferente
manera a cada grupo poblacional de acuerdo con sus propias
características. Además, algunos de los grupos obtenidos forman
corredores geográficos, donde las comunas de un mismo grupo
están ubicadas contiguamente.
Conclusiones: Los resultados fueron corroborados con las curvas
de crecimiento de los casos para cada uno de los grupos obtenidos
y estos son consistentes. Estos resultados permiten diseñar
estrategias diferentes de mitigación y prevención de COVID-19
por sectores, zonas o por grupos de comunas específicas y no
estrategias generales para toda la ciudad. Adicionalmente, el
diseño de estrategias basadas en datos que se pueden actualizar en
el tiempo y permiten actualizar las estrategias de acuerdo con la
dinámica de la pandemia.

Palabras clave: Clustering, CRISP-DM, vulnerabilidad,
COVID-19, comunas, Cali, SIGELO.

Abstract: Objective: e objective of the study is to identify
population clusters in the city of Cali, Colombia, whose
population vulnerabilities depend on its sociodemographic and
socioeconomic characteristics. e hypothesis of this work is that
the growth of the cases of COVID-19 is greater for the most
vulnerable populations.
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Methodology: For this work, it was integrated data of positive
cases of COVID-19 for the communities of the city of Cali,
Colombia and variables that represent the vulnerability of
populations in sociodemographic and socioeconomic terms. Like
this, an analysis of hierarchical clustering was developed for the
period of March - June 2020.
Results: e results show that there exist groups of populations
more vulnerable than others in the city of Cali, due to its
own dynamics of the population. In this form, the dynamic of
the COVID-19 pandemy, impact differently each populational
group based on its own characteristics. Furthermore, some of
the obtained groups form geographical corridors, where the
communes of the same group are located contiguously.
Conclusions: e results were corroborated with curves of
growth of the cases for each group obtained and these were
consistent. ese results allow to design different strategies of
mitigation and prevention of COVID-19 by sectors, zones, or
by groups of specific communes and no general strategies for the
whole city. Additionally, the design of strategies based on data
that can be actualized at the time and permit the actualization of
strategies based on the dynamic of the pandemy.

Keywords: Clustering, CRISP-DM, vulnerability, COVID-19,
communes, Cali, SIGELO.

Introducción

Para el contexto colombiano, el primer caso de COVID-19 se detectó el 6 de
marzo de 2020 en la ciudad de Bogotá, posteriormente, el 25 de marzo del mismo
año se presentó el primer caso de COVID-19 en la ciudad de Cali y a fecha de
24 de noviembre de 2020, en Cali, existían 74.281 casos positivos acumulados
de COVID-19. Sin embargo, por lo general se han implementado estrategias
comunes para toda la población, esto con el fin de mitigar los efectos tanto de
salud, económicos, y otros, a raíz de la pandemia.

La Oficina de las Naciones Unidas para la Reducción del Riesgo de Desastres
[1] define la vulnerabilidad como, las características y las circunstancias de una
comunidad, sistema o bien que los hacen susceptibles a los efectos dañinos de
una amenaza. Para este trabajo los niveles de vulnerabilidad de los habitantes se
entienden como el efecto potencial del COVID-19 sobre el carácter histórico
y biosocial, que se expresa en proceso de la fragilidad de las personas o grupos
en términos de morbilidades, condiciones sociales, culturales y económicas que
influyen en su capacidad para anticipar, hacer frente, resistir y recuperarse de los
efectos adversos de la pandemia por COVID-19 [2].

En el ámbito nacional se propusieron algunas estrategias para distintos
momentos de la pandemia, que incluyeron diferentes tipos de medidas,
las cuales incluyen el aislamiento preventivo obligatorio, reapertura por
sectores económicos y aislamiento selectivo. Algunas medidas fueron el
aislamiento obligatorio para los adultos mayores de 60 años, el cierre
de la mayoría de los sectores económicos con algunas excepciones, uso
obligatorio de tapabocas, protocolos de bioseguridad en establecimientos
públicos, restricciones de movilidad por pico y cédula, entre otros. Todas estas
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medidas fueron generalizadas para la población, sin tener en cuenta las dinámicas
sociodemográficas y socioeconómicas de cada una de ellas.

Los gobiernos locales, específicamente la alcaldía de Cali, enfocaron la mayoría
de las estrategias de control a la ciudadanía general, pero también, en algunas
ocasiones se implementaron medidas por comunas o para ciertos sectores
económicos. Por ejemplo, en junio de 2020, la plaza de mercado del sector
Santa Elena fue cerrada como medida preventiva debido a que presentaba un
crecimiento acelerado de casos de contagio, otra medida fue, decretar toques de
queda algunos fines de semana para ciertas comunas basados principalmente en
el aumento de casos de COVID-19 [3]. Como se nota en estos ejemplos, las
medidas por sectores o por grupos poblacionales son alternativas para afrontar
los diferentes retos de la pandemia, las cuales tuvieron en cuenta únicamente el
comportamiento del número de casos de COVID-19.

En el marco de la pandemia por COVID-19, la Universidad del Valle
desarrolló un proyecto denominado SIGELO, Sistema de gestión logística local
en escenarios de riesgo de pandemia como el COVID-19, cuyo objetivo era crear
un sistema enfocado a apoyar la toma de decisiones mediante la inteligencia
artificial para manejo del riesgo en diferentes aspectos como accesibilidad,
vulnerabilidad, ayudas económicas, entre otras, dirigido a gobernantes, empresas
y ciudadanos. Consecuentemente, se realizó el estudio de vulnerabilidad que se
describe en este artículo.

Como respuesta a la gestión de la pandemia, es necesario encontrar estrategias
y medidas para aplanar la curva de contagios y la reactivación de los diferentes
sectores económicos como el comercio, transporte, educación, etc [4, 5, 6, 7, 8,
9]. En este trabajo, se estudian características poblacionales de vulnerabilidad
y contagios de COVID-19, para brindar soporte a estas medidas sectoriales, ya
que aporta información, patrones y herramientas para diseñar e implementar
estrategias inteligentes de acuerdo con las características de la población y
el comportamiento de la pandemia, de esta forma se pueden crear barreras
de contagio y minimizar el impacto económico en el escenario de riesgo
COVID-19 en la ciudad de Cali. En resumen, se evidencia que las estrategias
implementadas impactan de diferentes maneras a la población de acuerdo con sus
características intrínsecas. Así, la vulnerabilidad, tal como fue definida en líneas
anteriores, permite diseñar estrategias adaptadas a las características propias de
una población determinada, estas estrategias podrían tener un impacto en la
economía al buscar formas inteligentes o soportadas en los datos para la toma de
decisiones cierre o apertura de zonas específicas de la ciudad.

El paper se organiza de la siguiente manera: en la sección 2 describimos
el estado del arte. Sección 3 explicamos la metodología implementada para
el análisis de clustering. Luego, en la sección 4 se muestran los resultados
obtenidos, describiendo los grupos cualitativa y cuantitativamente. En la sección
5, concluimos el paper realizando una discusión y trabajos futuros.

Estado del arte

En el estado del arte se encontraron diversos estudios de clustering de datos para
análisis de casos de COVID-19, donde se identifica dos granularidades, países y
regiones.
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A nivel de países, [10] muestra varios análisis de clustering por países según la
cantidad de casos. Ellos usan los datos publicados por John Hopkins University
on COVID-19 [11], el autor construye las series de tiempo de casos activos de
COVID-19 y casos activos por tamaño de la población y área, para cada uno
de los países a partir el 22 de enero 2020 hasta el 4 abril de 2020. La técnica
usada es clustering jerárquico. Los resultados muestran diversas dinámicas de
contagio para los grupos de países, esto es, grupos de países donde se evidencia
crecimiento acelerado de los contagios de virus con alto número de casos, otros
países con crecimiento acelerado pero bajo número de casos comparado con el
primer grupo, otros países donde el virus apareció en fechas tempranas pero
tiene pocos casos de contagio y por último, un grupo de países donde el virus
llevaba varios días pero en la última semana de estudio se disparó el número
de contagios. Un análisis de clustering jerárquico adicional es presentado por
[12]. Donde se integran diferentes conjuntos de datos públicos, que representan
cifras de casos de COVID-19, población, índice de riesgo por COVID-19 y
capacidad de salud de los diferentes países. Con ello, aplican preprocesamiento
de datos usando PCA y SOM logrando reducir las dimensiones del dataset de
43 variables a 24, luego, muestran dos modelos de clustering aglomerativa para
análisis mediante los resultados de PCA y SOM. Los resultados muestran 4
grupos para cada caso, donde existe una correspondencia uno a uno entre los
grupos de ambos métodos. Así mismo, [13] presenta un análisis de clustering de
casos de COVID-19 para países seleccionados (Estados Unidos, España, Italia,
Alemania, Reino Unido, Francia, Iran) mediante el algoritmo Fuzzy C-means.
Relacionan los casos confirmados, casos de muertes y tamaño de la población de
cada país. Finalmente, los grupos obtenidos indican que España e Italia tienen
comportamiento similar en la propagación de COVID-19, mientras Estados
Unidos, Alemania Reino Unido, Francia e Irán pertenecen a otro grupo.

A nivel regional, estudios previos de clustering se han realizado en la India para
el análisis del comportamiento de COVID-19 en algunos distritos. [14] realiza
un análisis de clúster para los 50 distritos de la India con mayor número de casos
confirmados por COVID-19. El estudio usa el algoritmo k-means y jerárquico
para construir los diferentes grupos, y relaciona las variables de casos confirmados
de COVID-19, densidad poblacional y número de hospitales para atención de
COVID-19. Para caracterizar los distritos del estado de Maharashtra,

[15] implementa clustering jerárquico, mediante dos modelos, uno tomando
el conteo de casos confirmados y recuperados, dos, tomando casos de muertes.
Para el estudio recopilaron datos de 32 distritos del estado de Maharashtra,
India, desde el sitio web “COVID-19 Monitoring Dashboard by Public
Health Department, Government of MH [16]. Obteniendo 3 grupos por cada
clustering, los resultados permitieron identificar los distritos más impactados
por la pandemia según las cifras de COVID-19 presentadas en cada uno. Otras
investigaciones a nivel regional se han presentado para otros países, como Italia
y Estados Unidos [17, 18, 19]. Ellos usan técnicas de clustering para encontrar
caracteristicas que agrupen comportamientos similares en cada región del país
especifico, basado en los casos confirmados de COVID-19.

Los estudios de clustering relacionados a COVID-19 encontrados en la
literatura tienen granularidad a nivel de países y regiones, los cuales caracteriza el
comportamiento de las cifras de casos de COVID-19 en el nivel respectivo (país
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o región). Por otro lado, no se encuentran estudios que lleguen a granularidad de
comuna o barrio. Este nivel de detalle cobra relevancia debido a que gracias a la
dinámica propia de la pandemia por COVID-19, las variables locales impactan
en el comportamiento de la pandemia [19]. Así, los análisis a nivel de comuna
aportan gran valor para los gobiernos locales, brindando herramientas en el apoyo
a la toma de decisiones que permitan minimizar el impacto del desarrollo de las
actividades económicas, de salud y demás en una ciudad. Decisiones como abrir o
cerrar sectores económicos específicos, distribución de ayudas gubernamentales,
abastecimiento de elementos de primera necesidad, distribución de atención
médica para la población, son algunos ejemplos.

Metodología

La ciudad de Cali se encuentra ubicada en el suroccidente colombiano,
constituida por 15 corregimientos en su área rural y 22 comunas en su
área urbana, a su vez, cada comuna se divide por una cantidad de barrios
y urbanizaciones contiguos geográficamente, clasificados en estratos socio
económicos de 1 a 6. Según cifras del Censo Nacional de Población y Vivienda
2018 del DANE, Cali cuenta con 1 '822.869 habitantes, de los cuales 53% son
mujeres y 43% son hombres. El 16.5% de la población son adultos de la tercera
edad mayores de 60 años y el 17.7% son niños y adolescentes entre 0 y 14 años.
También, 272.404 mujeres son jefes de hogar, mientras que 339.472 hombres son
jefes de hogar. Por último, la tasa de desempleo en Cali para el segundo trimestre
de 2020 fue de 27,7% [20].

La comuna más grande de la ciudad de Cali es la comuna 17, que cuenta
con 144.520 habitantes, que se distribuyen en 45% hombres y 55% mujeres.
Esta comuna también es la que presenta mayor porcentaje de personas adultos
mayores de 60 años, correspondiente al 9% del total de adultos mayores de 60
años en la ciudad. Por su parte, la comuna 3 es la que tiene menor población,
con 26.775 habitantes, 49% hombres y 51% mujeres. La comuna con menor
área es la comuna 12, ubicada en el centro de la ciudad. Además, la comuna con
mayor % de empleo informal es la comuna 20 con 87%, y la de menor % empleo
informal es la comuna 22 con 68% [21]. Se verifica entonces, que las comunas
de Cali son heterogéneas en cuanto a sus características sociodemográficas y
socioeconómicas.

Respecto a casos de COVID-19, Cali fue uno de los municipios con mayor
número de casos positivos en Colombia. Al finalizar el mes de noviembre 2020,
Cali contaba con 76.032 casos confirmados de COVID-19, el 4.1% de ellos
estaban activos, 92.9% recuperados y un total de fallecidos de 2.261 personas.
Comparando los contagios por edad y sexo se encontró que, del total de casos
confirmados en Cali, 49.8% eran personas de sexo masculino y 50.2% femenino,
y el rango de edad donde se presentaba mayor contagios es de 30 a 39 años tanto
para hombres como mujeres [22].

En este sentido, era necesario constatar si el impacto de la pandemia por
COVID-19 afecta en mayor medida a poblaciones con ciertas características
sociodemográficas y socioeconómicas, esto se traduce, en definir si existían grupos
poblacionales más vulnerables que otros en la ciudad de Cali. Consecuentemente,
en el presente trabajo se integraron diferentes fuentes de datos y aplicaron
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algoritmos de clustering de datos para identificar automáticamente patrones que
relacionan la vulnerabilidad poblacional de cada comuna de la ciudad de Cali con
el número de casos de contagio por COVID-19 en dichas comunas.

Para el desarrollo del estudio planteado se necesitó, entre otras tareas, capturar,
integrar y construir datos desde diferentes fuentes que recopilaron características
poblacionales y casos de COVID-19 en Cali [21, 22]. Las características
socioeconómicas de la población se tomaron de los datos del Censo Nacional
de Población y Vivienda 2018 y los casos de COVID-19 en la Ciudad de
Cali se obtuvieron a partir de los datos de boletines epidemiológicos semanales
publicados por la Alcaldía de Cali y, por último, se calculó el acumulado de los
casos positivos por comuna durante el periodo marzo-junio de 2020.

Las características socioeconómicas y sociodemográficas de una población
son amplias. Por lo tanto, para desarrollar el presente trabajo se identificaron
aquellas variables que aportaran más información al estudio de vulnerabilidad
frente al comportamiento de la pandemia por COVID-19, esto se realizó,
construyendo una matriz de correlación entre las variables. Finalmente, las
variables seleccionadas son de tipo numérico y se normalizaron con el fin de
obtener un conjunto de datos de magnitudes equivalentes.

A partir del conjunto de datos construido se aplicaron técnicas de
aprendizaje automático, específicamente clustering de datos, para identificar
grupos poblacionales semejantes, a nivel de comuna, en términos de la relación
entre sus características y el comportamiento del número de casos positivos de
COVID-19, lo que permitió analizar la vulnerabilidad de cada comuna. Se decide
utilizar la técnica de clustering jerárquico aglomerativo. Para este estudio, la
matriz de distancia se calculó mediante la métrica Euclidiana y se usó como
método de optimización la máxima distancia entre elementos de dos grupos
diferentes.

Para seleccionar el número de grupos se realiza un corte vertical en el
dendrograma, para ello se encuentra la línea vertical con máxima distancia
sin una línea horizontal que la atraviese [23], como resultado se hizo un
corte en el dendrograma en la altura 3. Con ello, el resultado del modelo de
clustering muestra 6 grupos diferentes, donde cada comuna pertenece a un grupo
específico. Esto nos indica cuales comunas son similares entre sí en términos de
su vulnerabilidad frente al comportamiento de casos positivos por COVID-19.

Para llevar a cabo el estudio se tomó como base de desarrollo la metodología
Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) [24, 25], la cual
es comúnmente usada en técnicas de minería de datos como clustering de datos
[26, 27, 28, 29, 30]. CRISP-DM consta de 6 fases, de las cuales se desarrollaron
5 en este estudio, desde fase 1 hasta fase 5. En cada una de ellas se ejecutaron
diferentes tareas. En fase 1, entendimiento del negocio, se realizó la comprensión
del problema, se definieron los objetivos de la solución y de minería de datos,
adicionalmente, evaluación de recursos disponibles y necesarios. Durante la fase
2, comprensión de los datos, se identificaron las fuentes de datos necesarias
y se realizó el proceso de exploración, descripción estadística e integración
de los datos. En la fase 3, preparación de los datos, se ejecutaron tareas de
transformación de datos, incluyendo agregaciones, agrupaciones y normalización
de los datos, para obtener los datos limpios, dispuestos para el posterior análisis.
En la fase 4, modelado, como primera medida se realizó el proceso de selección
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de variables para clustering, selección de la técnica, en la que se eligió clustering
jerárquico aglomerativo y finalmente se ejecutó el modelo. Finalmente, en la fase
5, evaluación del modelo, se evaluó gráficamente el modelo resultado, por medio
de un dendrograma, se comparó los grupos obtenidos y se realizó un análisis sobre
los resultados.

La descripción de cada fase en la metodología implementada se organiza
en esta sección como sigue. Descripción de las fuentes y construcción de los
datos se presentan en la sección 3.1, llamado construcción de datos. El proceso
de selección de variables para el modelo construido se muestra en la sección
3.2, selección de variables. La sección 3.3, refiere la fase de entrenamiento y
construcción del modelo de clustering. Finalmente, la evaluación del modelo y
resultados se exponen en la sección 4 de este artículo, resultados.

Construcción de datos

A partir de las fuentes de datos descritas anteriormente, se realizó un proceso de
extracción y transformación de los datos.

Los datos del censo de población y vivienda 2018 [21] fueron extraídos en
formato csv y posteriormente se integraron en un único conjunto de datos con
todas las variables de caracterización por comuna.

Los datos sobre casos de COVID-19 en Cali publicados por la alcaldía local
[22], fueron extraídos de documentos pdf y transformados a archivos csv.

Algunos boletines presentaban cifras de COVID-19 por comuna, mientras
que otros presentaban por barrio. Entonces, se integraron y se aplicaron
agregaciones sobre los datos para mantener la granularidad por comuna en los
conjuntos de datos construidos.

Se mantiene un formato numérico para cada una de las variables del conjunto
de datos.

El conjunto de datos fue normalizado con el fin de tener magnitudes
equivalentes para todas las variables.

En resumen, en la tabla 1 se muestra las variables consideradas para el análisis
realizado, que contiene 22 registros, correspondiente a información de cada
comuna de Cali.

Tabla 1
Variables para análisis de clustering de vulnerabilidad por comuna en la ciudad de Cali

Elaboración propia
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Selección de variables
Para seleccionar las variables que aportan más información para construir el

modelo de clustering se calculó el coeficiente de correlación de Pearson.
En este proceso se calculó los coeficientes de correlación de cada par de

variables, luego, se consolidaron en una matriz de correlación, mostrada en
la figura 1. Los valores de los coeficientes se encuentran en un rango entre
[-1,1], un valor cercano a 0 significa que existe poca o nula correlación entre las
variables, un valor cercano a 1 significa correlación positiva, es decir, las variables
son directamente proporcionales, y un valor cercano a -1 significa correlación
negativa, es decir, las variables son inversamente proporcionales.

Finalmente, las variables con las cuales se construyó el modelo de clustering
son: casos acumulados, densidad poblacional, delta estratos, informalidad,
educación media, adulto mayor.

Figura 1
Matriz de correlación de variables de caracterización y casos acumulado de COVID19 por comuna en Cali

Elaboración propia

El valor de cada intersección fila y columna es el coeficiente de correlación de
Pearson entre las variables correspondientes de la fila y columna. En la matriz de
correlación se estudia dos aspectos, la correlación entre cada par de variables y la
correlación entre cada variable y los casos acumulados. De aquí que, se observa
que la densidad poblacional tiene alta correlación con las variables superficie
y población, este hecho es explicado a que la densidad es un resultado del
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cálculo de las variables mencionadas. También, se encontró que las variables
que representan educación tienen correlación de 0.4. Otras correlaciones
encontradas a partir de la matriz son entre la variable delta estratos-número
de barrios, y delta estratos- número de estratos. Entonces, para seleccionar y/
o descartar las variables correlacionadas se tiene en cuenta cuales aportan más
información a la variable objetivo que es casos acumulados, por lo tanto, se
seleccionan densidad, delta estratos, % educación media, descartando superficie,
población, número de barrios, número de estratos y % de no educación.

Construcción del modelo
Clustering de datos es una técnica de aprendizaje no supervisado que construye

grupos de individuos que comparten características similares. Existen diferentes
medidas de similitud y diferentes algoritmos para construir los grupos. En
general, los algoritmos se pueden dividir en dos categorías, clustering jerárquico
y no jerárquico. En la categoría de clustering no jerárquico el algoritmo más
utilizado es k-means, mientras que en la categoría de clustering jerárquico es
bien conocido el método aglomerativo. La principal diferencia entre estos dos
enfoques es que el clustering no jerárquico requiere determinar el número de
grupos a priori y en el clustering jerárquico el número óptimo de grupos puede
ser obtenido por el modelo en sí mismo.

El modelo construido en este trabajo está basado en un algoritmo jerárquico
aglomerativo, se escoge como métrica de disimilitud la distancia Euclidiana,
la cual calcula la distancia entre dos puntos con base al teorema de Pitágoras.
La máxima distancia es usada como método de distancia, quien básicamente
maximiza la distancia entre todas las observaciones de dos grupos. Así, el modelo
obtenido se gráfica mediante un dendrograma, el cual muestra diferentes grupos
según el punto de corte seleccionado. Tomando la línea vertical más larga sin una
línea horizontal que la atraviese en el dendrograma [23], se decide un corte en el
punto 3. De aquí que, se obtienen 6 grupos homogéneos en términos del número
de elementos. La tabla 2 presenta las características de cada comuna y a que grupo
pertenecen (Ver tabla 2).

Tabla 2
Descripción de características por comuna en Cali
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Elaboración propia

Resultados

En la figura 2, se observa los diferentes grupos obtenidos en el modelo. Las
etiquetas de cada comuna corresponden a algunos barrios representativos de la
comuna, lo cual ayuda a la identificación geográfica de ella. De manera general, se
observa que la vulnerabilidad de la población en la ciudad de Cali en escenarios
de riesgo de pandemia por COVID-19, está determinada por características
sociodemográficas y socioeconómicas. En el dendrograma se determina un punto
de corte en 3, con esto, se identifican 6 grupos homogéneos de acuerdo con la
vulnerabilidad de la población de cada comuna y el crecimiento de casos positivos
por COVID-19.

Figura 2
Clustering de vulnerabilidad poblacional por comuna en Cali

Elaboración propia

La tabla 3 muestra los grupos obtenidos y consolida los resúmenes de las
variables de cada grupo, mientras que la figura 3 ubica geográficamente en
un mapa los grupos obtenidos diferéncialos por colores. Los conglomerados
obtenidos son los siguientes: uno, algunas comunas del centro y norte de la
ciudad que son de estrato bajo y medio, y presenta el 11% de los casos de
COVID-19 acumulados. Dos, otras comunas del centro y la zona ladera que
son estratos bajo y medio, con un 34% es el grupo que tiene el mayor número
de casos acumulados por COVID-19. Tres, la comuna 12 ubicada en el centro
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oriente de Cali de estrato bajo y medio, cuenta con 14% de casos acumulados
por COVID-19. Cuatro, comunas del oriente de la ciudad, las cuales son de
estrato socioeconómico bajo y el segundo grupo con mayor porcentaje de casos
acumulados por COVID-19, correspondiente al 26%. Cinco, las comunas del
corredor occidental de la ciudad, pertenecientes a estrato medio y alto, tiene
10% de casos acumulados por COVID-19 siendo el segundo grupo con menos
contagios. Seis, las comunas del sur de la ciudad, estrato alto y es el grupo
que presenta el porcentaje más bajo de contagios de COVID-19 con 6%. Una
observación particular, es de la comuna 12 que se ubica como único elemento
de un grupo, está comuna es similar al grupo de oriente de la ciudad en sus
características poblacionales, pero se ubica en un grupo diferente debido a que
tiene gran diferencia de casos positivos de COVID-19 comparado con el grupo 4.

Tabla 3
Grupos y resumen de variables por cada grupo de vulnerabilidad poblacional por comuna en Cali

Elaboración propia
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Figura 3
Geovisor de clúster de vulnerabilidad poblacional por comuna en Cali

Elaboración propia

Detallando en el consolidado de la tabla 3, se puede notar que el grupo 5 y 6
presentan densidad poblacional más baja, y su % de trabajo informal se encuentra
por debajo del 80%, esto contrasta con los grupos del 1-4, que presentan alta
densidad poblacional y su % de trabajo informal es superior al 80%, lo que indica
que el trabajo informal de la ciudad de Cali se concentra en las comunas que
pertenecen a estos grupos. Además, teniendo en cuenta el % de adulto mayor,
se presenta menor población adulta mayor en los grupos de 1-4, significa que
gran parte de la población de los grupos 1-4 son personas jóvenes y trabajadores
informales. También, se evidencia que el grupo 5 presenta barrios con diversidad
de estrato socioeconómico, ya que muestra el promedio de delta estratos mayor,
con un valor de 4. El estrato de estos barrios en el grupo 5 oscilan desde el estrato
1 hasta el 6.

Respecto al % de educación media, esta variable nos indica el porcentaje de la
población en cada comuna que su máximo nivel de educación es educación media.
Analizando los resultados por grupo, se nota que los grupos de menor porcentaje
son los grupos 5 y 6, esto puede explicarse por dos motivos, que la mayoría de
población tiene nivel educativo más bajo no alcanzando la educación media,
o que siguieron estudiando y han logrado niveles de profesional y postgrado.
Relacionando esta variable con el % de informalidad, podemos deducir que la
población con menor nivel de educación tiene mayor % de informalidad.

Los grupos se pueden visualizar mediante el mapa de la figura 3, donde
se diferencia cada conglomerado por un color diferente. En este mapa, se
puede evidenciar que el comportamiento del COVID-19 relacionado con las
características poblacionales de la comuna en la ciudad de Cali está dado por
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corredores, donde se identifican 3. Los cuales están marcados por un mismo
color en diferentes tonos: azul es corredor central desde norte a sur, ver corredor
occidental desde norte al centro y amarillo corredor de oriente a sur. Además, en
la figura 4 se muestra una vista adicional de los grupos, complementado con el
número de casos de COVID-19 por cada barrio.

Figura 4
Geovisor de grupos de vulnerabilidad poblacional por comuna en Cali Vista casos de COVID19 por barrio

Elaboración propia

En la columna perfil estadístico (como delta del número de casos al final de un
mes menos número de casos al inicio del mismo mes) de la tabla 4, se representa
la velocidad de crecimiento de casos de COVID-19 para cada grupo mediante
el perfil estadístico correspondiente, visualizado en la figura 5a y 5b. En ella se
puede constatar que los grupos encontrados son disjuntos entre sí ya que cada
uno tiene un perfil estadístico distinto. Se identifica algunos comportamientos
particulares, el caso del grupo sur, donde la velocidad de crecimiento de casos
descendió entre abril y mayo, y a partir de mayo creció aceleradamente el número
de casos de COVID-19. Otro caso es el grupo corredor occidental, el cual tiene un
leve crecimiento en la velocidad de propagación, este es un aspecto positivo ya que
este corredor comprende el 12% de la población total de Cali, además, comunica
la ciudad de norte a sur por algunas troncales principales. Adicionalmente se
identifica, que el grupo centro oriente y centro norte tienen comportamientos
diferentes entre el periodo abril y mayo, pero a partir de mayo su comportamiento
es similar. Finalmente, el comportamiento del grupo oriente y las comunas
pertenecientes al grupo otros, muestran un comportamiento similar respecto a la
velocidad de crecimiento de casos de COVID-19 a pesar de no estar contiguos
geográficamente.
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Tabla 4
Perfil estadístico por grupo

Elaboración propia

Figura 5a
Velocidad de crecimiento de casos de COVID19 por grupo en Cali

Elaboración propia
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Figura 5b
Velocidad de crecimiento de casos de COVID19 por grupo en Cali

Elaboración propia

Conclusiones

Finalmente, el análisis realizado sugiere que las estrategias generales de control de
la pandemia, aplicadas a toda la ciudad, por ejemplo, restricciones de movilidad
para toda la ciudad, se deben complementar con el diseño e implementación
de estrategias focalizadas por comunas o barrios. Además, para el diseño de
dichas estrategias las variables de vulnerabilidad deben ser tenidas en cuenta
para lograr mayor efectividad en su implementación, igual como muestra un
estudio en Estados Unidos donde se reportan tres grupos de factores de riesgo
(comorbilidades, sociodemográficos y ambientales) en el contexto de COVID-19
para identificar condados más vulnerables que se beneficiarían de la asignación
de recursos [31].

El método implementado en el estudio de vulnerabilidad permite identificar
grupos poblacionales que son similares en cuanto a sus variables de vulnerabilidad
y cómo se relaciona con el comportamiento del número de casos de COVID-19,
permitiendo focalizar comunas que comparten las mismas dinámicas en el
escenario de pandemia de COVID-19. Además, estos grupos son homogéneos,
en tanto que tienen un número de elementos equivalentes y de manera general
concuerdan con otros estudios de vulnerabilidad realizados en el marco del
proyecto SIGELO.

Los resultados finales de este análisis se pueden visualizar en formas de mapa
geoespacial en el geovisor prototipo desarrollado para el proyecto. Además, para
el desarrollo de este estudio se implementó un prototipo de una arquitectura
de analíticas y Big Data, basada en REST API, ver figura 6, los detalles de
la arquitectura se explican en la sección arquitectura de este informe. Esta
arquitectura está dividida en cuatro componentes, un dashboard prototipo que
cumple el rol de interfaz de usuario, un componente de datos que almacena
los conjuntos de datos, el componente de analítica donde se implementan
los diferentes algoritmos de aprendizaje automático y finalmente, un sandbox
es quien tiene toda la infraestructura de hardware que soporte la integración
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y procesamiento de datos. En consecuencia, los análisis presentados pueden
ser replicados de manera fácil y rápida ya que la arquitectura permite la
automatización de estos procesos. Consecuentemente, la arquitectura también
brinda apoyo a la toma de decisiones inteligentes en el tiempo, ya que
estos análisis se pueden ejecutar periódicamente con datos actualizados para
monitorear los cambios de las poblaciones en el comportamiento de la pandemia,
haciendo uso de la arquitectura implementada.

Figura 6
Arquitectura de analíticas y Big Data

Elaboración propia

El análisis de los grupos mediante el perfil de la velocidad de crecimiento
de casos de COVID-19 valida que los grupos son disjuntos ya que los perfiles
resultantes son diferentes entre sí, por lo que, el resultado de este trabajo
representa un valor importante para caracterizar las comunas que pertenecen a
cada grupo. También, estos perfiles concuerdan con el crecimiento de casos de
COVID-19 que se ha presentado en la ciudad, siendo esto un buen indicador de
la validez de los resultados obtenidos en el trabajo.

Los resultados obtenidos verifican que las comunas tienen comportamientos
diferentes que están relacionado a sus características sociodemográficas y
socioeconómicas, por lo que, se plantea la necesidad de tener en cuenta las
características de cada comunidad al momento de diseñar estrategias que
mitiguen el contagio y el impacto económico, generando así, barreras naturales
a la pandemia acordes para cada comunidad. Así, se puede implementar dichas
estrategias por sectores o comunas, apoyados en la información que brinda el
estudio realizado.
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Se encuentra que las comunas que pertenecen a un mismo grupo están ubicadas
en zonas contiguas, lo que facilita la implementación de estrategias focalizadas
por comunas o sectores, tal como se ha hecho en otras ciudades del país. Es el
caso de Bogotá, donde se usó un sistema tecnológico llamado Saludata [32], la
alcaldía de Bogotá monitorea el comportamiento de casos de COVID-19 en
cuanto a contagios, transmisión, muertes, zonas que presentan mayor población
de adultos mayores. etc [33]. Los indicadores que mostraba este sistema, durante
la reactivación económica, permitió identificar zonas de alto riesgo, las cuales
llamaron Zonas de Cuidado Especial, y dio lugar a implementar en la ciudad de
Bogotá cuarentena por localidades [34]. La cuarentena por localidades consiste
en restricciones de movilidad de personas y vehículos en las localidades, tanto
dentro de la localidad como su salida a cualquier otra por un determinado
periodo de tiempo [35, 36, 37, 38]. Del 13 al 26 de julio el turno fue para los
habitantes de: Ciudad Bolívar, San Cristóbal, Rafael Uribe, Chapinero, Santa
Fe, Usme, Los Mártires y Tunjuelito. Luego, del 23 de julio al 6 de agosto en:
Bosa, Antonio Nariño, Kennedy, Puente Aranda y Fontibón. Del 31 de julio al
14 de agosto en: Suba, Engativá y Barrios Unidos y por último del 16 al 30 de
agosto en: Usaquén, Chapinero, Santa Fe, La Candelaria, Teusaquillo, Puente
Aranda y Antonio Nariño. Con estas estrategias por localidad se logró mitigar
la velocidad de contagios en Bogotá que se presentó debido a la reapertura de
algunos sectores económicos, y al mismo tiempo permitió continuar con fomento
de la reactivación económica.

Como trabajo futuro se propone tener un panorama más detallado de la
población de Cali, es ideal tener una granularidad de casos de COVID-19 a nivel
de barrios, en este mismo sentido se hace necesario romper las barreras que se
tienen para el acceso a los datos, que permita acceder de manera fácil y rápida a
las fuentes de información. Además, poder integrar y capturar nuevas fuentes de
información que alimenten el análisis con casos nuevos, acumulados, número de
muertes, recuperados, esto generaría un panorama amplio del comportamiento
de la pandemia por cada barrio o comuna.
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