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1. INTRODUCCION

La estructuracion del proyecto tiene como fin la evaluacion del impacto que ha tenido la
reciente pandemia del SARS-CoV-2 (COVID-19), en los servicios hospitalarios y en la
tasa de muertes para pacientes con enfermedades cronicas como la DIABETES
MELLITUS, ENFERMEDADES RESPIRATORIAS, OBESIDAD, entre otras. Para llegar
a los resultados esperados los estudios se realizardn bajo los datos estadisticos de
entidades como El Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE),
JOHNS HOPKINS UNIVERSITY, la ORGANIZACION MUNDIAL DE LA SALUD
(OMS), DATOS ABIERTOS, INSTITUTO NACIONAL DE SALUD (INS).

Para contextualizar sobre el impacto de enfermedades clasificadas como comorbilidad,
enunciamos al caso de la DIABETES MELLITUS en el mundo, nos basamos en los
datos de la OMS, gue en su reporte del afilo 2014 indica para ese tiempo se alcanzaba
los 422 millones de personas adultas con Diabetes Mellitus a nivel mundial, siendo el
8,5% de participacion comparada con las otras enfermedades clasificadas como
cronicas en la poblacién adulta, adicional que es una de las con mayor crecimiento si
es comparada con el afio 1980 que tan solo alcanzaba los 108 millones de personas
con la enfermedad, y con una participacion del 4,7% sobre el total de las enfermedades
existentes mundialmente para ese afio[1].

Si retornamos a la actualidad, en donde nos enfrentamos a una pandemia como el
COVID-19, y que con el tiempo esta dejando retos al sector salud, mismo que a la fecha
viene con un gran déficit de personal especialista y calificado, que a su vez viene siendo
desmejorado y descuidado estatalmente por carencia de presupuesto y de condiciones
laborales, ademas el cual en emergencias sanitarias como las que vivimos en la
actualidad, debe tener el mismo nivel de respuesta para sus pacientes con es
importante evaluarlo para tal vez bajo estos resultados evaluar mejoras y planes de
accion preventivos.

En cuanto al servicio que se presta por las entidades de salud, puede que se evidencien
algunas falencias como los son la falta unificacion de Subredes y planeacion de las
organizaciones, sin embargo logran ser omitidas por altos directivos del sector y dar
reportes de estabilidad e informes con servicios de calidad, tal como se indica en la
Boletin de Prensa No 848 de 2020, donde el Ministro de Salud Fernando Ruiz Gmez
donde enuncia lo siguiente, "Si no hubiéramos tenido un sistema de salud mixto publico-
privado integrado, un sistema con una capacidad de respuesta de aseguramiento y con
una cobertura universal superior al 95% no hubiéramos podido responder”, es decir , el
sector salud esta con todo en orden[2].

Sin embargo, se puede aclarar que los datos que se arrojan por estas entidades son
tardios y en muchas ocasiones se generan para ser mas estudios correctivos y no
preventivos. Debido a la falta de integracion de las entidades publicas y privadas duefias
de la informacion y que complican los estudios bajo este sector primordial.

Por lo expuesto anteriormente, en este proyecto se realizé un estudio donde se estimé
cuantificar y calcular, las posibles alteraciones en el servicio prestado a pacientes
diagnosticados con COMORBILIDADES e infectados con el virus del COVID-19,
durante el primer afio tras la llegada de la pandemia a nuestro pais y pretende evaluar,
si toda la crisis hospitalaria que ha generado la pandemia, ha ocasionado desmejoras
en los procesos habituales para estos pacientes, en la asignacion de medicamentos y
si de forma directa ha afectado en los resultados de la letalidad, todo esto bajo modelos
de aprendizaje No supervisados y supervisados de Machine Learning (ML).
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2. MARCO TEORICO

En esta seccidn se encuentran los diferentes componentes para el desarrollo de este
proyecto tanto de las especificaciones médicas, como los conceptos técnicos y tedricos
a utilizar para la realizacion del Estudio transversal.

2.1. MODELADO DE DATOS

Es la forma de estructura, organizar y clasificar los datos para que puedan ser usado
facilmente por las bases de datos. Lo que se busca en el modelamiento de datos es
dejar disponible la informacion para la correcta lectura y que los diferentes procesos se
faciliten tanto su integracion como lectura. Existen tres tipos de modelamientos de datos,
Modelos de datos conceptuales, que se encargan de un conocimiento previo de la
informacién, basandose en las estructuras y finalmente precursores de los Modelos de
datos l6gicos (MDL), este modelo representa los tipos de entidades logicas, se
denominan tipos de entidades, los atributos de datos son los que detallan esas
entidades y las relaciones entre entidades. Finalmente, Modelos de datos fisicos
(MDF), que son usados para el disefio interno de las bases de datos y la relacion entre
datos[3].

2.2. MACHINE LEARNING.

En espafiol también es conocido como APRENDIZAJE AUTOMATICO o APRENDI-
ZAJE DE MAQUINA, es una rama cientifica de la inteligencia Artificial (1A), la cual facilita
a los sistemas la adquisicion de conocimiento progresivo, con mejoras a las tareas y
analisis de los datos continuo, sin algun tipo de programacion. El machine Learning
(ML), toma como base la informacién conseguida en los datos analizados por los siste-
mas, de alguna manera imitando el comportamiento humano; Con esto ya se pueden
crear modelos predictivos, para las posteriores tomas de decisiones, con gran nivel de
eficiencia en los resultados[4]. Existen varios tipos de ML, como son el aprendizaje su-
pervisado, aprendizaje no supervisado, aprendizaje profundo.

2.2.1. APRENDIZAJE SUPERVISADO

El aprendizaje del tipo supervisado hace referencia a un Modelo Especifico de Aprendi-
zaje Automatico, y se basa en la generacion de conocimiento basada en ejemplos o
data con los cuales le ensefiamos a la maquina como realizar clasificaciones, Con los
resultados obtenidos el modelo sugiere un tipo de ajuste en la parametrizacion interior
para siempre tener adaptacion al ingreso de nueva informacion. Con estos modelos se
logra realizar predicciones pertinentes de las conductas de los datos, por ello es muy
utilizando en aplicaciones tecnoldgicas como detectores de imagenes, de Spam en los
correos o reconocimientos de voz[4].

2.2.2. APRENDIZAJE NO SUPERVISADO

Este tipo de aprendizaje, se incluyen los grupos de datos sin etiqueta, de los que se
desconoce su estructura, debido a que en este tipo de aprendizaje se busca obtener
informacion sin tener conocimiento del resultado, estimando conseguir variables claves
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o relevantes para el modelo. En Aprendizaje no supervisado encontramos dos catego-
rias que son: Reduccion Dimensional y Agrupamiento de Variables. La Reduccién
dimensional, abarca datos de alta complejidad, contemplando la correlacion de estos
mismos y eliminando la redundancia de informacién, analizando con mayor eficiencia
los datos considerados relevantes para el modelo. En cambio, el Agrupamiento de va-
riables, es un proceso exploratorio, que clasifica los datos por grupos aun sin conocer
Su estructura, todo esto lo hace bajo caracteristicas de datos similares. Estas tipologias
son comunmente usadas en proyectos de mercadeo, donde se busca segmentacién de
clientes, nichos y demas variables especificas[4].

En el aprendizaje no supervisado buscamos que la maquina aprenda a clasificar de
acuerdo con los datos que obtiene y genere el modelo por su propia cuenta, esperando
gue se arrojen resultado esperados.

2.2.3. APRENDIZAJE POR REFUERZO

Este modelo es se asemeja a los mencionados anteriormente, pues en este modelo se
hace el uso de Deep Learning (DL), este tiene como finalidad el mejoramiento del ren-
dimiento , tomando como base los resultados o las interacciones realizadas, es un sis-
tema de recompensa, en conclusién es un modelo de entrenamiento constante que
busca programar todas las combinaciones posibles, con el fin de tener mejores resul-
tados y predicciones aun mas acertadas|[5].

2.2.4. CORRELACION LINEAL

Es un método para cuantificar la relacion que existe entre dos variables, en su método
matematico se busca hallar la covarianza entre ambas, es decir que tanto varian

e (Xi — )_C)(Yi _ 3_/)
N-1

cov(X,Y) =

Donde:
Xi= Observacion de X en el punto i
Yi= Observacion de Y en el punto i
X = Media de la variable X
y = Media de la variable y

Todos estos valores varian entre -1 y 1 con lo cual debemos tener presente la fuerza de
la asociacion:

Correlacion nula: 0
Correlacion pequefia: 0.1
Correlacion mediana: 0.3
Correlaciéon moderada: 0.5
Correlacion Alta: 0.7
Correlaciéon muy alta: 0.9
Correlacion perfecta: 1

Debemos tener presente que la correlacion perfecta genera problemas de homocedas-
ticidad, por lo que es necesario que estos valores se encuentren entre 0.1 y 0.99, para
poder realizar la regresion lineal con la cual podamos aceptar o rechazar la hipotesis

[6].
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2.2.5. REGRESION LINEAL

La regresion lineal es un modelo de correlacion lineal, en la cual se busca predecir el
valor de una variable dependiente por medio de una variable o varias variables indepen-
dientes, es decir puede ser simple o mdltiple, en la regresion se genera una hipétesis
gue debe ser aceptada o rechazada de acuerdo a la capacidad del modelo para prede-
cirlas[7] , en términos matematicos tenemos que:

yi=pO+B1xi1+p2xi2+...+Bpxip+ei

Donde:

yi: Valor de la observacion y en el punto i

BO: valor promedio de y cuando los predictores Xj = 0
Bj: coeficientes parciales de prediccion.

Xj: variables predictoras.

2.2.6. LIBRERIAS DE REGRESION

En este caso utilizaremos las librerias StatsModel con la cual realizaremos la regresién
lineal simple, y Scikit-learn con la cual realizaremos una prediccion de esta, esto con el
objetivo de poder definir que tanto aprende la maquina, en su proceso de inteligencia
artificial, también incluiremos el método de Pearson con lo cual lograremos definir cuales
son las variables que mas se ajustan para poder realizar el pronéstico, del comporta-
miento de estas.

2.2.7. METODO DE MODELAMIENTO.

Para esta investigacion utilizaremos el método conocido como Ordinary Least Squared
(OLS), También conocido como método de Minimos Cuadrados.

Para el caso de la regresién multiple utilizaremos el método de correlacion de Pearson,
el cual nos permite realizar la una mdaltiple correlacion entre las variables de forma lineal.

2.3. CLASIFICACION INTERNACIONAL DE ENFERMEDADES

La Clasificacion Internacional de Enfermedades y problemas relacionados con la Salud
(CIE), es la encargada de codificar y clasificar las estadisticas de morbilidades y
mortalidad en el mundo desde 1994 por la OMSJ8], en la actualidad Colombia se rige
bajo la version CIE-10, dividiéndose en los siguientes factores :

Enfermedades no transmisibles

¢ Enfermedades transmisibles y nutricionales

e Causas externas de morbilidad y mortalidad- Lesiones
e Causas mal definidas

e Condiciones maternas, perinatales

La clasificacion se realiz6 bajo la Lista del Estudio de Carga Mundial de la Enfermedad
(Global Burden of Disease), y a continuacion se definirdn Gnicamente, las que son objeto
del desarrollo de este proyecto, aclarando que las codificaciones de las enfermedades
se tomaron a 4 digitos, es decir, Una letra y 3 nUmeros:
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2.3.1. ENFERMEDAD NO TRANSMISIBLE

Las Enfermedades No transmisibles (ENT), son aquellas de larga duracién debido a
factores, ambientales, genéticos, fisiolégicos y conductuales, vienen siendo la mayor
causal tanto de muertes como discapacidades en el mundo, se les da ese término de
(ENT) porque no son adquiridas de manera transmisible y son susceptibles a duraciones
extensas, evolutivas y a ser propensas de tratamiento, con cuidados a mediano y largo
plazo. Entre ellas podemos encontrar enfermedades, cardiovasculares, pulmonares cro-
nicas, cancer, diabetes, trastornos mentales, entre otras[9].

2.3.2. ENFERMEDAD TRANSMISIBLE

Las Enfermedades transmisibles (ET), son aquellas enfermedades que son
contagiosas, infecciosas o que el paciente es susceptible por sus productos toxicos,
segun la OPS las poblaciones mas vulnerables a este tipo de enfermedades son las de
bajos recursos pues en estan sujetas a factores externos como agua potable, cambio
climatico, inequidades de Sexo, factores socioculturales, econémicos entre otros.
Algunas de estas enfermedades son: Sarampion, VIH SIDA, Tuberculosis, Malaria[10]
y la sujeta a nuestro caso de estudio que es el COVID-19.

2.3.21. COVID-19

El virus COVID-19, tiene como origen es en Wuhan (China) desde el 31 de diciembre
de 2019[13], la enfermedad causada por el nuevo coronavirus conocido como SARS-
CoV-2 y la que se estimaba en sus inicios como una “neumonia virica”[11].

2.4. ENFERMEDAD CRONICA

Una enfermedad Crénica es aquella que su duracion es prolongada y con progresion
lenta y continua. Entre ella podemos encontrar el cancer, enfermedades de tipo car-
diaco, Artritis, asma, diabetes, etc. Este tipo de enfermedades son las causales del apro-
ximadamente 63% de todas las muertes en el mundo, sin distinciéon de Sexo y teniendo
para el afio 2008, un aproximado de 36 millones en personas menos de 60 afios[12].

2.5. BASES DE DATOS

Conocida también con el termino en ingles de database, se refiere a Informacion que se
relaciona entre si, almacenada y organizada para facilitar su budsqueda, utilizacion,
preservacion y uso. Durante los afios las bases de datos han evolucionado de manera
exponencial y han migrado de sistemas analdgicos a digitales aumentando su
capacidad[13].

A continuacion, se definen las bases de datos utilizadas para nuestro estudio:
e Conditions_Contributing_to_COVID-
19 Deaths_ by State_and_Age__ Provisional_2020-2021, del Center for
disease control and prevention, de los Estados Unidos.
e Casos positivos de COVID-19 en Colombia, del instituto nacional de salud.
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o Defunciones no fetales del 2015-2021pr del DANE
e Defunciones COVID por comorbilidad del instituto nacional de salud.

2.5.1. TASA DE MORTALIDAD

Basicamente la tasa de mortalidad o mortandad es la proporcion de decesos registrados
respecto al total de individuos pertenecientes a un pais, region, en un determinado rango
de tiempo, este tipo de dato estadistico, se puede representar porcentualmente depen-
diendo la necesidad y en otras ocasiones se representa por medio de un K que puede
ser 100, 1.000, 100.000 o 1 millén segun la escala que permita facilitar su entendi-
miento, ademas, también es correcto estimar la cifra numérica de los mismos. La impor-
tancia de este calculo es estimar las causas de las muertes y tomar medidas correctivas
o preventivas frente a los eventos[14].

2.5.2. DANE
El Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE), es la entidad encar-
gada del levantamiento, procesamiento, analisis y divulgacion de las estadisticas oficia-
les de Colombia. EI DANE ofrece al no solo a las personas del pais y si no al mundo
alrededor de 30 investigaciones anualmente de los sectores mas relevantes del pais
como son la economia, industria, poblacion, sector agropecuario y calidad de vida, entre
otras[15].

2.5.3. SISPRO

El Sistema Integral de Informacion de la Proteccion Social — SISPRO, es una plataforma
gue integra la informacion varias instituciones, basicamente es usada para el monitoreo,
para la validacion de servicios prestados y también sirve de base para la toma de deci-
siones politicas. El SISPRO es un sistema que integra informacion de varias fuentes,
para la proteccion social, que buscan garantizar el aseguramiento y la asistencia so-
cial[16].

2.5.4. DATOS ABIERTOS

Informacion dispuesta en una pagina web para su uso y utilizaciéon con licencia abierta
y sin restricciones legales, segun la ley 1712 del afio 2014, sobre la transparencia y
Acceso a la informacion publica nacional, "todos aquellos datos primarios o sin procesar,
que se encuentran en formatos estandar e interoperables que facilitan su acceso y
reutilizacion, los cuales estan bajo la custodia de las entidades publicas o privadas que
cumplen con funciones publicas y que son puestos a disposicion de cualquier
ciudadano, de forma libre y sin restricciones, con el fin de que terceros puedan
reutilizarlos y crear servicios derivados de los mismos"[17].

2.5.5. INSTITUTO NACIONAL DE SALUD
El Instituto Nacional de Salud (INS), es una entidad nacional que busca contribuir
mediante la gestion del conocimiento en la salud publica, el seguimiento al estado de
salud de la poblacion y los servicios prestados por la entidad[18].
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3. ESTADO DEL ARTE
En el siguiente cuadro se expondran algunos de los estudios relacionados previos a esta
investigacion, el ideal es indicar estudios su enfoque e identificar el valor diferencial de
este proyecto como se relaciona en la Tabla 1.

TITULO

OBJETIVO Y METODOLOGIA

Smart Healthcare for Diabetes
During COVID-19[19]

Estudio del riesgo que poseen los pacientes con Diabetes en ad-
quirir el Virus del SARS-CoV-2, se analizar tanto los riesgos y
las recomendaciones que se dan para manejar los perfiles glu-
cémicos y el impacto que tendria en la reduccion de contagios.

2020

Social determinates of health
and COVID-19 mortality rates at
the county level[20]

Este articulo analiza la importancia de la disponibilidad de resul-
tados del sector salud de forma detallada y precisa, en el con-
dado de evaluacién. Explica como estos datos pueden ser signi-
ficativos para los analisis, sin poner en peligro la privacidad del
paciente, todo esto basado en modelos de regresion Lineal.

2020

Medicine Allotment for COVID-
19 Patients by Statistical Data
Analysis[21]

En este proyecto, se evalla un método de asignacion de medi-
camentos a pacientes diagnosticados con COVID-19, en los cua-
les se estimen factores de riesgo, como lo son la presion arterial,
sufrir de diabetes, alcoholismo y cancer, el estudio se ejecutéd
con algoritmos de agrupamiento.

2020

La Salud de las Personas Adul-
tas Mayores durante la Pande-
mia de COVID-19[22]

Por medio de revision al sistema de Salud en México, se evalua-
ron los impactos que la enfermedad COVID-19, tiene sobre pa-
cientes con enfermedades crénicas como lo son Hipertension,
diabetes, cancer y en personas adultas.

2020

Ultrasound Imaging: A Silent
Hero in COVID-19 and Lung Di-
agnostics[23]

Predictions of COVID-19 Infec-
tion Serverity Based on Co-as-
sociations between the SNPs of
Co-morbid Diseases and
COVID-19 throungh Machine
Learning of Genetic Data[24]

Estudia el impacto y la relevancia que tiene un estudio temprano
en la salud de pacientes con y el gran aporte que este estudio
genera para reducir procesos mas criticos y prevenir complica-
ciones, mediante desarrollo algoritmico orientados a los ultraso-
nidos.

Estudia por medio de Machine Learning, las susceptibilidades
gue presentan pacientes con enfermedades crénicas, como lo
son el Cancer, Diabetes Mellitus, Obesidad, entre otras. Detectar
de forma temprana las vulnerabilidades y estima evaluar la efec-
tividad de la prediccion.

2020

2020

Comorbidity Impact on COVID-
19[25]

Realiza un analisis estadistico de los pacientes con comorbilidad
y el impacto que tiene en la atencion de para ellos, por requerir
tratamiento diferenciado a los demas infectados por el virus en
Brasil.

2020

COVID-19 y su relacion con po-
blaciones vulnerables[26]

Encontré la relacién entre el contagio con COVID-19 y poblacién
mas vulnerable socioecondmicamente, mediante revision biblio-
grafica de articulos cientificos.

2020

Data Associated with Epigenetic
Changes Brought by SARS-
Cov-2[27]

Se efectlia un estudio del impacto que tiene exacerbar la co-
morbilidad a través de datos epigenéticos (cambio en los ge-
nes).

2020

Tabla 1. Estado del Arte - Fuente Propia
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Smart Healthcare for Diabetes During COVID-19. Los resultados obtenidos en este
Estudio revelan que las personas diagnosticadas con diabetes tienen un riesgo mayor
de 2 0 3 veces que las personas que no lo padecen, adicional que una sana alimentacion
mitiga la posibilidad de contagio[19], este estudio abarca tanto la mortalidad de los
contagios y habitualmente en los pacientes que padecen en todo el territorio
colombiano.

Social determinates of health and COVID-19 mortality rates at the county level. Se
encontré que no aumento la tasa de mortalidad por causas como obesidad, tabaguismo
o diabetes, al contrario, si aumento 7.6% en personas con edad mayor y era
directamente dependiente de los confinamientos[20] . Se realiza la evaluacion en un
segmento distinto en este caso Colombia, con una metodologia diferenciada a la de este
proyecto, pues hacemos uso de lenguaje no supervisado y supervisado que nos aporte
mayor eficacia en los resultados a obtener.

Medicine Allotment for COVID-19 Patients by Statistical Data Analysis. La
investigacion es basada en algoritmos de Agrupamiento, este procedimiento presenta
muchos factores positivos, entre los cuales pueden estar la segmentacién de pacientes
para la asignacion de medicamentos, entre otras virtudes encontradas, es la
actualizacion constante del algoritmo, que permite incluir variables de otras
enfermedades y a si calcular la asignacién de medicamentos, de acuerdo a su condicion
e informacién registrada[21] , la diferencia entre los estudios es que este proyecto se
realiza en pacientes diagnosticados y busca evaluar entre muchos factores la mortalidad
de este tipo de pacientes, por ende este proyecto puede servir de base para encontrar
mecanismos de servicio en los medicamentos y priorizarlos para que la afectacion del
COVID-19 sea menor.

La Salud de las Personas Adultas Mayores durante la Pandemia de COVID-19. Se
encuentra que las personas con mayor factor de riesgo en México son las personas
adultas con edades superiores a los 56 afios, seguidas por las personas con
(Enfermedades Cardiacas, diabetes y Enfermedad respiratoria), adicionalmente se pudo
encontrar un factor adicional que es su situacién econémica y social que posean los
pacientes [22]. Este estudio sobre pacientes con comorbilidades contagiados de
COVID-19 en Colombia y se enfoca en la letalidad de las personas de todo el pais con
comorbilidades desde los 0 afios en adelante, de todas las regiones del pais y de todos
los estratos sociales.

Ultrasound Imaging: A Silent Hero in COVID-19 and Lung Diagnostics. Es una
investigacion en curso que tiene como objetivo promover el uso de robética y de
elementos de inteligencia artificial (1A), para la creacién de algoritmos de deteccién de
enfermedades respiratorias cronicas, en examenes como es el diagnostico de pulmény
los ultrasonidos, los modelos de Ultrasound Imaging[23] ; La investigacion abarca
lineas de prevencion y de estudios minuciosos, que son viables para un diagnéstico
detallado en pacientes con enfermedades respiratorias, sin embargo este estudio de
pacientes con comorbilidades contagiados con COVID-19 en Colombia, se enfoca en
todas las enfermedades no transmisibles y diagnosticadas como comorbilidad en la
letalidad de las personas que padecen estas enfermedades y fueron contagiadas por el
virus, Yy asi determinar cual es el impacto que al mes de Enero 2021 ha tenido la
emergencia sanitaria en nuestro pais.

Predictions of COVID-19 Infection Serverity Based on Co-associations between
the SNPs of Co-morbid Diseases and COVID-19 throungh Machine Learning of
Genetic Data. Esta prediccion se obtuvo como resultado de incluir las patologias y
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sintomatologias de los pacientes, los resultados logrados con las correlaciones son
altamente confiables y podrian estimar el margen de contagio que se tiene segun cuadro
clinico en cada individuo[24]. Los modelos se realizan respecto a los cuadros o las
historias clinicas, de un grupo de pacientes, sin embargo, este proyecto de pacientes
con comorbilidades contagiados con COVID-19 en Colombia, no estima abarcar ese
nivel de detalle, sino estudiar de manera general por Region, edad, sexo, entre otros
factores. Las posibles causas que el virus tuvo en pacientes con comorbilidades
contagiados por el virus, si se vieron alteradas sus cifras histéricas de muertes y que
otros indicadores en la actualidad se ven perjudicados.

Comorbidity Impact on COVID-19. En este proyecto se evidencia en sus resultados,
gue los pacientes con comorbilidades representan un mayor riesgo de contagio para el
COVID-19, se estudiaron multiples factores, como los son algunos de los componentes
en los medicamentos que se suministran en tratamientos de enfermedades crénicas y
medicamentos de control en edades avanzadas, con el fin de determinar si estos se
atribuyen un factor de riesgo adicional al ya existente por su prescripcion o si por el
contrario al ser consumidos reducen el riesgo de contagio[25]. Este estudio de
Comorbidity Impact on COVID-19, se realiza bajo condiciones médicas de pacientes con
comorbilidad, es muy similar a este estudio, sin embargo, este proyecto de pacientes
con comorbilidades contagiados con COVID-19 en Colombia, se enfoca en la tasa de
mortalidad y en el impacto socioeconémico de los pacientes con COMORBILIDADES
infectados por el virus, no en las prescripciones de los medicamentos y sus secuelas.

COVID-19 y su relacion con poblaciones vulnerables. EIl proyecto concluye que la
pandemia es una problematica social, que refleja condiciones diferenciadas entre la
poblacion, que hace que las personas con bajos recursos y que padecen enfermedades
cronicas tienden a tener mayor vulnerabilidad que personas con condiciones
econdémicas poco superiores, por lo cual propone plantear un sistema de salud mas
incluyente y menos selectivo a la hora de los tratamientos [26] . La mayor discrepancia
entre los proyectos es que realmente se estima cuantificar el impacto por Sexo, edad y
ubicacién, entre otros. Y a su vez realizar una evaluacién mas detallada del impacto
social de patrones de datos en pacientes con COMORBILIDADES infectados por
COVID-19.

Data Associated with Epigenetic Changes Brought by SARS-Cov-2, Tras toda la
ejecucion del proyecto se concluye que los pacientes con dos afecciones simultaneas,
es decir, alguna comorbilidad y el Virus del COVID-19. Son mas propensos a padecer
complicaciones dentro del proceso de la incubacién del virus, lo que hace que se
proponga dentro como recomendacion, incluir a pacientes con estas enfermedades
cronicas, en plan de seguimiento preventivo y asi reducir la cantidad de muertes por la
adquisicion del virus[27]. Uno de los diferenciadores del estudio, es que no esta
orientado a un nivel genético, sin embargo, este tipo de estudios aportan de forma
médica, los estudios estadisticos y generar valor en la consecucion de patologias que
deban estimarse para la ejecucion de este proyecto.

Podemos verificar que el problema de pacientes que padecen COMORBILIDADES es
un problema muy directo con el virus del COVID-19, su aparicion no solo afecta su
atencion regular, si no que segun estudios agudiza e incrementa la vulnerabilidad a la
adquisicion del virus, y no solo eso, sino que a su vez acelera en ocasiones la
sintomatologia y letalidad de dichos pacientes.
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4. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Una de las mayores problematicas actuales en Colombia, es el sector salud no solo por
el déficit que se presenta de personal de la salud, su alta demanda de usuarios, el poco
tiempo de atencion con el que cuentan los profesionales de la salud, para evaluar el
estado real de los pacientes, la infraestructura deficiente, la alineacion de subredes, si
no que a todo lo anterior se suma la crisis sanitaria generada por la pandemia del
COVID-19, situacion que al 30 de Abril de 2021, lo posiciona en el ranking mundial de
contagios de Numero 12 y a nivel de Latinoamérica en el tercer lugar[28].

Si bien es un problema de caracter mundial, este ha centrado la atencién tanto médicos
generales, como de especialistas en la vigilancia de pacientes que resultan infectados
por el virus. Se estima que, de una manera directa, influye en la atencion, programacion
de los profesionales y tener menor capacidad instalada, para la atencion enfermedades
cronicas clasificada como COMORBILIDADES entre las que encontramos la Diabetes
Mellitus, la Obesidad, enfermedades respiratorias, entre otras. Enfermedades que tiene
una tasa de mortalidad significativa a nivel mundial y la cual viene por afios aumentando
de forma exponencial[29].

Por esta causa, es importante estudiar cual es el impacto que estas personas han
sufrido desde el inicio de la pandemia en el pais, y evidenciar si es percepcion de
decadencia de los servicios o si en realidad la pandemia ha desmejorado las
condiciones clinicas de mencionados pacientes aumentando su probabilidad de
contagio y por ende acrecentando la letalidad[12].

Otra de las falencias detectadas son los efectos colaterales en la salud y en los
tratamientos e incapacidades, que se requieren para mantener las enfermedades
cronicas como una alerta latente, siendo las que ocasionan la mayor cantidad de
muertes a nivel mundial y Colombia no es la excepcion, y quien lo afirma es la OPS “
Los servicios de prevencién y tratamiento de las enfermedades no transmisibles (ENT)
se han visto gravemente afectados desde el comienzo de la pandemia de COVID-19 en
la region de las Américas, segun una encuesta de la Organizaciébn Panamericana de la
Salud/ Organizacion Mundial de la Salud (OPS/OMS)’130].

En este proyecto se realizé una evaluacién de Modelos de datos, de la poblacién que
padece COMORBILIDADES y fueron contagiados con COVID-19, segun edad, sexo,
region, y demas factores que se encuentren en unos datos, dificilmente localizables y
con complejidad de integracién, debido a la falta de unificacion en las bases de datos a
nivel nacional.
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https://www.paho.org/es/documentos/informe-evaluacion-rapida-prestacion-servicios-para-enfermedades-no-transmisibles

5. OBJETIVOS

El proyecto de investigacion cuenta con tres objetivos especificos, que permitiran la
consecucion del objetivo general y la medicibn de metas parciales basada en la
metodologia CRISP-DM, para asi lograr la obtencién de los resultados esperados. A
continuacién, se enuncian cada uno de ellos:

5.1. OBJETIVO GENERAL:
Generar un Modelo de datos de diferentes fuentes de Informacién para la evaluacién de

la mortalidad de Pacientes con comorbilidades CONTAGIADOS DE COVID-19 en
COLOMBIA.

5.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS:

- Identificar las bases de datos pertinentes para la creacién de Modelos de datos.

- Probar diferentes modelos de Aprendizaje automético no supervisado y
supervisado que permita encontrar patrones de comportamiento del virus
estimando diferentes variables.

- Establecer una prediccion del comportamiento de las muertes ocasionadas por
el COVID-19 en la salud de personas con comorbilidades.
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6. METODOLOGIA

Dentro del progreso del proyecto es sustancial a la definicion de actividades, a su vez
se especifica el como se iran ejecutando cada una de ellas, para el este proyecto se
estimaron 6 etapas con la Metodologia CRISP-DM[31], detalladas a continuacion:

6.1. FASE DE ANALISIS

En esta etapa del proyecto se realiz6 el analisis de los posibles portales que tuvieran
informacion pertinente, veraz y a su vez a la fecha corte requerida para este estudio, la
cual se determind que era hasta enero 2021, esta fecha se estima porque desde el mes
de febrero se inicié el plan de Vacunacion y esto afectaria los indicadores y estudios a
realizar, pues los comportamientos no serian bajo las mismas condiciones de los
pacientes, encontrando las siguientes fuentes:

* Datos.gov.co®
* data.cdc.gov*
* Dane.gov.co®
* Ins.gov.co®
* rodillo.org’

6.2.  ANALISIS INICIAL

Para realizar los andlisis iniciales, partimos de los datos de las estadisticas vitales del
de Fallecidos no Fetales de los afios 2018-2021 del DANE.
La cual se puede obtener en la pagina www.dane.gov.co 8:

realizando la comparacién contra los datos de los fallecidos por covid-19 con sus
comorbilidades del Instituto Nacional de Salud, el cual se puede visualizar en la pagina
https://www.ins.gov.co/®:

6.2.1. ANALISIS COMPARATIVO DE LAS COMORBILIDADES

Iniciamos con la comparacién de las comorbilidades que estd estudiando la INS,
comparando su comportamiento normal, de acuerdo con las estadisticas vitales de los
fallecidos no fetales del DANE, con la de aquellos pacientes que han sido declarados
muertos por covid-19 y en su historia médica, se presenta la relacion con alguna de las
comorbilidades en la Grafica 1.

3 https://www.datos.gov.co/Salud-y-Protecci-n-Social/Casos-positivos-de-COVID-19-en-Colombia/gt2j-8ykr/data

4 https://data.cdc.gov/NCHS/Conditions-Contributing-to-COVID-19-Deaths-by-Stat/hk9y-qugm

5 https://www.dane.gov.co/
6 https://www.ins.gov.co/Noticias/Paginas/Coronaviruss.aspx

7 https://rodillo.org/nuestra-data/

8 https://www.dane.gov.col/index.php/estadisticas-por-tema/salud/nacimientos-y-defunciones/defunciones-no-fetales

9 https://www.ins.gov.co/Noticias/Paginas/Coronaviruss.aspx
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https://data.cdc.gov/NCHS/Conditions-Contributing-to-COVID-19-Deaths-by-Stat/hk9y-quqm
http://www.dane.gov.co/
https://www.datos.gov.co/Salud-y-Protecci-n-Social/Casos-positivos-de-COVID-19-en-Colombia/gt2j-8ykr/data
https://www.datos.gov.co/Salud-y-Protecci-n-Social/Casos-positivos-de-COVID-19-en-Colombia/gt2j-8ykr/data
https://www.datos.gov.co/Salud-y-Protecci-n-Social/Casos-positivos-de-COVID-19-en-Colombia/gt2j-8ykr/data
https://data.cdc.gov/NCHS/Conditions-Contributing-to-COVID-19-Deaths-by-Stat/hk9y-quqm
https://www.dane.gov.co/
https://www.ins.gov.co/Noticias/Paginas/Coronaviruss.aspx
https://rodillo.org/nuestra-data/
https://www.dane.gov.co/index.php/estadisticas-por-tema/salud/nacimientos-y-defunciones/defunciones-no-fetales
https://www.ins.gov.co/Noticias/Paginas/Coronaviruss.aspx
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Grafica 1. Relacion porcentual comparativa por comorbilidades, modelado en Power Bl, entre los fallecidos por
comorbilidades como causa de muerte, y los fallecidos por covid-19 con comorbilidades, en el periodo 2020-2021.

Como podemos apreciar en el gréafico de las estadisticas vitales del DANE, en términos
generales, entre las que de aqui en adelante se llamaran “las comorbilidades del covid-
19”, normalmente son los pacientes con canceres y tumores, seguidos de aquellos con
problemas del sistema respiratorio los que mas fallecen, mientras que las personas que
mas fallecen por el COVID-19 son aquellos con problemas de Hipertension Arterial y
Diabetes Mellitus, seguido de los pacientes con problemas en el sistema respiratorio,
por lo que la distribucion de fallecidos por COVID-19, presenta ciertas diferencias
porcentuales, frente aquellos que se infectan y logran sobrevivir al virus.

6.2.2. ANALISIS COMPARATIVO DE FALLECIDOS POR EDAD

Otra de las comparaciones necesarias es la edad de fallecidos por las comorbilidades,
esto con el objetivo de saber cuales son los rangos de edad, en las que mas fallecen los
pacientes, tanto con covid-19, como sin el virus, en los afios 2020-2021, que son los
afos en los cuales empez6 la pandemia en la Grafica 2.

%TG Total Fallecidos DAME por Edad_Decenal %TG Total Fallecidos x Comeorbilidades covid-19
INS. Afios 2020-2021. por Edad
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Grafica 2. Relacion porcentual comparativa por edades decenal, modelado en Power Bl, entre los fallecidos por
comorbilidades como causa de muerte, y los fallecidos por covid-19 con comorbilidades, en el periodo 2020-2021.
fuentes: DANE e INS.
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Como podemos apreciar en ambas gréficas, son las personas de la tercera edad las
que mas fallecen, asi no tengan COVID-19, por lo que tiene légica, tener un mayor
cuidado de las personas de la tercera edad, pues el virus en interaccion con sus
comorbilidades puede reducir su expectativa de vida.

6.3. CONVERSION DE LOS DATOS EN VARIABLES, DE LOS CASOS
POSITIVOS COVID-19 EN COLOMBIA.

Dado que las estadisticas vitales de los fallecidos no fetales del DANE, estan disefiadas
para generar datos histéricos sobre las enfermedades de las que fallecen los
colombianos, y al ser el COVID-19 una pandemia reciente, no se encuentra incluida en
Sus registros, por esta razon nos remitiremos al dataset de casos positivos COVID-19,
que se encuentra en el portal de datos abiertos, en este caso dado que es un dataset
extremadamente grande y pesado, lo descargamos filtrado, entre los ID del caso, desde
el 1 hasta el 1.719.771, que son los casos reportados hasta el 7 de enero de 2021, fecha
en la cual ya se ha de terminar de incluir toda la informacion de los casos del afio 2020.

6.3.1. PREPROCESAMIENTO DE LOS DATOS

6.3.1.1. ANALISIS DE VARIABLES.

Al igual que cuando vemos una ecuacién nos preguntamos qué tipo y cuantas
variables contiene, en la programacién también es indispensable,
analizar el dataset inicial, cuantas variables, de qué tamafo y de qué tipo
son como se evidencian en Tabla 2.

dtype: object
Tabla 2. Muestra set de datos. Fuente: Imagen generada desde Python tomando el set de datos descargado de INS.

Esto con la intencion de saber cémo las podemos trabajar, y si por algin motivo el
programa no las esta leyendo como esperamos poder indicarle de que tipo son, tal cual
como nos sucedi6 con el dataset de casos positivos de COVID-19 en Colombia Imagen
1
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Imagen 1. Validacion de tipo de Dato. Fuente: Imagen generada desde Python tomado el set de datos descargado de

INS

Puesto que el dataset proviene de cerca de los 1102 municipios del pais cada uno con
sus propias fuentes de informacién, como lo son EPS, IPS y entidades municipales, con
lo que el sistema manifiesta que se presentan diferentes tipos de configuracion de
variables en una misma columna, es decir algunos datos vienen de tipo humérico y otros
de tipo texto, por eso lo que inicialmente debemos entrar a definirle el tipo de variables

por columna.

IDde

ha de Nombre
caso notificacion

DIVIPOLA e
e fepartamento

a0z " socom
7 e

amioqua

5 ANTIOQUIA

anmioquA

25 cunomamanca

25 cunomamaca

25 cunomananca

s casaae

25 cunomamanca

Tabla 3. Set de datos total. Fuente: Fuente: Imagen generada desde Python tomando el set de datos descargado de

INS

Como podemos visualizar en Tabla 3, el programa nos dice que el dataset esta
compuesto de 23 columnas y 1719771 filas, por lo que no podemos abrirlo en
cualquier tipo de programa, por eso lo recomendable es mantenerlo en formato
.csv, y abrirlo con programas especiales para la lectura. Otra parte importante es
visualizar las variables de tipo texto, para poder conocer la cantidad de muestras

que contiene la Tabla 4.

Tabla 4. Muestra set de datos tipo Texto. Fuente: Imagen generada desde Python tomando el set de datos

En el caso de encontrar variables con outliers, filas en blanco o inconsistentes,

Unidad

edad

Nnoo1  BOGOTA 18 1

76111 BUGA 34 M

5001 MEDELLN 50

5001 MEDELLN 55 M

5001 MEDELLIN

25126 CAlCA I M

25,173 cHA 2 M

85,001 vomaL 18 M

25173 cHA 18 M

de
Edad medida Sexa ..
de

‘Estado’:‘str', ‘Cédigo 150 del pais’:'str’,\n

‘Recuperade’:'str,\n

"Fecha de muerte’:’datetime’\n

‘Fecha de recuperacién':'datetime’in

Codigo

150 det TiOmbre
pais.

del pais

380 mauA
724 ESPARA
724 ESPANA  Recupers

NaN Nal

NaN NeN  Recuperade

descargado de INS.

tenerlas presente al momento de realizar la limpieza.
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8 Recuperado

151 Fallecido

———
798 MNaN
12441 fallecido
186867 Activo

Mame: Recuperado, dtype: object

Tabla 5. Muestra Datos con inconsistencias del dataset. Fuente: Imagen generada desde Python tomando el set de
datos descargado de INS.

En este caso Tabla 5, la columna recuperados nos muestra 2 problemas, tiene
valores nulos o en blanco, que son los que muestra como NaN, y esta una misma
palabra esta escrita de dos formas “Fallecido” y “fallecido”, esto en el momento
de realizar algun trabajo, el programa no los tomara como una sola variable.

También es importante analizar las variables que la herramienta nos muestra
como numeéricas, esto con la intencion de saber qué cantidades son y sus
rangos, como en este caso la variable edad que es de tipo numérico.

Edad

AD0000

300000 1

200000

100000

o 0 40 B0 BD 100

Grafica 3. Histograma de Edades. Fuente: Imagen generada desde Python tomando el set de datos descargado de
INS.

En este caso el histograma Grafica 3, nos muestra que su rango es de 0 a un
poco mas de 100 afios y que hay alrededor de 450 muestras de las edades entre
20 y 40 afios.

6.3.1.2. Agrupamiento de Conjuntos

Es indispensable que antes de trabajar nos preguntemos ¢Que Variables
deseamos evaluar?, ¢Cudles nos sirven de indice? ¢Cuéles de pivote?
Debemos tener presente que una sola columna no nos creara la informacion que
necesitamos por si sola, por lo que es indispensable saber con qué otras las
agruparemos, en un nuevo set de datos o dataframe.

Para este primer caso, utilizaremos esas variables que generalmente son
utilizadas en los estudios poblacionales, como lo son la edad y el Sexo, para
saber cuantos se han recuperado, cuantos han fallecido y cuantos siguen como
casos activos, provenientes de la columna Recuperado, con lo que estaremos
agrupando los conjuntos por Sexo y edad.
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Sexo Edad Recuperado

0 F 19 Recuperado
1 M 34  Recuperado
2 F 50 Recuperado
3 M 55 Recuperado
4 M 25 Recuperado
1719766 M 19 Activo
1719767 M 19 Active
1719768 M 21 Activo
1719769 M 19 Activo
1719770 M 19 Active
1715215 rows = 3 columns

Tabla 6. Muestra set de datos por Sexo y Edad. Fuente: Imagen generada desde Python tomando el set de datos

6.4.

descargado de INS.

Como podemos observar en la Tabla 6, este nuevo dataframe que hemos creado
con las 3 variables, y ha sido reducido de 1. 719. 771 datos a 1. 715. 215, por lo
que, al crearlo, le hemos eliminado algunas de las inconsistencias del set de
datos inicial.

PROCESAMIENTO DE DATOS

Otra de las observaciones que pudimos realizar en este nuevo dataframe del
preprocesamiento, es que solamente contamos con una variable numérica, que
va desde 0 hasta un poco méas de 100 afios, por lo que es muy larga y dificil de
agrupar para el andlisis, igualmente con las variables categéricas como lo son el
sexo y el estado del paciente, por lo que es necesario ajustarlas.

6.4.1. Agrupamiento interno de variable

Debido a lo mencionado en el punto anterior, lo que procederemos a realizar es
convertir las edades en conjuntos de 10 afios, para poder reducir su tamafio, en
una nueva columna.

6.4.2. Binarizacién de variables categéricas

En las variables categoricas, también es necesario realizar la conversion a
numéricas, para poder contabilizar cada una de sus variables, es decir
procederemos a crear una nueva columna por cada una de las categorias que
se encuentran dentro de la columna, por lo tanto crearemos una nueva para el
Sexo femenino, otra para el Sexo masculino, e igualmente haremos para las 3
variables de la columna Recuperado, teniendo presente que debemos agrupar
en una sola las que vienen escritas como “Fallecido” y “fallecido” debido a que
el lenguaje las tomara como datos independientes, estas nuevas columnas por
medio de un bucle o ciclo repetitivo, las poblaremos con 1 si pertenece a ese
conjunto y O en caso contrario Tabla 7.
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Rango_Edad Edad Sexo Femenino Masculino Recuperado Alentados Activos Fallecidos

0 11-19 19 F 1 0 Recuperado 1 0 0
1 30-39 34 M 0 1  Recuperado 1 0 0
2 50-59 50 F 1 0 Recuperado 1 0 0
3 50-59 55 M 0 1  Recuperado 1 0 0
4 20-29 23 M 0 1  Recuperado 1 0 0
1719766 11-19 19 M 0 1 Activo 0 1 0
1719767 11-19 19 M 0 1 Activo 0 1 0
1719768 20-29 21 M 0 1 Activo 0 1 0
1719769 11-19 19 M 0 1 Activo 0 1 0
1719770 11-19 19 M 0 1 Activo 0 1 0

1715215 rows x 9 columns

Tabla 7. Muestra set de datos Agrupados por Sexo y Estado. Fuente: Imagen generada desde Python tomando el set
de datos descargado de INS.

Podemos hacer una prueba rapida y detallamos que la edad del paciente hace parte
de la columna Rango Edad, por lo que nos quedé bien agrupado el rango de la edad,
en el caso de la columna sexo, vemos que tenemos en la columna Femenino, 1 si
es F y 0 si no lo es, igualmente con la Masculino, también ocurre con la columna
Recuperado.

Posiblemente a este nuevo dataframe no le encontramos razon de existir, sin
embargo, es indispensable para la siguiente parte.

6.4.3. Agrupamiento de datos

Para lograr agrupar el anterior dataframe, primero debemos crear otro nuevo y
tener presente, la columna con la cual deseamos agrupar para convertirla en la
columna indice, y cuales datos deseamos tener como pivote, con los cuales
podemos realizar diferentes operaciones como sumarlos, obtener su media, su
maximo, su minimo, entre otras, como se muestra en la Tabla 8.

Rango_Edad Edad_Prom Total Femenino Masculino Alentados Activos Fallecidos

0 0-9 50 53057 25894 27163 49760 3235 62
1 10-19 150 111928 56094 55834 105716 6147 65
2 20-29 250 378716 197833 180883 350348 18890 A78
3 30-39 34.0 399541 199082 200459 377593 20800 1148
- 40-49 440 280253 141831 138422 261773 15943 2537
5 50-59 54.0 231635 119404 112231 210827 15153 5655
] 60-69 64.0 141164 71105 70059 119992 10886 10286
) 70-79 740 74353 36510 37843 56182 6261 11910
-] 80-89 840 36860 18970 17590 23920 3076 9864
9 90+ 93.0 7708 4326 3382 4467 523 2na

Tabla 8. Set de datos Agrupados por Rango de Edad, Sexo y Estado del paciente. Fuente: Imagen generada desde
Python tomando el set de datos descargado de INS
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En este caso definimos como la columna indice el rango de edad y las de pivote
las otras numéricas y también hemos reducido 1. 715. 215 filas en tan solo 10
ver Tabla 8.

6.4 Analitica Descriptiva del contagio DEL COVID-19 EN COLOMBIA

Con el dataset anteriormente generado Tabla 8, podemos realizar las estadisticas
bésicas para los modelos propuestos como lo son Regresion lineal y Prondsticos, sin
embargo, le realizaremos algunos ajustes para poder visualizarla y lograr trabajarla
como una tabla plana.

En la cual podemos visualizar en los diferentes rangos de edad, el total de contagiados,
cuantos de esos son de Sexo femenino, cuantos son de Sexo masculino, cuantos de
ese total de contagiados con respecto a su edad se han alentado, cuantos siguen siendo
casos activos y cuantos han fallecido.

Y es precisamente aqui donde podemos iniciar a ejecutar, los diferentes analisis simples
gue mencionaron inicialmente, en este caso, analizar el impacto del virus COVID-19, en
las personas en los rangos de edad media y las cuales reportan ser las de mayor de
contagio, ademas que a medida que aumenta su rango de edad también aumenta su
probabilidad de fallecer, por lo que la poblacion de mayor edad es la mas vulnerable a
fallecer.

Sin embargo, podemos estandarizar porcentualmente para poder visualizar mejor los
datos, esto lo hacemos por medio de las mismas instrucciones que hemos realizado
anteriormente, pero ahora cambiando la ecuacion.

Con lo cual obtenemos el siguiente output, otro dataframe con nuevas columnas, en el
cual le borramos los datos atipicos, y generamos una medicidn porcentual por cada uno
de los grupos

Rango_Edad Edad_Prom Total Femenino Masculino Alentados Activos Fallecidos Tasa_%-Recuperados Tasa_%:-Activos Tasa_%-Decesos

0 0-9 50 53057 25894 27163 49760 3235 62 93.79 6.10 012
1 10-19 150 111928 56004 55834 105716 6147 65 94.45 549 0.06
2 20-29 230 378716 197833 180883 359348 18890 478 94,89 499 0.13
3 30-39 340 399541 199082 200459 377593 20800 1148 94.51 5.21 0.29
4 40-49 440 280253 141831 138422 261773 15943 2537 93.41 5.69 0.91
5 50-59 540 231635 112404 112231 210827 15153 5655 91.02 6.54 244
6 60-69 640 141764 71105 70059 119992 10886 10286 85.00 7.7 7.29
T 70-79 T40 74353 36510 37843 56182 6261 11910 75.56 842 16.02
8 80-89 840 36880 18970 17890 235820 3076 9884 64.80 835 26.76
9 90+ 93.0 7708 4326 3382 4457 523 2718 57.95 6.79 35.26

Tabla 9. Estandarizacion Porcentual de datos Agrupados. Fuente: Imagen generada desde Python tomando el set de
datos descargado de INS.

El que nos evidencia la muestra Tabla 9, cual es la edad media maxima de cada rango
de edad, el total de casos, cuantas son mujeres, cuantos hombres, cuantos, alentados,
cuantos activos, cuantos, fallecidos, y las tasas porcentuales por cada edad.

Sin embargo, también podemos realizar diferentes graficas en las cuales podamos
relacionar las variables, para este caso las tasas porcentuales por edad.

Con lo que obtenemos la siguiente Grafica 4, que nos relaciona porcentualmente la
probabilidad de supervivencia o de muerte con el virus, dependiendo la edad.

28




N Muertos
. Activos
B Recuperados

100

Grafica 4. Relaciona porcentual de probabilidad de supervivencia o de muerte con el virus. Fuente: Imagen generada
desde Python tomando el set de datos descargado de INS.

Sin embargo, es mucha la informacién que podemos obtener de un mismo dataset, y
también su visualizacibn como en la siguiente grafica que veremos la cantidad de
contagios por edad, la cual esta agrupada por el promedio de la edad de cada grupo, es
decir, el promedio de la edad de los que estan entre 0 y 10 afios son 6 afios y asi
sucesivamente, esto porque el programa en el cual se generan los datos no recibe datos
categoricos para realizar los plots en la Grafica 5.

Contagiados por Edad ¥ Sexo (Afio 2020)

200000

175000

150000

125000
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Cantidad de contagios

75000 4

25000

Grafica 5. Contagios por Edad. Fuente: Imagen generada desde Python tomando el set de datos descargado de INS
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Es importante que las gréficas que generemos sean lo mas especificas posible en este
caso, queremos visualizar las diferentes variables, como la de los que se alientan
y fallecen con respecto a su edad en las Grafica 6 y Grafica 7 respectivamente.

Recuperados totales por coronavirus (2020)

3379 64 45 o B9 64 51 w41 % Recuperados x Edad (Afo 2020)

91.02

85.0

(73]

Tasa Recuperados

40

Grafica 6. Recuperados por Edad. Fuente: Imagen generada desde Python tomando el set de datos descargado de
INS.
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Grafica 7. Porcentaje de Muertes por Edad. Fuente: Imagen generada desde Python tomando el set de datos
descargado de INS.

Igualmente, como la primera parte del estudio de virologia podemos hacer el estudio de
la cantidad de contagiados por Sexo, como ya lo hicimos por la edad, generando
gréficos de barras en los que nos muestra la edad promedio de cada Sexo, para
ubicarnos en la Grafica 5, como variable numérica y obtener resultados de otras
variables, como el niumero de contagios por edad en cada uno de los dos Sexos, en
este caso podemos ver son los hombres entre los 20 y los 50 los que més se contagian
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del virus, también sucede lo mismo con las mujeres, por lo que el Sexo no es el tipo de
variable que no aporte para realizar clasificaciones que generen regresiones lineales,
que puedan ser regresivas en el momento de convertirlas en variables de estudio.

Debido a la incidencia del virus que va mas alla del Sexo, es decir pese a que en
términos generales sean mas las mujeres contagiadas, o mas los hombre de la edad
media, el Sexo no es una variable que nos ayude a definir la probabilidad de muerte,
como si lo es en otras enfermedades tales como la hemofilia, que solamente ataca a
los hombres y que puede ser transmitida por la madre, sin ella enfermar de esta
morbilidad, o las enfermedades comunes que se presentan de acuerdo al Sexo debido
a sus cromosomas o sistemas reproductivos.

Sin embargo, como parte de la investigacion incluiremos el Sexo en la investigacion de
relaciones en el Statsmodel, para conocer su grado de correlacion entre las variables
dependientes e independientes como lo demuestran las Grafica 8 y Grafica 9.

Total hombres Contagiados (Afio 2020)
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Grafica 8. Total Hombres Contagiados. Fuente: Imagen generada desde Python tomando el set de datos descargado
de INS.

Total de mujeres contagidadas por coronavirus (2020)
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Grafica 9. Total Mujeres Contagiadas. Fuente: Imagen generada desde Python tomando el set de datos descargado
de INS.
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Otra de las variables que necesitamos estudiar como parte de la difusion del virus, es el
tipo de contagio, y su incidencia en la afectacion de la salud del paciente. Por lo que
repetiremos los mismos pasos anteriores y generaremos un nuevo dataframe en el cual
estudiaremos las variables que hacen parte del tipo de contagio.

Tipo de contagio

EN ESTUDIO Ag4
En Estudio c@32o00
En estudio 62624089
Importado 92519
RELACIONADO 1838
Relacionado 5538287

Tabla 10. Tipo de Contagios en el dataset. Fuente: Imagen generada desde Python tomando el set de datos
descargado de INS

Tal como podemos visualizar en la Tabla 10, la columna tipo de contagio presenta
multiples formas de una misma variable, por lo que aqui incluiremos un paso adicional
en la cual, con una condicional, agrupamos las diferentes formas en las que esta escrita
la misma variable, esto con el fin de consolidar toda la informacién en una sola.

Y con esto ahora si podemos visualizar como quedo nuestro dataframe antes de
consolidar los datos, mostrandonos que los importados, los relacionados y los que estan
en estudio si quedaron en su columna respectiva Tabla 11.

Rango_Edad Edad Sexoc Femenine Masculine Tipo de contagio En_Estudio Importados Relacionados

0 11-19 19 F 1 0 Impaortado 0 1 0
1 30-39 34 M 0 1 Importado 0 1 0
2 50-59 50 F 1 0 Impaortado 0 1 0
3 50-59 55 M 0 1 Relacionado 0 0 1
4 20-29 25 M 0 1 Relacionado 0 0 1
1719766 11-19 19 M 0 1 En estudio 1 0 0
1719767 11-19 19 M 0 1 En estudio 1 0 0
1719768 20-29 21 M 0 1 En estudio 1 0 0
1719769 11-19 19 M 0 1 En estudio 1 0 0
1718770 11-19 19 M 0 1 En estudio 1 0 0

1719771 rows = 9 columns

Tabla 11. Clasificacion Tipo de Contagio en el dataset. Fuente: Tipo de Contagios en el dataset. Fuente: Imagen
generada desde Python tomando el set de datos descargado de INS

Sin embargo, nos sigue mostrando que son 1719771 filas, alrededor de 4 libros de
Excel, por lo que es pertinente consolidar los datos, con lo que ya obtenemos nuestro
dataframe agrupado Tabla 12. A partir de esto podemos ver la fuerza de transmision del
virus, es decir, como con unos cuantos casos importados, va incrementando a un ritmo
acelerado el nimero de contagiados por el virus.

Igualmente, como ya lo mencionamos con anterioridad al convertir las cantidades en
tasas porcentuales, podemos ver mejor la distribucion de los casos Tabla 12 .
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Rango_Edad
0-9

10-19

20-29

30-39

40-49

50-59

60-69

70-79

80-89

Edad_Prom

5.0
150
250
340
440
540
64.0
T40
840
93.0

Total Femenino Masculino
53125 25927 27198
112002 56124 55878
378002 197892 181011
399734 199169 200565
280533 141951 138582
232164 119648 112516
142063 71470 70593
75388 36912 38476
37838 19396 18442
8015 4439 3526

En_Estudio

47949
100404
344147
362042
256889
214966
132748

T0489

34836

7182

Relacionados

5146
11526
34280
37116
23274
16835
9087
4816
2951

832

Tasa_%-D_Estudio

90.26
89.64
90.83
90.57
91.57
92.50
9344
93.50
9212
89.61

Tasa_%-Ilmportados

0.06
0.06
013
0.14
013
0.16
0.16
0.11
0.08
0.01

Tasa_%:-Relacionados

Tabla 12. Agrupacion de dataframe Por tipo de Contagio y tasas porcentuales. Fuente: Tipo de Contagios en el

dataset. Fuente: Imagen generada desde Python tomando el set de datos descargado de INS

Un dato importante para tener presente es la ubicacion del caso, pues de aqui se puede
obtener informacién relevante respecto a la recuperacion del paciente, por lo que
procedemos a realizar otro dataframe repitiendo la metodologia y obtener el consolidado
de los casos Tabla 13.

Rango_Edad
0 09
1 10-19
2 20-29
3 30-39
4 40-49
5 50-59
& 60-69
7 T0-79
8 80-89
9 90+

Edad_Prom

5.0
15.0
250
340
440
54.0
640
740
840
3.0

Total
53043
111912
373664
399476
280170
231477
140932
74112
36636

7637

Fem

:
:
:
:

enino  Masculino
25886 27157
56088 55824
97810 180854
99063 200413
41802 138368
19336 112141
71001 69931
36405 37707
18859 17777

4284 3353

Casa
51729
111007
375855
395224
274093
220658
125330
58193
24650
4593

Fallecidos

62
65
478
1148

[
2537

5655
10286
11910
9864
2718

% _Casa
g7.52
99.19
99.26
98.94
87.83
95.33
88.93
78.52
67.28
80.14

%_Fallecidos

012
0.06
013
0.29
0.91
244
7.30
16.07
26.92
35.59

Tabla 13. Ubicacion de deteccion de Casos COVID-19. Fuente: Imagen generada desde Python tomando el set de
datos descargado de INS.

En este caso podemos observar que las personas de 50 afios en adelante son los que
mas llegan a las Ucis pese a que porcentualmente son pocos, si llegan las cantidades

suficientes para congestionar las camas ucis disponibles Tabla 13.

Otra de las variables de estudio con respecto al dataset de casos en colombia es el
estado del paciente, pues nos ayuda a medir la fuerza con la que ataca el virus en una
poblacion especifica, por lo que realizamos tambien otro dataframe con las variables de

estudio.
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Rango Edad Edad Prom  Total Femenino Masculino Leves Moderados Graves Fallecidos (%)casos-leves (%)casos-Graves (%)casos-Moderados (%)casos-Fallecidos

09 50 53043 23886 27157 51729 1169 83 62 9752 0.16 220 012
10-19 150 111912 56088 55824 111007 768 12 65 99.19 0.06 0.69 0.06
20-29 250 3reeed 197810 180854 375853 2186 143 478 99.26 004 058 012
30-39 340 399476 199063 200413 395224 2i% 308 148 9894 008 070 029
40-49 440 280170 141802 138363 274093 3151 389 2537 97.83 014 112 081
50-59 540 231417 119336 112141 220658 468 696 5655 95.33 030 19 24
60-69 640 140832 71001 69931 123330 517 T 10286 88.93 057 321 730
70-19 740 742 36405 37707 58193 3429 580 11910 7852 078 463 1607
80-89 40 36636 18859 17777 24650 1913 209 9484 61.28 057 5.22 2692

90+ 920 7637 4284 33 49 315 1 2118 60.14 014 412 3559

Tabla 14. Ubicacion de deteccion de Casos COVID-19 porcentual. Fuente: Imagen generada desde Python tomando
el set de datos descargado de INS

En este caso Tabla 14, podemos percibir que de acuerdo a la edad, la mayoria de casos
son leves, los casos graves no llegan al 1% y los moderados estan entre el 1% y el 6%
, Sin embargo si son graves los casos de fallecidos con respecto a su edad.

Una forma de medir la capacidad del sistema de salud, es con el tiempo de
procesamiento de muestras, para validar si el virus ya no es transmisible por el paciente,
con lo que se realiza el estudio del tipo de recuperacién, junto al tiempo de respuesta
del mismo, por ende realizaremos otro dataframe en el cual estudiaremos esta variable.

Rango_Edad Edad_Prom Total Femenino Masculine Prueba_PCR Recuperado-Tiempo %-PCR  %-Rec_tiempo

0 0-9 50 49760 24361 25399 4803 44957 9.65 90.35
1 10-19 150 105716 52030 52786 9815 95901 9.28 90.72
2 20-29 250 359348 187362 171986 30454 319324 10.98 89.02
3 30-39 340 377593 187891 189702 44845 332748 11.88 8812
4 40-49 440 261773 133014 128759 30740 231033 11.74 88.26
5 50-59 540 210827 109848 100979 23462 187365 11.13 88.87
] 60-69 640 119992 62274 57718 12821 107171 10,68 89.32
7 70-79 740 56182 20229 26953 5808 50374 10.34 89.06
8 80-89 830 23920 13369 10551 2601 21319 10.87 89.13
9 90+ 93.0 4467 2795 1672 494 3973 11.06 88.94

Tabla 15. Capacidad de Diagnostico del Sistema de Salud. Fuente: Ubicacion de deteccion de Casos COVID-19.
Fuente: Imagen generada desde Python tomando el set de datos descargado de INS.

Como podemos notar la mayoria de los casos en la Tabla 15, se declara recuperado por
tiempo, mas que por la realizacion de la segunda prueba, la cual va mas dirigida a las
personas de la tercera edad.

6.5. ESTUDIO DE LAS SERIES TEMPORALES

Los tiempos son otra variable importante en el estudio, pues nos ayudan a medir y
realizar los pronosticos, por esta razon es pertinente realizar otros dataframe en los
cuales tengamos en cuenta el tiempo.

Incialmente realizaremos el dataframe que nos ensefie cada cuanto se reportan nuevos
casos de contagio por departamento, esto con la intencion de poder filtrar y ver con
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respecto al tiempo en cada lugar, cuantos nuevos casos se reportan, es decir su difusion

viral Tabla 16.

Fecha de diagndstico Mombre departamento  Total

B T

8550
8551
8552
8553
8554

-

2020-01-04 ANTIOQUIA ]
2020-01-04 BARRANCQUILLA 3
2020-01-04 BOGOTA 81
2020-01-04 CASANARE 1
2020-01-04 CAUCA 3
2021-05-01 TOLIMA 380
2021-05-01 VALLE 272
2021-05-01 VAUPES 1
2021-06-01 BOYACA 1
2021-08-01 WVALLE 7

8555 rows x 3 columns

Tabla 16. Reportes de Caso por Departamento. Fuente: Imagen generada desde Python tomando el set de datos

descargado de INS.

Por lo que a este dataframe y los posteriores, le convertimos las fechas en un tipo
especial de dato de fecha, es decir lo convertimos en un datetime o dato temporal, que
es el que vemos en laimagen, de la fecha en el que se dio el inicio de los sintomas Tabla

17.

Fecha de inicio de sintomas MNombre departamento  Total

rJ

[¥¥)

9220
9221
9222
9223
9224

-

2020-01-03 BOGOTA 3
2020-01-03 CARTAGENA 1
2020-01-03 WVALLE 1
2020-01-04 ANTIOQUIA 12
2020-01-04 ATLANTICO 2
2021-05-01 HUILA 1
2021-05-01 NARING 1
2021-05-01 MNORTE SANTANDER 1
2021-05-01 PUTUMAYO 1
2021-05-01 WVALLE 8

9225 rows = 3 columns

Tabla 17. Dataframe con Fecha de Contagio por Departamento. Fuente: Imagen generada desde Python tomando el

set de datos descargado de INS.

6.6. ESTUDIO DE LA DIFUSION VIRAL

Es importante realizar este estudio de difusion viral, pues con el mismo podemos medir
la facilidad de tranmision del virus, y tener una serie temporal totalizada por dias, es un
tipo ideal de calendario que pueda ser compatible con varios lenguajes, y que sean
serializables es decir en diferentes periodos, tanto semanales, mensuales y anuales.
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Una vez agrupados y serializados los datos, tenemos un dataframe que logramos utilizar
y desplegar en Power BI, para generar la visualizacion del comportamiento de contagio
regional, adicionandole los diferentes puntos georeferenciados de todo el pais Grafica
10. Estos datos fueron enlazados por medio de los municipios o codigo divipola del
municipio, que se encuentra en el dataset de casos COVID-19.

il @ Autorrecuperacién contiene algunos archivos recuperados que no se han abierto Ver archivos recuperados

Total por Nombre Municipio. Latitud y Longitud ¥ Nombre Departamento ¥ Total por Nombre Departamento
Nombre Municipio ®EL ENCA.. @LA CHOR... ®LAPED.. @LAV OLETICIA OMIR ®PUER » En bla

Nombre Departamento

126

3127

Grafica 10. Georreferenciacion de casos en Colombia por departamento. Fuente: Imagen generada desde Power Bl
tomando el set de datos descargado de INS y el DANE

Tambien podemos realizar informes que sean interpretables, graficando los totales que
ya hemos obtenido anteriormente, como en este caso, el top 10 de las ciudades por
trimestre que mas generaron casos positivos de COVID-19 Grafica 11.

[fotal par Trimestre v Nombre departamenta
oLl oA

Nombre departamento @AMATC.. @ANTIOQULS SARALCA @ATLANTI.. @BARRA.. @E0GCTA @BOLVAR @BOYACH SCALDAS SCAQUETA @ CARTAG. .. mlemarus S0P . P | P

Talal

F

Trimesire

L

Grafica 11. Top 10 de incremento de Casos por Departamento. Fuente: Imagen generada desde Power Bl tomando el
set de datos descargado de INS.
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Tambien realizamos el mismo tratamiento con las otras fechas, para mantener el
estandar y poder realizar los diferentes analisis que necesitamos para la investigacion
Tabla 18.

Fecha de inicio de sintomas Fecha de diagndstico Tiempo-Diagnost Day-Week Week Day-Month Month-Year

0 2020-02-27 2020-06-03 970 3 23 3
1 2020-04-03 2020-09-03 1530 4 36 3
2 2020-02-29 2020-09-03 187.0 4 36 3
3 2020-06-03 2020-11-03 153.0 2 45 3
4 2020-08-03 2020-11-03 92,0 2 45 3
1719766 2020-12-19 2021-03-01 720 1 9 1
1719767 2020-12-18 2021-02-01 450 1 3 1
1719768 2020-12-18 2021-02-01 430 1 5 1
1719769 2020-12-14 2020-12-31 17.0 4 53 31
179770 2020-12-18 2021-02-01 430 1 3 1

1470991 rows = & columns

Tabla 18. Formateo de Fechas del dataset. Fuente: Imagen generada desde Python tomando el set de datos
descargado de INS.

Como ejemplo, en este caso medimos la capacidad de respuesta entre el inicio de los
sintomas y la fecha de diagnostico, para saber en promedio cuantos dias demora en ser
diagnosticado un paciente, con lo que podemos evidenciar mejoria en el sistema de
salud respecto al diagnostico, pues respecto a las primeras pruebas que fueron toma
das su respuesta estuvo entre 97 y 180 dias en diagnosticarse, y ahora el tiempo
estimado es 2 dias, este es el tipo de analisis son utiles y son pertinentes de realizar
antes de iniciar a modelar los pronosticos.

Tambien podemos visualizar que exactamente, fue a partir del dia 3 de la semana 23
del afo 2020, cuando empezaron las autoridades de salud, a tener claridad y certeza
sobre los casos de contagio, de los primeros casos que iniciaron en la ultima semana
de febrero de 2020, por lo que hubo 97 dias entre ambas fechas.

6.7. DEFINICION DE SERIES TEMPORALES PARA PRONOSTICOS

Otra parte importante es tener presente que para realizar otros estudios que veremos
posteriormente, es necesario estandarizar los tiempos en semanas 0 meses, teniendo
como referencia un dia inicial de semana o mes, para realizar los estudios con el
FbProphet, con el cual podremos medir las series temporales, por lo que afiadiremos a
la matriz estas variables. Teniendo presente las diferencias que se presentan entre las
fechas de inicio de sintomas y el diagnostico, podemos ver que el dia por ser muy
disperso y el afio por ser muy corto no son un buen referente para poder realizar la
medicion, por lo que es preferible realizarlas con la semana o el mes Grafica 12.
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Grafica 12. Series temporales y su pertinencia. Fuente: Imagen generada desde Python tomando el set de datos
descargado de INS.

Dado que tanto la transmision del virus como la de los datos demora como minimo una
semana, procederemos a estandarizar la medicion a semanas y en ocasiones en meses,
lo segundo se realizara unicamente en las ocasiones cuando la semana sea insuficiente
Tabla 19.

Fecha de di ico  Tiempo-Di Month-Year

0 2020-06-03 97.0 6

1 2020-09-03 153.0 9

2 2020-09-03 187.0 9

E 2020-11-03 153.0 1

4 2020-11-03 920 1
2020-12-30 14.0 12

2020-12-31 15.0 12

1719741 2020-12-24 730 12
1719742 2020-12-24 730 12
1719769 2020-12-31 17.0 12

1067358 rows = 4 columns

Tabla 19. Estandarizacion de Medicion en Semanas y Meses. Fuente: Imagen generada desde Python tomando el set
de datos descargado de INS.

Sin embargo en el caso de las semanas podemos estandarizar la semana del afio en
curso, como tambien el numero de semanas transcurridas, tal cual vemos en la siguiente
Tabla 20, en la que podemos visualizar al final de la misma que la penultima columna
corresponde a la semana del afio en curso, y la ultima corresponde a la semana periodo
es decir, desde la semana de inicio de la toma de datos hasta la ultima semana de la
cual se descargo el dataset, realizando este procedimiento podemos generar
infromacion de seguimiento en el programa, de modo gue solamente sera cuestion de
descargar un nuevo dataset y hacerlo correr en el programa para que actualice toda la

informacion con la que se cuenta.
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Tabla 20. Estandarizacion de Semanas por trascurrida o en Curso. Fuente: Imagen generada desde Python tomando

En este proceso por medio de un ciclo repetitivo procedemaos a recorrer las columnas
que ya habiamos realizado, para crear el periodo semanal y el periodo mensual. Con
estos datos, ya podemos crear un nuevo dataframe que nos muestre por periodo
semanal cuantos fueron los nuevos contagios y el tiempo transcurrido en Tabla 21.

Tabla 21. Casos de Contagio vs semanas - dias trascurridos. Fuente: Imagen generada desde Python tomando el set
de datos descargado de INS.

6.8.

A partir de este modelo podemos medir la fuerza que tiene el virus para transmitirse
entre personas, que como podemos observar desde la semana 1 hasta la 40 es

oW oo o o

1718784
1719767
1719768
1719769

179770

Fecha de diagnéstico

2020-06-03
2020-09-03
2020-09-03
2020-11-03
2020-11-03

2021-02-01
2021-02-01
2021-02-01
2020-12-31
2021-02-01

1071040 rows = 4 columns

MODELADO DE SERIES TEMPORALES

Tiempo-Diagnost Week

97.0
153.0
187.0
153.0

92.0

440
45.0
45.0
17.0
450

23
36
36
A5

4!

A5

[

[N T W Y W

el set de datos descargado de INS.

Week-Period

- P =

29
30

Semanas NuevosContagios

1.0

2.0

6.0

1.0
100
11.0
120
13.0
140
15.0
16.0
170
180
19.0
200
210
220
230
240
250
26,0
270
280
290
300
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1827
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significativa la transmision del virus, y se visualiza la tendencia de manera exponencial
Grafica 13.
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Grafica 13. Contagios por semana. Fuente: Imagen generada desde Python tomando el set de datos descargado de
INS.

Otra estadistica que podemos mencionar de acuerdo al anterior Grafica 13, y a los errores
que ya hemos mencionado, es la eficiencia de la cuarentena, pues fue durante la misma
en la que empezo a tener ese comportamiento exponencial Grafica 14.

Contagios por semanas

7 4
0000 R NuevosContagios
£0000 cuarentena
S0000 -
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Errores
en Series
30000 - Temporales
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de
20000 - conteo
10000 + 0
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YRR DR P PP DR P

Semanas

Grafica 14. Validacion pertinencia de la Cuarentena en la trasmision del Virus. Fuente: Imagen generada desde
Python tomando el set de datos descargado de INS.

Igualmente se debe tener en cuenta, es que los datos son recolectados via encuesta
telefonica a los pacientes y sus familiares, por lo que es necesario eliminar estos
periodos inconsistentes, en los que los encuestados no recuerdan bien las fechas que
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se les estan solicitando, y terminan dando fechas posteriores al evento solicitado, pues
ademas de generar series temporales negativas, generan ruido en el estudio.

Por otro lado con la serie temporal mensual, una forma de comprobar que nos ha
quedado filtrado de forma correcta, luego de haber realizado la resta entre la fecha final
y la inicial y nos resulta misma semana del afio con la semana del periodo de forma
positiva Tabla 22.

Mes NuevosContagios DiasTranscurridos
Maonth-Period

1 1 1381 0.03
2 2 3087 13.77
3 3 5321 28.19
4 4 8105 3.35
3 5 20090 4010
6 6 42204 3942
7 7 127514 43.47
8 8 156693 53.18
9 9 128505 61.01
10 10 172795 58.72
1 11 173159 7508
12 12 225654 PN
13 13 2850 11.13

Tabla 22. Validacion efectividad segmentacion de semanas. Fuente: Imagen generada desde Python tomando el set
de datos descargado de INS.

Indistintamente podemos ver una medicion mas ajustada utilizando el mes como periodo
de observacion, por lo que a partir del mes 12 del 2020, vemos un descenso significativo,
pero no es reduccion de los casos, sino porque en el mes 13 todavia se estan
construyendo los datos, para el mismo Grafica 15.

Total Contagiados mensuales de coronavirus (2020)

BN Contagiados

200000

150000

ene feb mar

Grafica 15. Contagios por Mes. Fuente: Imagen generada desde Python tomando el set de datos descargado de INS.

Otro tema a tener en cuenta y que realmente no es muy perceptible a la vista, es el
hecho de la generacion de casos que nunca fueron diagnosticados .
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ID decaso Fecha de inicio de sintomas Time-Diagnost Time-Motif Time-Defunc Time-Report

151 152 2020-10-03 -197 days -199 days -152 days -197 days
152 153 2020-03-18 2 days 0 days T8 days 2 days
156 157 2020-12-03 -258 days -258 days -255 days -258 days
187 188 2020-08-03 -135 days -139 days -134 days -135 days
196 197 2020-06-03 -79 days -82 days -79 days -79 days

Tabla 23. Casos de Contagios NO reportados. Fuente: Imagen generada desde Python tomando el set de datos
descargado de INS.

Procedemos a borrar los datos que no tienen prueba oficial de diagnostico, para
quedarnos con aquellos que si hayan sido reportados quedando 1067358 cantidad de
registros.

Debemos tener en cuenta que si queremos realizar estudios solamente de tiempos
temporales, sin otras variables, podemos crear un dataframe de solo series temporales,
teniendo presente como en los casos anteriores borrar los datos errados Tabla 23 y se
evidencia en la Tabla 24.

ID de caso object

echa de inicio de sintomas datetimes4[ns]
Fecha de diagndstico datetimeg4[ns]
Fecha de notificacién datetimeé4[ns]
Fecha de muerte datetimeé4[ns]
fecha reporte web datetimes4[ns]
dtype: object

Tabla 24. Creacion Dataframe con Series Temporales. Fuente: Casos de Contagios NO reportados. Fuente: Imagen
generada desde Python tomando el set de datos descargado de INS.

6.9. VISUALIZACION DE DATOS RELACIONALES

Una de las aplicaciones en la ingenieria es la simulacion, por medio de esta y haciendo
uso del Sexo y la edad podemos visualizar el comportamiento de correlacion de ambas
variables respecto al contagio del virus, en este caso mediante la piramide poblacional,
podemos visualizar por sexo y edad como fue el comportamiento y la variacion tanto
del contagio como de los fallecimientos en miles de personas por covid en el afio 2020.

ado gue la edad y sexo de los contagiados son los estudios mas tempranos que sea
han generado estas son las primeras variables a las cuales debemos estudiar, pues
como podemaos apreciar hay un cierto numero de personas que por su edad y su sexo
se contagian mas, sin embargo es otro segmento de edad y sexo las que mas fallecen
por lo mismo debemos estudiar su correlacion en la muerte por el virus.

Piramide Poblacion Colombiana contagiada 2020 Piramide Poblacion Colombiana Fallecida por Coronavirus 2020
Hombres Homnbres
B | 9
o [ o4 o ——
7“ = " e o
2 2
§os I § o |
E E
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Es ] E s ——]
= =
£ [ E |
| ————— * =
. 2 [
s ] s ;
5 = 5 \
250 200 150 100 50 0 50 100 150 200 250 10 B8 6 4 2 0 2 4 6 8 10
Poblacién (en miles) Poblacion (en miles)

Grafica 16. Correlacion entre Sexo y Edad respecto al contagio del Virus. Fuente: Casos de Contagios NO reportados.
Fuente: Imagen generada desde Python tomando el set de datos descargado de INS.
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Como tambien podemos realizar comparaciones, en este caso podemos visualizar
Grafica 16, que sin importar el sexo, son las personas entre los 20 y 40 afios las que mas
se contagian del virus, pues son las que mas estan expuestas al mismo, por estar en su
etapa mas productiva de vida, siendo el caso contrario entre las personas que se
encuentran entre la primera y la ultima edad, pese a que las personas de la primera
infancia sean las que menos mueren por causas asociadas al virus, o en su efecto son
mas resistentes o cuentan con menos para enfrentar al virus en su sistema
inmunologico, como lo podemos apreciar en la Tabla 25.

Y pese a que la variable Edad nos genera una linea perfectamente lineal con la que
podriamos realizar las respectivas regresiones, debemos tener presente que la edad y
Sexo, son variables, mucho mas grandes que las defunciones, por lo que se presentan
problemas de correlacion, ya que la variable dependiente es mas pequefia que las
independientes.

Rango_Edad Edad_Prom Total Femenino Masculino Alentados Activos Fallecidos

0 09 50 53057 25804 27163 49760 3235 62
1 10-19 15.0 111928 56094 55834 105716 6147 65
2 20-29 250 378716 197833 180883 359348 13890 478
3 30-39 34.0 399541 199082 200459 377593 20800 1148
4 40-49 440 280253 141831 138422 281773 15943 2537
5 50-59 540 231635 119404 112231 210827 15153 5655
& 60-69 640 1471784 71105 70059 119992 10836 10286
7 70-79 740 74353 36510 37843 561582 6261 11910
3 80-89 840 36880 13970 17890 23920 3076 9554
9 90+ 93.0 7708 4326 3382 4457 523 2718

Tabla 25. Correlacion del Sexo respecto al contagio del Virus. Fuente: Imagen generada desde Python tomando el
set de datos descargado de INS.

Encontramos que su comportamiento Grafica 16, no es lineal sino normal, por lo que sirve
para otros estudios, en la cual necesitemos hacer otro tipo de predicciones, sin embargo
su funcion principal al igual que la de sexo se encuentra en la de agrupar las demas
variables como podemos ver aqui en la tabla 25 agrupamos por la cantidad total de
mujeres y hombres que se contagiaron del virus de acuerdo a sus respectivas
edades,como tambien obtuvimos la cantidad de fallecidos de cada una. Finalmente,
siguiendo nuestro compromiso de aportar a la comunidad estudiantil, cientifica e
investigativa, procedemos a convertir nuestros dataframes de archivos (.csv) y los
consolidados, para que puedan ser estudiados por otros investigadores.

7. MODELAMIENTO DE LAS MUERTES

Los contagios por COVID-19 analizados en la seccion anterior no existen datos para
relacionarlos con las comorbolidades. El analisis descriptivo mezclando edad y sexo se
puede hacer tanto en las correlaciones como con las series temporales como se
relaciona en la Grafica 16.
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7.1. MODELAMIENTO DE LAS MUERTES POR EDAD PARA
CORRELACIONES

Dependiendo de la necesidad, tenemos dos formas de hacerlo, relacionando las
muertes totales por Covid del dataset de casos positivos covid Colombia, en la cual
relacionamos el rango de la edad, la edad promedio y la cantidad de fallecidos, con este
agrupamiento ya convertirmos en columnas la cantidad de hombres y mujeres fallecidas
Tabla 26.

Ramngo_Edad Sewxo Edad_Prom Fallecidos MujeresFallecidas HombresFallecidos

0 0-9 F 5.0 28 28 0
1 09 M 5.0 34 0 34
2 10-19 F 15.0 28 28 0
3 10-19 M 15.0 37 0 37
4 20-29 F 250 199 199 0
5 2023 M 250 279 0 279
6 30-39 F 340 370 370 0
7 30-33 M 34.0 778 0 778
8 40-49 F 44.0 718 718 0
9 4049 M 44.0 1819 0 1819
10 50-59 F 54.0 1810 1810 0
11 50-39 M 54.0 3845 0 3845
12 60-69 F 64.0 3510 3510 0
13 60-69 M 64.0 6776 0 6776
14 70-79 F 74.0 42071 4201 0
15 70-79 M 74.0 7709 0 7709
16 80-89 F 84.0 4028 4028 0
17 80-88 M 84.0 5836 0 5836
18 90+ F 93.0 1242 1242 0
19 90+ M 93.0 1476 0 1476

Tabla 26. Muertes totales por Covid-19 por rangos de edad y Sexo. Fuente: Imagen generada desde Python tomando
el set de datos descargado de INS.

Sin embargo para realizar correlaciones de edad con respecto a los fallecidos
necestiamos ampliar el numero de regresores en X, esto para evitar problemas de
colinealidad junto a otros problemas matematicos, y probabilisticos que exige la libreria
statsmodel que se arreglen como el caso del test curtosis, el cual necesita alrededor de
20 observaciones para poderse ejecutar, por lo que en este caso es pertinente entrar a
dividir en 20 rangos la edad, para poder evitar los problemas anteriormente descritos
Tabla 27.
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Rango_Edad Edad Prom TotalContagiados Femenino Masculine Alentados Actives Fallecidos

0-5 3.0 27969 13468 14501 26118 1812 39
6-10 8.0 32268 15926 16342 30460 1783 25
11-15 130 43473 21966 21507 41013 2441 19
16-20 180 87003 43590 43413 82221  4T12 70
21-25 230 176965 93431 83534 167843 8926 196
26-30 280 220812 114038 106774 209699 10777 336
3135 330 205368 102528 102840 194286 10607 475
36-40 380 184868 91683 93185 174210 9886 72
41-45 430 145606 73682 71924 136104 8359 1143
46-50 480 124314 63413 60901 115394 7315 1605
51-55 53.0 120244 62351 57893 110201 7553 2420
56-60 58.0 105067 53598 51469 94055 7375 3637
61-65 63.0 76102 38674 37428 63403 5867 4812
66-70 68.0 55577 27602 27975 45308 4441 5828
7175 730 40426 19656 20770 31014 3383 8029
76-80 78.0 29523 14625 14898 20950 2551 6022
81-85 830 20830 10808 10022 13693 1725 5412
86-90 88.0 11839 6178 5661 7134 1000 3705
91-95 920 4578 2571 2007 2615 307 1656
96-100 97.0 1042 634 408 585 62 395
100+ 1030 185 112 73 17 11 57

Tabla 27. Muertes totales por Covid-19 por rangos de edad y Sexo. Fuente: Imagen generada desde Python tomando
el set de datos descargado de INS.

De esta forma obtenenos dos formas de evaluar la edad, como lo son la cantidad de
personas que pertenecen al mismo grupo de edad, como las edades promedio de cada
grupo, con lo que evitamos problemas de duplicidad en las edades, sin embargo se debe
hacer la claridad, que en el caso de las comorbilidades , lo que se correlaciona son las
cantidades de personas con la comorbilidad por edad, por lo que en este caso es
pertinente realizar la misma apreciacion para lograr unificar las hipotesis.

7.2.  MODELAMIENTO DE LAS MUERTES POR SEXO PARA
CORRELACIONES

Dado que no podemos entrar a valorar el sexo como un numero estadistico, porque
solamente son dos como se evidencia en la Tabla 28.

Sexo Femenino Masculino Fallecidos Tasa%MujeresFallecen Tasa%HombresFallecen
0 F 870534 0 16134 1.85 0.00
1 M 0 843525 28580 0.00 3.39

Tabla 28. Valor de la Variable Sexo como numero estadistico. Fuente: Imagen generada desde Python tomando el
set de datos descargado de INS.
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Debemos entrar a correlacionar las cantidades de cada uno normalizando la cantidad
de hombres y mujeres como apreciamos en la siguiente Tabla 29, esto con el objetivo de
evitar los inconvenientes que ya fueron anteriormente.

Rango_Fdad Edad_Prom TotalContagiados Femenino Masculino Alentados Activos Fallecidos Femenino_Normalizado Masculino_Normalizado

0 0-5 30 27969 13468 14501 26118 1812 39 0.117234 0.135219
12 6-10 80 32268 15926 16342 30460 1783 25 0.138809 0.152473
2 11-15 130 43473 21966 21507 41013 2441 19 0.191826 0.200879
3 16-20 180 87003 43590 43413 82221 4712 70 0.381634 0.406182
4 21-25 230 176965 93431 83534 167843 3026 196 0.819119 0.782195
5 26-30 280 220812 114038 106774 209699 10777 336 1.000000 1.000000
6 31-35 330 205368 102528 102840 194286 10607 473 0.898970 0.963131
7 36-40 380 184868 91683 93185 174210 0886 Ti2 0.803776 0.872644
8 41-45 430 145606 73682 71924 136104 8359 1143 0.645770 0.673386
9 46-50 450 124314 63413 60901 115394 7315 1605 0.555633 0.570079
10 51-55 530 120244 62351 57893 110201 7553 2490 0.546311 0.541388
1 56-60 580 105067 53598 51469 94055 7375 3637 0.469480 0481682
13 61-65 63.0 76102 38574 37428 65403 5887 4512 0.338483 0.350090
14 66-70 680 53577 27602 27975 45308 4441 5828 0.241297 0.261497
15 -75 730 40426 19656 20770 3104 3383 6029 0171550 0.193972
16 76-80 780 20523 14625 14898 20050 2551 6022 0127390 0.138040
17 81-85 830 20830 10808 10022 13693 1725 3412 0.093886 0.093242
18 86-90 880 11839 6178 5661 7134 1000 3705 0.053245 0.052371
19 91-95 920 4578 25T 2007 2615 307 1656 0.021584 0.018125
20 96-100 970 1042 634 408 585 62 395 0.004582 0.003140
1 100+ 103.0 185 112 73 17 ik 57 0.000000 0.000000

Tabla 29. Normalizacion de datos por Sexo. Fuente: Imagen generada desde Python tomando el set de datos
descargado de INS.

7.3. MODELAMIENTO ESTADISTICO

La regresion lineal es una técnica que se utiliza para predecir el valor de una variable
dependiente de acuerdo a una o varias independientes, es decir, busca hallar la
correlacion entre ambas, para este caso utilizaremos el método de minimos cuadrados
del modelo estadistico StatsModel utilizando, el modelo de regresion lineal ordinaria mas
conocida como Ordinary Least Regression (OLS), el cual ademas de proporcionarnos
el método de minimos cuadrados, nos ofrece otra gama de mediciones, con las cuales
nos guiamos y nos aporta para identificar las variables que se correlacionan mejor, y
asi lograr convertirlas en los proximos prondésticos, también utilizaremos Scikit Learn
para realizar las predicciones de la correlacion entre las variables, esto con la intencién
de simular el comportamiento antes de convertirlo en prondsticos, sin embargo el
modelo tiene una reglas especificas para modelarlo, que son las mencionaremos a
continuacion [32].

El modelo se basa en la siguiente ecuacion:

yi=B0+B1xil+B2xi2+...+Bpxip+ei

Donde:

yi Valor de la correlacion entre la variable dependiente y la independiente->
BO Valor promedio del origen yi->

Bpxip—~> Valor que va tomando la observacion predictora, es decir son los coeficientes
de regresion.
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Sin embargo, para el caso de la maquina en el modelo Patsy lo determina como:
y= Variable independiente (y1)
X= Variable independiente (Bpxip)

con lo que la correlacion que se estudia es entre (y, X) de la formay ~ X
Por lo que:

La Hipotesis Nula Ho, corresponde a una relacion entre la variable Independiente y la
dependiente.

La Hipotesis Alternativa Ha, corresponde a la inexistencia de la relacion entre la variable
Independiente o es demasiado baja.

7.3.1. AJUSTES DEL MODELO

Para esta investigacion se realizara principalmente la correlacién lineal simple, que
consta de una sola variable independiente X y una variable dependiente Y, por lo que
sus coeficientes de determinacion son R?y RZ%yjustado[32].

7.3.2. LINEAMIENTOS PARA CREAR EL MODELO.

Por medio de los siguientes lineamientos y principios buscaremos que la ejecucién del
modelo sea lo mas preciso posible, es decir que no se presenten problemas numericos
como R?=1y que la misma maquina nos indique una ejecucién perfecta, en la cual no
se presente problemas de colinealidad, para que los errores estandar queden
perfectamente correlacionados en la matriz de covarianza[32].

7.3.2.1. COEFICIENTE DE CORRELACION R?

Este coeficiente mide la calidad del ajuste, es decir, de entre las infinitas lineas que
pueden aparecer, logra estimar que tan bien se ajusta esta linea frente a las
observaciones, su valor va en el rango de [0-1] donde O es que no hay ningun tipo de
covarianza y 1 que existe una correlacion perfecta, sin embargo esta relacion perfecta,
estaria generando errores numericos, por lo que tampoco podria ser posible medir esa
covarianza[32].

7.3.2.2. COEFICIENTE DE CORRELACION R?%yjustado

Este coeficiente ajusta el coeficiente de correlacion R? reduciendo el error que se
presenta en cuando R? tiene predictores que no son representativos, por lo que se puede
conseguir un mejor modelo explicando la mejor variabilidad de la Dependiente, con
menos predictores[32].

7.3.3. SIGNIFICANCIA DEL MODELO F-Test

Este test mide el grado de significancia del modelo, es decir que tan Gtil es el modelo,
para describir la correlaciéon, puesto que no todos los predictores son necesario al
interior del modelo, se describe de la forma:

HO: B1 =... =Bp-1=0
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Ha: al menos un Bi#0
Donde:
- Ho=Hipotesis nula.
- Ha= Hipotesis alternativa
- B= coeficiente de regresion.
- p=variable predictora.
Por lo que en la regresion lineal simple la descripcidén de las hipétesis es la siguiente:

- La hipotesis nula Ho: se describe como el predictor p; que no contribuye al
modelo cuando (3;=0) en presencia del resto de predictores, es decir que no
existe una correlacion lineal entre ambas variables, porque la pendiente del
modelo, (B=0).

- La hipotesis alternativa Ha: se describe como el predictor p;, si contribuye al
modelo cuando (Bj#0), en presencia del resto de predictores, es decir que si
existe una correlacion lineal entre ambas variables[32].

7.3.4. VALOR ESTADISTICO T

Para llegar a la conclusion anterior es necesario hallar el valor estadistico t, también
conocido como una prueba t student, la cual es una distribucion de probabilidad que
mide que tan significativas son las diferencias entre grupos de datos, es decir mide que
tantas veces es posible repetir el experimento y que los resultados sean por casualidad,
lo cual quiere decir que entre mayor sea la puntuacion del valor t, habra mayor diferencia
entre los datos, por lo que obteniendo un p-value bajo que sea inferior a la prueba t,
significa que los resultados no son producto de la casualidad En este célculo se divide
el coeficiente de correlacion esperado, B#j sobre el mismo multiplicado por su desviacion
estandar [32], es decir:

__ B
seeh

donde:
2
O S =
descripcion:
- o2 = error cuadratico de la varianza.
- n=numero de predictores
- xij = predictor en el punto ij

- X =valor promedio de la variable predictora

- i =wvalor inicialden

Sin embargo, la varianza del error 62 se estima con respecto a los valores y con la
formula con el error estandar residual RSE:
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1
Jn 23,0 -y)
Donde:
- n=ndmero de observaciones.
- y=valor a predecir
-y =valor promedio de la variable y.
- i =walorinicial den
- n-2=grados de libertad

Dada esta relacion se busca que los predictores contribuyan al modelo siendo estos
predictores -> p#0, por lo que los p-value = P(|t|> valor calculado de t) = prob (F-statistic)
de tal modo que el p-value es significativo siempre y cuando sea diferente de 0.000, o

en su efecto que el prob (F-statistic) no se mida en la escala de a™ = ﬁ porque ya

sera un valor demasiado cercano a 0 por lo que deberemos entrar a validarlo bajo otros
parametros[32].

7.3.5. PRINCIPIO DE NO COLINEALIDAD
La colinealidad ocurre cuando los predictores estan linealmente relacionados, con uno
o varios predictores, esto impide medir la significancia estadistica, es decir si su R?=1
[32].

7.3.6. PRINCIPIO DE NO MULTICOLINEALIDAD
La multicolinealidad se presenta cuando colinealidad es muy comdn entre todos los
predictores, se presenta ante todo en modelos en los que se estudia la correlacion
multiple, esta parte también serd analizada en la matriz que crearemos para la relacion
multiple, con el método de Pearson[32].

7.3.7. PRINCIPIO DE HOMOCEDASTICIDAD
En el principio de homocedasticidad se busca que la varianza de la variable de
respuesta, de respuesta sea constante, por lo que necesitamos que la mayor parte de
los residuos que presentan los estimadores en el dataframe sean constantes, por lo que
es mucho mas confiable[32].

7.3.8. PRINCIPIO DE NO HETEROCEDASTICIDAD
Corresponde al caso contrario de la homocedasticidad, es decir el comportamiento de
las variables no presentan un comportamiento homogéneo, por lo que debemos evitar
que los errores sean inconstantes, para que se pueda medir la varianza[32].

7.4. PRUEBAS INICIALES DE CORRELACION
Dependiendo de la correlacion entre las variables procederemos a desechar la hipotesis
o a afirmarla, para posteriormente realizar el pronostico de las mismas. Inicialmente
utilizaremos como dataset de prueba el de los casos reportados en los Estados Unidos,
la cual se puede descargar en la pagina data.cdc.gov'® :

10 hitps://data.cdc.qov/NCHS/Conditions-Contributing-to-COVID-19-Deaths-by-Stat/hk9y-qugm
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https://data.cdc.gov/NCHS/Conditions-Contributing-to-COVID-19-Deaths-by-Stat/hk9y-quqm

dado que este dataset nos presenta informacion con la que no contamos en Colombia,
bien sea porque las autoridades se encuentran en la investigacion o bien sea porque
nuestras leyes como la de Habeas Data, convierte en la historia clinica en un dato
sensible, y dependiendo de los logros obtenidos con este dataset, procederemos a
modelar el de Colombia Tabla 30.

Start Date  End Date Group  Year Month State  Condition Group Condition ICD10_codes Age Group COVID-19 Deaths Number of Mentions
01/01/2020 01/31/2020 By Month 20200 1.0 United States  Respiratory diseases  Influenza and pneumonia Jog-ng 0-24 00 00
02/01/2020 02/29/2020 By Month 20200 20 United States Respiratory diseases  Influenza and pneumonia Jog-ng 0-24 00 00
03/01/2020 03/31/2020 By Meonth 20200 3.0 United States Respiratory diseases  Influenza and pneumania Jog-ng 0-24 9.0 9.0
04/01/2020 04/30/2020 By Month  2020.0 4.0 United States  Respiratory diseases  Influenza and pneumonia Jog-ng 0-24 270 300
05/01/2020 05/31/2020 By Meonth 20200 5.0 United States Respiratory diseases  Influenza and pneumania Jog-ng 0-24 190 190
283655 O 04/01/2021  04/30/. By Month  2021.0 40 Puertc Rico COVID-19 COVID-19 Uo7t All Ages 1970 1970
285656 08/29/2 By Month  2021.0 50 Puerto Rico COvID-19 CovID-19 uor1 All Ages 1840 1840
285657 08/ By Month  2021.0 6.0 Puerto Rico COovID-19 CoviD-19 uor All Ages 350 350
285658  08/29/2 1/2021 07 By Month  2021.0 70 Puerto Rico COvID-19 CovID-19 uor1 All Ages 290 290
285659  08/29/2 08/01/2021 By Month  2021.0 80 Puerto Rico COovID-19 CoviD-19 uor All Ages 1900 1900

177842 rows = 13 columns

Tabla 30. Correlacion con datos de Estados Unidos.
descargado de CDC.

Fuente: Imagen generada desde Python tomando el set de datos

En esta fase iniciamos con una varible que por tener una gran cantidad de casos de
todas las edades prendi6 las alarmas en los Estados Unidos, como lo es la Influenza y
neumonia.

Total enfermos de influenza infectados con covid 2020-2021

B Enfermos de Influenza 1074
1000 904
B3 B9 )
=P
5o |
& 646
E
£ @04
W 534
i
=
i -
400 -
200
25-34 594 45-54 5504 6574 73-54 L All Ages Mot stated
Edad

Grafica 17. Total de casos de enfermos de neumonia e influenza en Estados unidos. Fuente: DatasetConditions
Contributing to COVID-19 Deaths, by State and Age, Provisional 2020-2021, Imagen generada desde Python.

En esta parte aprendimos que debemos generar un modelo que necesita una cantidad
de datos superior a 20 pruebas, esto para evitar problemas de colinealidad, de modo
que en el preprocesamiento de los datos debemos agrupar por una variable que
proporcione mas de 20 filas, es decir necesitamos generar un modelo con un grado de
libertad amplio, para que realice el test de cortes, con el cual se evalua si es una
distribucion normal, tambien debemos tener presente, que la variable regresora es decir
la dependiente, es necesariamente debe normalizarse entre O y 1, o en su efecto, tomar
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la media de la misma para poder incluirla en el modelo, esto con la intencion de evitar
colinealidad perfecta de tipo R?=1 Tabla 31, y lograr que aun las probabilidades sean las
mas acertadas posible, como en el caso de la que podemos visualizar en la cual la
neumonia nos puede ayudar a correlacionar el 20.9 % del total de las muertes en casos
por covid, adicional a esto, podemos ver que la probabilidad f-stactistic, el P-value y la
probabilidad JB se encuentran entre 0.184 y 0.187, lo cual en terminos probabilisticos
quiere decir que la relacion presentada es muy probable en el mundo real.

Tambien podemos ver al final de la tabla que no se presentaron problemas numericos
y que pese a tener solamente 10 muestras, la regresion se realiz6 sin problemas
numericos con lo que podemos afirmar de ser el caso que la influencia y neumonia, si
son factores reales que causa la muerte por COVID-19.

ths 8 289
Model oLs Adj. R-sgquared 8.11a
Method Least Sguares F-statistic: 2.115
Date: sun, 31 Oct 2821 Prob (F-statistic): 8,154
Time 15:23:43 Log-Likelihood: -154. 29
o. Observations 1a ATC: 312.6
OFf Residuals: 2] BIC: 313.2
O Model 1
Covariance pe: nonrobust
coef std err t P>t [@.825 @.975

Intercept -1.112e+85 8.35e+85 -8.133 8.897 -2.84e+06 1.8le+B6
InfluPneu 2.141e+86 1.47e+86 1.454 8.134 -1.25e+86 5.53e+86
Omnibus: 8.659 Durbin-Watson 2.365
Prob({0mnibus) 8.813 Jargque-Bera (JB 3.352
Skew: 1.873 Prob{JB B8.187
urtosis 4,854 Cond. Mo 4.38
Notes

[1] Standard Errors assume that the covariance matrix of the errors is correctly specified.

Tabla 31. Resultados regresion OLS. Fuente: Imagen generada desde Python tomando el set de datos descargado de
CNC.

Tambien aprendimos que pese a que en la documentacion se encuentra, que es posible
realizar el modelo con variables categoricas, para incrementar el nivel de filas del
modelo, esto hace que el modelo se vuelva altamente colineal Tabla 32.
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0OLS Regression Results

Cov19Deaths R-squared: @.93a

OLS  Adj. R-sguared: @8.95a

Least Squares F-statistic: 7.878e+85
sat, 30 Oct 2821 Prob (F-statistic): @.0a

Log-Likelihood
ATIC:
BIC:

@.648 -8.172

1.144

8.932 -B.922 1.806

AgeGroup[T.35-44] 8.968 -8.831 1.867
AgeGroup[T.45-54] 1.885 -B8.922 1.948
AgeGroup[T.55-64] 1.813 -8.899 1.885
AgeGroup[T 1 1.007 -8.881 1.893
AgeGroup[T.75-84] 1.801 8.259 2.221
AgeGroup[T.85+] 8.999 8.496 2.452
AgeGroup[T.ALL Ages] 8.947 8.193 2.838
AgeGroup[T.Not stated] @.879 @.835 1.754
VascularAndUnspecifiedDementia 1.837 1.75@ 3.846

show more {open the raw output data in a text editor) ...

Notes:

[1] Standard Errors assume that the covariance matrix of the errors is correctly specified.

[2] The co on number is large, 6.78e+83. This might indicate that there are

strong multicollinearity or other numerical problems.

Tabla 32. Validacion de Variables categdricas OLS. Fuente: Imagen generada desde Python tomando el set de datos
descargado de CNC.

7.3. PROCEDIMIENTO PARA EVALUAR LAS CORRELACIONES CON EL
DATASET DE CASOS POSITIVOS COLOMBIA

Para nuestro caso retomando los datos obtenidos con el dataset de casos positivos
covid en Colombia, y utilizaremos como variable dependiente la muerte por COVID-19,
y como variables independientes utilizaremos:

- Sexo
-  Edad
- Comorbilidad

7.3.1. MODELAMIENTO DE VARIABLE SEXO PARA CORRELACION

Debido a las indicaciones anteriores para el caso colombiano, procedimos a crear el
nuevo dataframe que cuenta con la edad como indice, esto con la intencién de superar
las 20 filas que nos exige el modelo, también que no haya valores repetidos, y que la
cantidad de contagiados por sexo sea la suma del total, también creamos la columna
Femenino_Normalizado y Masculino_Normalizado, que son las columnas femenino y
masculino pero normalizadas entre 0 y 1, esto con la intencién de eliminar problemas
de colinealidad y nula probabilidad de que sea posible la correlacién Tabla 33.
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Rango_Edad Edad_Prom TotalContagiados Femenino Masculino Alentados Activos Fallecidos Femenino_Mormalizado Masculino_Normalizado

0-5 3.0 27969 13468 14501 26118 1812 39 0.117234 0.135219
6-10 8.0 32268 15926 16342 30460 1783 25 0.138809 0.152473
11-15 130 43473 21966 21507 41013 2441 19 0.191826 0.200879
16-20 180 87003 43590 43413 82221 4712 T0 0.381634 0406182
21-25 23.0 176965 93431 83534 167843 8926 196 0.819119 0.782195
26-30 230 220812 114038 106774 200699 10777 336 1.000000 1.000000
31-35 330 205368 102528 102840 194286 10607 475 0.892970 0.963131
36-40 330 184868 91683 93185 174210 9886 72 0.803776 0.872644
41-45 430 145606 73682 71924 136104 8359 1143 0.645770 0.673386
46-50 43.0 124314 63413 60901 115394 7315 1605 0.555633 0.570079
51-55 53.0 120244 62351 57893 110201 7553 2480 0.546311 0.541888
56-60 58.0 105067 53598 51469 94055 7375 3637 0.469480 0481682
61-65 63.0 76102 38674 37428 65403 5887 4812 0.338483 0.350090
66-70 63.0 55577 27602 27975 45308 4441 5828 0.241297 0.261497
71-75 730 40426 19656 20770 31014 3383 6029 0.171550 0.193972
76-80 730 29523 14625 14893 20950 2551 6022 0.127390 0.138940
81-85 83.0 20830 10808 10022 13693 1725 5412 0.093886 0.093242
86-90 83.0 11839 6178 5661 7134 1000 3705 0.053245 0.0523M
91-95 920 4578 257 2007 2615 307 1656 0.021584 0.018125
96-100 97.0 1042 634 408 585 62 395 0.004582 0.003140
100+ 103.0 185 12 73 n7 1 57 0.000000 0.000000

Tabla 33. Inclusion Variable Departamento. Fuente: Imagen generada desde Python tomando el set de datos
descargado de INS.

7.3.2. MODELO DE CORRELACION ENTRE SEXO FEMENINO Y MUERTE
POR COVID
A partir de aqui ya podemos ingresar las variables dentro de la matriz Patsy, la cual es
la que utiliza la libreria statsmodel para realizar las correlaciones, para este caso
visualizamos la variable Dependiente Y= Fallecidos, relacionada con la variable
independiente X= Femenino_Normalizado, y el punto de interseccidn que le asigna la
libreria para que inicie la grafica, como lo podemos observar en la Tabla 34.

Fallecidos Intercept Femenino_Mormalizado

Lo] 39.0 4] 1.0 0117224
12 25.0 12 1.0 0138800
2 19.0 2 1.0 0. 191826
3 T0.0 2 1.0 0.2816234
4 196.0 4 1.0 0.819119
5 336.0 s 1.0 1.000000
5 AT 5.0 & 1.0 0.8982970
r Fr2.0 7 1.0 0.803 776
& 1143.0 8 1.0 0.645770
o 1605.0 [ 1.0 0.555633
10 2490.0 10 1.0 0.546311
11 3637.0 11 1.0 0.469480
12 48120 12 1.0 0.238483
14 5828.0 14 1.0 0.2471297
15 6029.0 15 1.0 0171550
16 e022.0 16 1.0 0127390
17 5412.0 17 1.0 0.093886
18 3705.0 12 1.0 0.053245
19 1656.0 19 1.0 0.0271584
20 395.0 20 1.0 0.004582
1 57.0 1 1.0 0.000000

Tabla 34. Relacion de la variable dependiente y la independiente Fuente: Imagen generada desde Python tomando el
set de datos descargado de INS.
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Luego de realizar esta correlacion, procedemos a ejecutar el modelo, la respuesta fue
mucho mejor de lo que esperdbamos, puesto que logramos eliminar los problemas que
se presentan tanto de:

Colinealidad: Estos se eliminaron al normalizar la variable independiente

Probabilisticos: se logré que Probabilidad (F-statistic) = P-Value (P>|t]) = 0.189 por lo
que es una medicién que se encuentra cercana a 1 sin ser 1.

Correlaciéon imperfecta: dado que R?= 0.089 la cual es un R?<> 1

Errores estandar de covarianza mal especificados, este es un problema que se presenta
cuando la covarianza muestra una correlacion inversa, es decir que la recta, va en
sentido contrario a los puntos.

Dado el éxito del primer experimento, podemos asumir que los datos de salida son
correctos, sin embargo, en el tema de la correlacion tener R?=0.089 es una correlacion
demasiado baja, como para ser aprobada la hipétesis nula, de modo que, en este caso,
para el sexo femenino, es necesario desechar la correlacion.

0OLS Regression Results

Dep. Variable: Fallecidos QR-sguared: B8.889
Model: OLS  Adj. R-squared: B.841
Method: Least Sguares  F-statistic: 1.855
Date: Sun, 21 MNov 2821 JProb (F-statistic): B.180
Time: 22:16:58  Log-Likelihood: -198.75
No. Observations: 21 AIC: 385.5
Of Residuals: 19 BIC: 387.6
O Model: 1
Covariance Type: nonrobust
coef  std err t [@.825 8.975]
Intercept 2083 .8158 749,322 3.874 B.821 1334.666 4471.366
Femenino_Normalizado -2131.1155  1564.745 -1.382 -5486.164  1143.933
Omnibus: 3.478 Durbin-Watson: 8.156
Prob{Omnibus): 8.176 Jargue-Bera (JB): 1.6089
Skew: B.328 Prob{JB): B.447
Kurtosis 1.813 Cond. No. 3.66
Notes:

[1] Standard Errors assume that the covariance matrix of the errors is correctly specified.

Tabla 35. Correlacion entre Sexo Femenino y Fallecidos por Covid-19. Fuente: Imagen generada desde Python tomando
el set de datos descargado de INS.

Para iniciar la Tabla 35, comenzamos con una de las variables que encontramos en el
dataset de casos Colombia, con la variable muy esperanzadora dado su alta efectividad
para agrupar, el sexo pese a que se divide en 2 nos brinda la posibilidad de segmentar,
con lo cual buscamos encontrar la correlacion entre el sexo y la muerte por COVID, en
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este caso iniciamos con el femenino, pero normalizando la variable dependiente para
gue sea mas pequefa que la variable dependiente los fallecidos por COVID-19, sin
embargo como ya lo mencionamos, su grado de correlacion R? = 0.089, lo cual en
nuestra escala de apreciacién de la correlacion es significativamente baja, por otro lado
podemos ver que la probabilidad

7.3.3. MODELO DE CORRELACION ENTRE SEXO MASCULINO Y
FALLECIMIENTO POR COVID

Por consiguiente, realizamos el mismo estudio con la variable Sexo masculino
normalizada, como podemos apreciar en la Tabla 35 sin normalizar que son las que
podemos visualizar en la Tabla 36, teniendo como Hipétesis nula, la correlacion entre el
Sexo masculino y la muerte por COVID-19, con lo que también logramos obtener los
mismos resultados que obtuvimos con la relacién entre sexo femenino y la muerte por
COVID.

Para este caso obtuvimos un R?=0.087, igualmente unas mediciones de probabilidades
iguales_Probabilidad (F-statistic) = P-Value (P>|t]) = 0.195, por lo que al igual que en el
caso de la relacién entre sexo femenino y la muerte por COVID, debemos rechazar la
hipotesis nula, y quedarnos con la hipétesis alternativa, que para este caso significa que
no hay relacion fuerte entre el sexo y la muerte por COVID.

0OLS Regression Results

Dep. Variable: Fallecidos [ R-sguared: a.0870

Model: OLS  Adj. R-squared: B.839
Method: Least Sguares  F-statistic: 1.883
Date: Sun, 21 Nov 2821 JProb (F-statistic): @.1395)
Time: 22:17:83  Log-Likelihood: -194.78
Mo. Observations: 21 AIC: 385.6
Df Residuals: 19 BIC: 387.6
Df Model: 1
Covariance Type: nonrobust
coef std err t P t] [@.825 8.975]
Intercept 2982 .2927 755.486 3.842 A 28 1321.243 4483 .542
Masculino_MNormalizado -2856.1233 1531.294 -1.343 @.195 -5261.158 1148.911
Omnibus: 3.432 Durbin-Watson: 8,154
Prob(Omnibus): 2.189 Jarque-Bera (J1B): 1.624
Skew: 8.342 Prob{JE}: 8,444
Kurtosis: 1.821 <Cond. No. 3.61
Notes:

[1] Standard Errors assume that the covariance matrix of the errors is correctly specified.

Tabla 36. Relacion entre Sexo masculino y la muerte por COVID-19. Fuente: Imagen generada desde Python
tomando el set de datos descargado de INS.
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Para la grafica del modelo, debemos tener presente que son las que genera la libreria,
por lo que no es posible generar cambios, es necesario utilizar la edad como variable
categorica, con la que podamos ubicar el modelo Grafica 18, en la que podemos apreciar
las variables independientes normalizadas Femenino_Normalizada y Masculino_
Normalizada, ademas de su variable dependiente que en ambos casos es la de
fallecidos.

Y dado que ambas tienen la misma edad, podemos visualizar que la recta es la misma
para ambos sexos, sin embargo, al haber tenido diferentes R?, podemos llegar a la
conclusion que hemos logrado la mejor recta posible para estas dos variables.
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Grafica 18. Regresion por Edad y Sexo. Fuente: Imagen generada desde Python tomando el set de datos descargado

7.4.

de INS.

PRUEBAS DE REGRESION

Una de las formas de saber, las razones por las cuales, si son concluyentes, es
realizando las pruebas a la regresion, es decir hacemos la comparacion entre los datos
reales y la regresion OLS, generando los intervalos de prediccién, para saber que
sucedid Grafica 19.

Proyeccion OLS en Categoria por sexo de infectados por Coronavirus 2020
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Grafica 19. Prueba de los datos reales vs la regresion. Fuente: Imagen generada desde Python tomando el set de
datos descargado de INS.

Para este caso, podemos ver que el comportamiento de los datos reales, no son
completamente lineales, por lo que la estimacion OLS, no se aproxima completamente
al comportamiento de los datos reales, en esta Grafica 19, junto a los datos obtenidos,
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se confirma que ni el sexo femenino ni el sexo masculino, tienen una relacion fuerte de
linealidad.

7.4.1. REGRESION LINEAL ENTRE LA EDAD Y LA MUERTE POR COVID
Una vez terminadas las pruebas de la relacion entre sexo y muerte por COVID
procedimos a realizar las pruebas con la variable edad en libreria Statsmodel teniendo
como hipétesis nula HO la correlacion entre el fallecimiento por COVID-19 y la edad del
paciente, y como variable alternativa a la edad, y realizamos todo el proceso de
regresion OLS con estas dos variables, tal cual lo dice la literatura encontrada en la
pagina de Statsmodel.

Puesto que los anteriores analisis habiamos encontrado una alta probabilidad de que la
edad estuviera asociada a la muerte por COVID-19, Inclusive en la Grafica 20, asi mismo
nos lo demostraban, intentamos reducir el error que se presenta aumentando el nimero
de agrupaciones de la edad y reduciendo, la cantidad de datos atipicos, como lo es el
de aquellos que son superiores a los 100 afios, esto con la intencion de obtener
relaciones més fuertes, entre la edad y la cantidad de defunciones por COVID.

Fallecidos x Edad (Ao 2020)

G000 | mmm Fallecidos

SO0

2000

Fallecidos
&
g

:

1000 4

C

oo o w
- -
M g R e
Ra

03
E10
1.1
16-20
21-25
26-30
31-35
65-T0
7175
16-80
81-85
85.90
91-95
96-100
100+

Grafica 20. Fallecidos por Edad. Fuente: Imagen generada desde Python tomando el set de datos descargado de INS.

Con el mismo dataframe que utilizamos para la correlacién entre sexo y muerte por
COVID, procedimos a realizar las pruebas para la variable edad. Obteniendo mejores
resultados con respecto a la edad, que la obtenida con la variable sexo Tabla 37.

Notes:

[1] Standard Errors assume that the covariance matrix of the errors is correctly specified.

Tabla 37. Validacion de Pertinencia del modelo para Sexo y Edad. Fuente: Imagen generada desde Python tomando
el set de datos descargado de INS.
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Sin embargo, su f estadistico se redujo sustancialmente y su probabilidad prob (f-
stactics: 0.00568) entré en los niveles de confianza 0.05 y 0.95, frente a la anterior que
dio una posibilidad casi imposible de ocurrencia de 4.33e-27, siendo la que mas se
aproxima a larealidad. Por lo que hasta este punto concluimos basado en los resultados
de la Tabla 37, que el Sexo, no es factor determinante de la muerte por COVID-19.

En el caso de la edad, tiene una correlacién baja pero que sirve probar la relacién, que
se presenta en el dataset de comorbilidades, donde vemos que en la medida que
aumenta la edad, mayor probabilidad de tener comorbilidades, que generen la muerte
por COVID-19, como lo podemos apreciar al visualizar en el Grafica 21, de
comorbilidades por edad.

Diagrama de cantidad de pacientes muertos por covid con comerbilidades de acuerde a la Edad. afio 2020

Grafica 21. Diagrama estimativo, porcentual izado y totalizado de Pacientes Muertos por covid-19 en Colombia,
Disefiado en Python, fuente: Dataset Descargado INS.

Teniendo presente este problema procedimos a estudiar las asociadas al paciente.

7.4.2. MODELO ESTADISTICO DE LAS COMORBILIDADES DEL COVID

Dado que obtuvimos muy buenos datos luego de realizar el modelo Estadistico del
dataset de comorbilidades de los Estados Unidos, procedemos a realizar el proceso con
las variables que esta estudiando en Colombia la INS, por lo que tomando los datos de
su péagina oficial podemos copiarlos y convertirlos en un dataset para poder realizar la
investigacion de las comorbilidades Colombia, y es la que podemos apreciar en la Tabla

38.

Edad CerebroVascular HTA DM Renal Tiroides Obesidad Fumar Cardiaca Respiratoria Cancer Autoi Vih Otros Ninguno En_estudio Total_Fallecidos
0 09 0 1 1 0 1 1 0 7 1 3 11 12 3 17 49
1 10-19 0 2 2 5 3 3 0 0 4 2 0 1 8 0 18 48
2 2029 o2 25 15 ] 43 2 12 4 29 14 N 36 4 154 392
3 3039 13 589 67 40 18 19 1 27 35 43 13 19 38 10 460 964
4 40-49 9 24 @ 9 4 304 5 35 58 4 26 28 - 10 1065 2215
5 50-59 3@ 640 536 290 108 439 27 138 136 158 5 30 160 14 2155 4022
6 60-69 94 1398 1110 3554 248 530 59 394 402 255 5 023 W 18 3574 9009
7 70-719 174 1946 1066 635 279 22 59 650 683 296 57 11 380 13 3761 10332
8 80-89 194 1684 TI0 483 246 141 El 626 87 239 05 448 8 2946 8634
9 90+ 52 494 150 129 n 23 3 190 2 51 T 0 13 3 764 2342

Tabla 38. Rango de edad y Fallecimientos por Comorbilidad. Fuente: Imagen generada desde Python tomando el set
de datos copiados de INS.
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Con lo que procedemos a estudiar las variables numéricas, esto con la intencién de
saber cual es incidencia en el total de los datos Tabla 39.

CerebroVascular HTA DM Renal Tiroides  Obesidad Fumar  Cardiaca Respiratoria  Cancer Autoinmune Vih Otros  Ninguno  En_estudio Total Fallecidos

count 10.000000 10.000000 1000000  10.000000  10.000000  10.000000 10.000000  10.000000 10000000  10.00000 10000000 10.000000  10.000000 10.000000 10.000000 10.000000
mean 57900000 646.000000 389.80000 225.000000 102200000 192.500000 13.300000 209.900000 244.200000 112.50000 25400000 12900000 159400000 8300000 1491400000 3896.700000
std 72760566 753319911 43733038 247.110412 112670414 193100003 24436084 255630571 303609325 11345704 22126907 11445038 160620464 5755191 1488.046249 4035.810398
min 0.000000 1.000000 i 0.000000 1.000000 1.000000  0.000000 0.000000 1.000000 200000 0.000000  0.000000 8000000  0.000000 17.000000 48.000000
25% 6.000000 31.250000 3550000  21.250000 9.000000 28.000000 1250000 15.750000 19250000  33.00000 8500000 2000000 36500000 3.250000  230.500000 535.000000
50% 25500000 354000000 19050000 114000000 56500000 130000000 4000000 96500000  97.000000  49.00000 20000000 11.000000 107.500000 9.000000  914.500000 2308.500000
75% £3.500000 1208.500000 66650000 434.750000 211500000 317.500000 34500000 343000000  369.500000 21875000 47.250000 22000000 262750000 12250000 2748.250000 7706.000000
max 194.000000 1946.000000 1110.00000 635.000000 279.000000 530000000 59.000000 650.000000 837.000000 296.00000 57.000000 30.000000 448000000 18.000000 3761.000000 10332.000000

Tabla 39. Estadistica de las comorbilidades para el afio 2020. Fuente: Imagen generada desde Python tomando el set
de datos copiado de INS.

Ahora procedemos a visualizar el comportamiento de la primera variable que vamos a
realizarle la regresion, la de las personas enfermas que murieron por comorbilidades
asociadas a los problemas cerebrovasculares Grafica 22.

Distribucién de muertes cerebrovasculares por edad

Edad
o-9
10-19
i -9
X0-39
40-43
50-58
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B0-89
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20 S0+

Grafica 22. Distribucion de Muertes por comorbilidad Cerebrovascular contra el total de fallecidos por el rango de
edad respectivo. Fuente: Imagen generada desde Python tomando el set de datos copiado de INS.

En este caso, sin el grafico de regresion ya podemos identificar que la distribucion
corresponde a una recta que inicia en 0 y va aumentando, de acuerdo con los datos que
van apareciendo de nuevos casos de enfermos con problemas cerebrovasculares, por
lo que a primera vista tenemos un buen regresor.

Una de las herramientas que incluiremos en este estudio, es el de correlacién de
Pearson que nos indica como la media de la variable de respuesta y, se relaciona de
forma lineal con las variables regresoras, es decir, la relacién entre la cantidad de
muertos con respecto a las que presentan esta comorbilidad, con lo cual buscamos
obtener la medicién de esa linea de regresion de la poblacién que estamos estudiando.

Dado a que necesitamos comparar la medicion del modelo, en esta parte del estudio
incluimos la correlacion simple de Pearson, que nos mide también la correlacion, con lo
gue podemos comprobar de dos formas que la correlacion evidentemente es alta, por lo
gue nos muestra un coeficiente de correlacion muy cercana al 91.08% para el caso
cerebrovascular, en la Tabla 40.
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0LS Regression Results

Dep. Variable: Total_Fallecidos R-squared: B.838
Model: oLS Adj. R-squared: B.808
Method: Least Sguares F-statistic: 38.96
Date: Mon, @1 Mov 2821 Prob (F-statistic): A.98a8248
Time: B@:15:37 Log-Likelihood: -B7.843
MNo. Observations: 1a AIC: 178.7
Df Residuals: ] BIC: 188.3
O Model: 1
Covariance Type: nonrobust

coef std err t P>t [@.825 @.975]
Intercept 971.4871 729.251 1.332 B.22a8 -718.168 2653.143
CerebroVascular 58.5218 §.854 6.242 B.80a 31.856 69.187
Omnibus : 1.968 Durbin-Watson: B8.833
Prob(Omnibus): B8.375 Jarque-Bera (JB): 1.875
Skew: B.773  Prob{1B}: B8.584
Kurtosis: 2.567 Cond. No. 118.
Notes:

[1] Standard Errors assume that the covariance matrix of the errors is correctly specified.

Tabla 40. Validacion de Colinealidad de los datos. Fuente: Imagen generada desde Python tomando el set de datos
descargado de DANE.

Dados los buenos resultados tanto en la regresion de Pearson como en los minimos
cuadrados, podemos proceder a realiza la gréafica de la regresion OLS. Como podemos
visualizar en la Grafica 23.

Prediccidn OLS de la Distribucién muertes por covid con problemas cerebrovasculares. afio 2020
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Grafica 23. Modelamiento de OLS. Fuente: Imagen generada desde Python tomando el set de datos copiado de INS.
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Aun cuando la estimacion OLS demuestra que los datos no presentan una distribucién
lineal, si es lineal en parametros, por lo que no tenemos ningun problema para generar
los valores de la prediccién OLS, por medio de los intervalos de prediccion que se
obtienen con la siguiente ecuacién, en la cual se relaciona el valor esperado en vy, por
medio del intervalo promedio.

. | 1 (zp — T)?
+t oy [MSE|(1+4+ —+ =
vy (i See

Posteriormente solicitamos al modelo de Statsmodel que nos presente los valores
predichos en el intervalo, es decir que nos ensefie los parametros que se deben tener
en cuenta, tales como el punto de intercept, que es donde debe iniciar , los errores
estandar, y los valores predichos en la estimacion, con los mismos podemos ver que el
error estandar no es tan grande, y que los valores predichos inician en el intercept y
comienza a predecir, como lo podemos apreciar en la Tabla 41.

Intercept 971.487115

58.521811

Standard errors: Intercept 729 ,258836

CerebroV

Tabla 41. Linealidad Paramétrica OLS. Fuente: Imagen generada desde Python tomando el set de datos copiado de
INS.

7.4.2.1. ENTRENAMIENTO DE LA MAQUINA PARA LA PREDICCION DE
LAS REGRESIONES ML.

Por medio del paquete especializado para predecir valores le pediremos a la maquina
que oculte el 20% de los datos de las dos columnas, y que entrene con el 80%, para
que con el mismo realice una prediccién del comportamiento de la estimaciéon OLS.

Por consiguiente, creamos el modelo y le agregamos una variable constante al set de
entrenamiento para que pueda crear el intercept B0 con el cual inicie la ecuacion.

Luego le declaramos cuales son las variables
enddégena =>y (Muertos por Covid-19)
exogena=> X (Comorbilidad Cerebrovascular)

y recreamos el modelo con otro dataframe al cual le lamamos mod11 para recordar que
proviene del mod1, y lo imprimimos.
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OLS Regression Results

Dep. Variable: ¥ R-squared:
Model: OLS  Adj. R-squared:
Method: Least Sguares F-statistic

Date: Sun, 31 Oct 2821 Prob (F-s

23:58:34  Log-Likeli

8 AIC:
6 BIC:
1
Covariance Type: nonrobust
coef std err t Py |t| [8.825 8.975]
const 1179.3562 1.311 8.238 21 33608.428
w1 47.8294 4.168 @8.896 19.418 74.623

Notes:

[1] Standard Errors assume that the covariance matrix of the errors is correctly specified.

Tabla 42. Definicion de Variables Entrenamiento. Fuente: Imagen generada desde Python tomando el set de datos
copiado de INS.

Como podemos ver Tabla 42, una vez entrenada la maquina, con las variables bien
definidas, no se generan problemas de colinealidad, y solamente se desvié la prediccion,
de la real un 8.7%, por lo que la maquina con un 20% menos de datos nos esta
realizando una muy buena estimacién de la correlacion real.

Asimismo, cuando hacemos el modelo normal en StatsModel procedemos a solicitarle
el fit del modelo y que nos imprima el resumen Tabla 43.

Tabla 43. Resumen de resultados Comparativos StatsModel Sickit Learn, Fuente: generada desde Python Tomando
Set de Datos Copiado del INS.

En este caso, podemos ver que la maquina empieza a realizar la prediccion
aproximandose al valor de la intercesion 971.487115, la cual aproxima a 971.4811459
y asi sucesivamente con los otros puntos.

Otra parte importante son los intervalos de confianza para los coeficientes, el cual se
realiza por medio de una prueba t-student, para saber cudles de los residuos del
modelo son confiables, le definimos al modelo cuales son los puntos que se encuentran
mas cerca de la recta, en este caso definimos esos intervalos sean entre 0.05 de
distancia entre la recta y los puntos, para que los mismos puedan ser confiables.

Una vez definidos cuales son los intervalos de confianza para los coeficientes,
procedemos a definir los intervalos de confianza para las predicciones, la cual es la
diferencia entre los intervalos de confianza para los coeficientes, es decir en términos
porcentuales es el 95%, si definimos el 5% para los intervalos de los coeficientes Tabla
44,

62




mean mean_se mean_ci_lower mean_ci upper obs cilower obs_ci_upper
0 3624415752  701.097253 1908.892576 5339.938927 -1519.784590 8768.616093
1 1179356212 899.530390 -1021.715357 3380427780 -4146476441  6505.188864
2 1179356212 899.530390 -1021.715357 3380427780 -4146476441  6505.188864
3 10301.309111 1769.095065 5972.489435 14630.128787  3800.658591 16801.959630
4 1802.539593  839.605061 -451.899979 3656.979166 -3064.385444 68604564631
2966.130491  713.689320 1219.795637 4712465344 -2188.426989  8120.687971
5399.271534  838.711575 3498.080007 7700463061 313.934910 10884.608157
1790.621097  815.619067 -205.126864 3786.369057 -3453.688897  T034.931090

Ln

on

-

Tabla 44. Definicion de Intervalos de Confianza para la Prediccion. Fuente: Imagen generada desde Python tomando
el set de datos copiado de INS.

Del mismo modo como definimos los intervalos de confianza, procedemos a generar los
limites superior e inferior de la recta para que todos aquellos puntos que se encuentran
por fuera de la muestra no sean estimados Tabla 45.

mean mean_se mean_ci_lower mean_ci_upper obs cilower obs_ci_upper X y
1 1179336212 899.330320  -1021.713337 3380427780 -4146476441  6505.188864 0.0 43
2 1179356212  899.330390  -1021.713337 3380427780 4146476441  6505.188864 0.0 49
4 1602.539393  839.603061 -451.899979 3656.979166 -3664.385444 5869464631 0.0 2275
7 1790621097  815.619067 -205.126854 3786.369057 -3453.688897 7034931090 130 964
5 20966.130491  713.689320 1219.795637 4712465344 -2188426989 8120687971 380 4922
0 3624415752  701.097253 1908.892576 5339.938927 -1519.784590 8768.616093 520 2342
6 5599.271534 858711375 3498.080007 7700463061 313.934910 10834.608157 940 9009
3 10301.309111 1769.095065 5972.489435 14630.128787  3800.658591 16801.959630 1940 8634

Tabla 45. Definicion de Limites Superior e Inferior de la Recta. Fuente: Imagen generada desde Python tomando el
set de datos copiado de INS.

Como podemos visualizar estos limites generan cortes entre los puntos que se
generaron en los intervalos de confianza, sin embargo, podremos ver mejor lo que
sucede con los puntos por medio de la Grafica 24.

18000 - = OIS -~
- 95% CI e

Grafica 24. Visualizacion de los limites. Fuente: Imagen generada desde Python tomando el set de datos copiado de
INS.
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Dado a que solamente 997 unidades de la prediccion que se alejan de los datos reales,
frente a los cerca de 37000 muestras totales, podemos definir que hemos logrado una

muy buena prediccién, de la regresion OLS.

Luego de haber realizado la regresion OLS simple y la que entrenamos con la maquina,
ya podemos consolidar los resultados obtenidos Tabla 46.

2
. : R?OLS R°OLS : ,
Dep. Variable Ind. Variable StatsModel Prediccion Diferencia
ML (Scikit Learn)
Total_Fallecidos Cerebrovascular 0.83 0.743 0.087
Total_Fallecidos Diabetes Mellitus 0.958 0.935 0.023
Total_Fallecidos Sistema Renal 0.995 0.993 0.002
Total_Fallecidos Tiroides 0.99 0.984 0.006
Total_Fallecidos Obesidad 0.479 0.452 0.027
Total_Fallecidos Humos Toxicos 0.942 0.915 0.027
Total_Fallecidos Problemas Cardiacos 0.892 0.832 0.06
Total_Fallecidos Problgmas' Sistema 0.801 0.714 0.087
Respiratorio

Total_Fallecidos Cancer y Tumor 0.987 0.983 0.004
Total_Fallecidos VIH/SIDA 0.053 0.098 -0.045
Total_Fallecidos Autoinmunidad 0.737 0.652 0.085
Total_Fallecidos Otras 0.92 0.896 0.024

Tabla 46. Consolidado de Prediccion StatsModels y scikit Learn. Fuente: Imagen generada desde Python tomando el
set de datos copiado de INS.

Con lo que hemos logrado muy buenos datos luego de analizar todas las
comorbilidades, y tenemos presente, que las comorbilidades son un factor real de
muerte por COVID-19.

7.8.1. PRONOSTICO DE LA MORTADAD DE COVID-19 ASOCIADO
A LAS COMORBILIDADES

Como ya lo mencionamos anteriormente, no contamos con un dataset en forma de serie
temporal especifico de las comorbilidades asociadas al COVID-19, sin embargo,
contamos con la informacion de las comorbilidades que estan estudiando las
autoridades de salud de Colombia y el consolidado de los casos en www.ins.gov.co'?.

11 hitps://www.ins.gov.co/Noticias/Paginas/Coronaviruss.aspx
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De modo que con el mismo dataset que creamos a partir de las graficas estadisticas de
comorbilidad de la INS, podemos ver la mayoria de los casos se encuentran en estudio,
sin embargo, ya hay una tendencia en la hipertension Arterial y la Diabetes Mellitus,
como las comorbilidades que mas presentan los fallecidos por COVID-19. A partir de
aqui ya podemos crear nuestro dataset, y omitir todos pasos que anteriormente
realizamos. Sin embargo, si es necesario para continuar con el estudio poder obtener
las tasas que representa cada comorbilidad, con respecto al total de casos por edad,
pues con estas sera que sabremos, qué cantidad de las defunciones generales de
COVID-19 del dataset de defunciones y podemos asociar cada comorbilidad,
visualizando el dataset de comorbilidades solamente cuenta con 10 filas y 28 columnas,
sin embargo imprimiremos el resumen con su llave primaria que es la edad, la cual
asociaremos en los prondsticos y de las tasas porcentuales, con lo que podremos filtrar
por la edad y comorbilidad asociada para entrar a pronosticar como esta organizada la
Tabla 47.

Tasa %- Tasa_%- Tasa_%- Tasa_%- Tasa_%- Tasa_%- Tasa_%- Tasa %- Tasa_%- Tasa %-  Tasa %- Tasa_%-

Rango_Edad Cerebrovascular DiabMellit Renal Tiroides Obesidad Fumar Cardiaca Respiratoria Cancer Autoinmune Vih Otros

0 0-9 0.000000 0.020408 0.000000 0.020408 0.020408 0.000000 0.142857 0.020408 0.061224 0.020408  0.020408 0.244893
1 10-19 0.000000 0.041667 0.104167 0.062500 0.062500 0.000000 0.000000 0.083333 0.041667 0.000000  0.020833 0.166667
2 20-29 0.012755 0.063776 0.038265 0.015308 0.109694 0.005102 0.030612 0.035714 0.073980 0.035714  0.028061 0.091837
3 30-39 0.013485 0.069502 0.041494 0.018672 0123444 0.001037 0.028008 0.036307 0.046880 0.013485  0.019710 0.039419
4 40-49 0.003956 0.101538 0.043516 0.018462 0.133626 0.002198 0.024176 0.025495 0.020659 0.011429  0.012308 0.036044
5 50-59 0.007720 0.108899 0.058919 0.021942 0.089191 0.005486 0.028037 0.027631 0.032101 0.010768  0.006095 0.032507
6 60-69 0.010434 0.123210 0.061494 0.027528 0.058830 0.006549 0.043734 0.044622 0.028305 0.005883  0.002553 0.032967
7 70-79 0.016841 0.103175 0.061460 0.027003 0.031165 0.005710 0.062911 0.066105 0.028649 0.005517  0.001065 0.036779
8 80-89 0.022489 0.082233 0.055942 0.028492 0.016331 0.004285 0.072504 0.096942 0.027881 0.003475  0.000579 0.051888
9 90+ 0.022203 0.064048 0.055081 0.030318 0.009821 0.001281 0.081127 0.116140 0.021778 0.002989  0.000000 0.056789

Tabla 47. Dataset por edad con tasas por Comorbilidad. Fuente: Imagen generada desde Google Colab tomando el set
de datos descargado de INS.

Dado que el dataset de mortandad total de COVID-19 cuenta con 3 columnas y 4487
filas, si procuramos unir los dos en uno solo de forma manual, tendriamos que realizar
125636 repeticiones, si lo intentdramos por medio de un ciclo repetitivo doble vy
condicionado, tendriamos el problema de que no son del mismo tamafio y no todas las
semanas mueren las personas de la misma edad, por lo que no se cumplirian las
condiciones y sacaria del ciclo sin terminar. Por eso nuestra mejor opcién es aprovechar
la forma en la que estan disefiados, pues en el caso del dataframe de comorbilidades
se tiene una columna con valores anicos, que es el conjunto de la edad y funciona
perfectamente como una llave primaria PK, y es la misma columna que se encuentra en
el de casos de fallecidos por COVID-19, con lo que podemos unir ambas tablas por
medio de una consulta SQL.

Con lo que ahora ya tenemos nuestros dos dataframe unidos en uno solo, que nos dice
la tasa, y con el cual podemos realizar los respectivos prondsticos y andlisis, en este
caso, una de las dos comorbilidades que mas han encontrado las autoridades e
investigadores de salud nacional en Colombia, como lo es la diabetes mellitus.

Debemos tener presente que las tasas las tenemos en términos de entre 0 y 1 por lo
gue es necesario normalizar la columna de fallecidos en la misma escala, para no tener
errores grandes en la medicion, por lo que utilizaremos la normalizacién Min-Max, para
gue queden en los mismos términos Tabla 48.
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Fecha de muerte Rango_Edad Fallecidos CerebroVascular Tasa_%-CerebroVascular FallCervas

0 1/1/2021 0:00:00 0-9 0.000000 0 0.000000 0.000000
1 1/2/2021 0:00:00 0-9 0.000000 0 0.000000 0.000000
2 1/7/2021 0:00:00 0-9 0.000000 0 0.000000 0.000000
3 1/9/2021 0:00:00 0-9 0.000000 0 0.000000 0.000000
4 10/12/2020 0:00:00 0-9 0.000000 0 0.000000 0.000000
4482 9/7/2021 0:00:00 90+ 0.085714 52 0.022203 0.190314
4483 9/8/2020 0:00:00 90+ 0.102857 52 0.022203 0.228376
4484 9/8/2021 0:00:00 90+ 0.057143 52 0.022203 0.126876
4485 9/2/2020 0:00:00 90+ 0.045714 52 0.022203 010150
4486 9/9/2021 0:00:00 90+ 0.005714 52 0.022203 0.012688

4487 rows x 6 columns

Tabla 48. Normalizacion de Columna Fallecidos. Fuente: Imagen generada desde Google Colab tomando el set de
datos descargado de INS.

Una vez normalizada la columna de fallecidos procedimos a crear el dataframe del
exceso de mortandad de fallecidos por COVID-19 con comorbilidad de diabetes mellitus
y asi sucesivamente los consolidamos, teniendo presente que este es el mismo
procedimiento que realizamos para todas las comorbilidades. Procedemos a crear el
modelo de prondstico y asi determinar si habrd aumento o descenso de muertes por
COVID-19 en personas que presentan a la Diabetes Mellitus como su comorbilidad
secundaria y también procedemos a crear el futuro que deseamos que pronostique en
este caso, los proximos 100 periodos, con una frecuencia semanal, que como ya lo
mencionamos en el punto 6.7, el dia es muy disperso, el afio es demasiado resumido,
por lo que, las semanas y los meses son periodos temporales, en lo que mejor se puede
consolidar la informacién Tabla 49.

Fecha de muerte Rango_Edad Fallecidos DM Tasa %-DiabMellit FallDiaMel

0 1/1/2021 0:00:00 0-9 0000000 1 0.020408 0.000000
1 1/2/2021 0°00:00 0-9 0000000 1 0.020408 0.000000
2 1/7/2021 0:00:00 0-9 0000000 1 0.020408 0.000000
3 1/9/2021 0°00:00 0-9 0000000 1 0.020408 0.000000
4 10/12/2020 0-00:00 0-9 0000000 1 0.020408 0.000000
4482 9772021 0:00:00 90+ 0085714 150 0.064048 0.548981
4483 9/8/2020 0:00:00 90+ 0102857 150 0.064048 0658778
4484 9/8/2021 0:00:00 90+ 0057143 150 0.064048 0.365988
4485 9/9/2020 0:00:00 90+ 0045714 150 0.064048 0.292790
4486 9/9/2021 0:00:00 90+ 0005714 150 0.064048 0.036599

4487 rows x & columns

Tabla 49. Prondstico de Diabetes Mellitus. Fuente: Imagen generada desde Google Colab tomando el set de datos
descargado de INS.

Sin embargo, gracias la unificacién de estas tablas, no solamente podemos filtrar por
las comorbilidades, también lo podemos hacerlo por las edades y generar sus
prondsticos, en este caso, las edades que mas sufren la muerte por el COVID-19 y su
respectivo pronostico se evidencia en la Grafica 25.
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Grafica 25. Prondstico de Muertes por COVID-19 por las edades mds afectadas con Comorbilidades, estimacion por
cada mil habitantes. Fuente: Imagen generada de Power Bl, modelado en Python con Facebook Prophet, en la
plataforma Google Colab, tomando el set de datos

Al ajustar el pronéstico con la estacionalidad del COVID-19, la cual es estimada por la
libreria Facebook Prophet (FP) en aproximadamente semana y media, es cuando
podemos identificar que para el segundo trimestre del 2024 se aproximan la mayoria de
las estimaciones a 0, sin embargo, la tendencia general por cada mil habitantes es que
llegue a 0 en el primer trimestre del 2025, esto porque esa estimacién no esta tomando
en cuenta la estacionalidad del COVID-19. Adicionalmente podemos validar que a pesar
de que las muertes por COVID-19 podrian a 0 en el afio 2024, las muertes de enfermos
de COVID-19 con comorbilidades tales como Diabetes Mellitus entre otras podrian llegar
a 0 entre 4 trimestre de 2023 y el primero de 2024. Como bien lo muestra la gréafica de
tendencia, el prondstico lo inicio a partir de febrero de 2021 Grafica 26.
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Grafica 26. Tendencia de Muertes Diabetes Mellitus. Fuente: Imagen generada desde Google Colab tomando el set
de datos descargado de INS.
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En la validacion cruzada, podemos ver que hemos reducido la diferencia entre “y” y

“yhat” Tabla 50.

641
642
643
644
645

ds vhat vyhat_lower yhat_upper ¥ cutoff
2020-09-11  1.463695 0.137423 2.698077 0996627 2020-09-10
2020-08-12  1.443695 0170445 2.697410 1.058647 2020-09-10
2020-09-13  1.3933658 0.109413 2.649665 1.123933 2020-09-10
2020-09-14 1294402 0150732 2614659 1.102672 2020-09-10

2020-08-15 1464523 0.251252 2797051 1.237653 2020-09-10

2021-12-05 21437777 0934871 3340145 3185138 2020-12-09
2021-12-086 2143253 1.045276 32871584 3492454 2020-12-09
2021-12-07 2175011 1.029163 3387225 2757831 2020-12-09
2021-12-08 2170441 1.001528 3344821 0633485 2020-12-09

2021-12-09 2221296 1.077063 3.342164 0234513 2020-12-09

G468 rows = & columns

Tabla 50. Validacion Cruzada del Modelo. Fuente: Imagen generada desde Google Colab tomando el set de datos

descargado de INS.

En términos generales, gracias a la union de las 2 tablas, la normalizacion de la columna

de fallecidos y un

pequeiio cambio de estacionalidad, hemos logrado reducir

sustancialmente el error de las estimaciones Tabla 51.

INFO:

0

321

322

323

324

325

fbprophet:Skipping MAPE because y close to @

horizon mse rmse mae mdape coverage
34 days 0465027 0681929 0494952 0.291986 0921875
35days 0483766 0695533 0.509534 0.303986 0921875
36days 0505221 0710789 0.525163 0.307966 0.921875
37 days 0531422 0728987 0.546987 0.318277 0.906250

38days 05956721 0.746137 0569254 0.328075 0.890625

361 days 3.403597 1.844884 1.617829 0.853807 0.453125
362 days 3.422542 1.850011 1.625875 0.853807 0.437200
363 days 3.493542 1.869102 1.647635 0.954196 0.421875
364 days 3.641078 1.908161 1.687067 1.250054 0.390625

365 days 3.823316 1.955330 1.730609 1.901248 0.359375

326 rows = 6 columns

Tabla 51. Validacion de error. Fuente: Imagen generada desde Google Colab tomando el set de datos descargado de

INS.

Inclusive el mismo programa indica que logramos reducir el error porcentual absoluto a
0, por lo que debemos centrarnos en las otras mediciones, como en este caso el Error
Cuadratico Medio MSE, en el cual podemos ver la diferencia entre el estimado y el
prondostico en la Grafica 27.

68




10

0 50 100 150 200 50 300 350
Horizon (days)

Grafica 27. Error Cuadrdtico Medio MSE. Fuente: Imagen generada desde Google Colab tomando el set de datos
descargado de INS.

Dado que en 365 dias el error cuadratico medio MSE maximo encontrado es de 3.82
precisamente en el dltimo punto de la medicion. Por lo que la diferencia entre la
estimacion y la real es relativamente baja. En el error absoluto MAE, también podemos
validar que es minima la diferencia entre el “y” y “yhat”, Grafica 28.
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Grafica 28. Error Absoluto MAE. Fuente: Imagen generada desde Google Colab tomando el set de datos descargado
de INS.

En este punto de la investigacion hemos cumplido con los objetivos principales de la
investigacion, sin embargo, queremos ver si la maquina puede aprender a clasificar las
comorbilidades, por lo que en el Apéndice B, con el dataset ofrecido por los Estados
Unidos, en donde estan clasificadas 23 comorbilidades, entrenaremos a la maquina,
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para que aprenda a encontrar la enfermedad de base, de acuerdo a las comorbilidades
de los pacientes, que han diagnosticado miles de médicos que han aportado, para la
creacion del dataset en el mencionado pais. Posterior a esto, utilizando el mismo dataset
de los Estados Unidos donde estan clasificadas 23 comorbilidades y en el Apéndice B
podemos visualizar el resto de las comorbilidades para saber cuando llegaran a 0
muertes por comorbilidades asociadas al virus.

8. PRONOSTICO DE LAS MUERTES POR COVID-19 ASOCIADAS A LAS
COMORBILIDADES.

Uno de los objetivos era generar un modelo de prondstico para las muertes COVID-19

con comorbilidades, por lo que en la Grafica 29 de tendencias podemos evidenciar la

estimacion por cada mil habitantes, muestra que para para el tltimo trimestre del 2024,

todas las comorbilidades llegarian a 0 muertes.

b £l i =51
#Trend_Autolnmune, Trend_Cancer, Trend_Cardiaca, Trend_CerebroVascular, Trend_Diabeles, Trend_Obesidad. Trend_Otras, Trend_Renal. Trend_Respiratoria y Trend_VIH &
por Afo y Trimestre
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Grafica 29. Tendencia de muertes Covid-19 por comorbilidades, estimacion por cada 1000 habitantes, creada En
Power Bi, Generada en Python, con la plataforma Google Colab, Fuente: Set De Datos Descargado de la INS.

Sin embargo, en el resumen, de las muertes por comorbilidades, tenemos que las
llegadas 0 muertes van en un rango de entre el 1 trimestre del 2023 y 3 trimestre
del 2024, Asi que, de continuar asi la tendencia, en un maximo 2 afos el virus
dejaréa su fuerte tasa de mortandad Tabla 52.

2023 | MARZO 12 -0.005789555 Renal
2023 Il ABRIL 23 -0.016102458 Diabetes
2023 Il JUNIO 4 -0.001842709 Cancer
2023 I} DICIEMBRE 6 -0.0009553 Autolnmune
2023 n AGOSTO 13 -0.00378877 Otras

2023 n JULIO 23 -0.007851884 Cardiaca
2023 \Y DICIEMBRE 24 -0.000492944 VIH

2023 v NOVIEMBRE 5 -0.000308596 CerebroVascular
2024 Il ABRIL 21 -0.002406658 Respiratoria
2024 1] AGOSTO 18 -0.006633149 Obesidad

Tabla 52. Prondstico de defunciones Covid-19 por comorbilidades, disefiado en Python con Facebook Prophet,
modelado en Power Bi, Fuente: Dataset de caso positivos Covid-19 Colombia y Comorbilidades INS.




9. DESPLIEGUE

Para el despliegue del modelo final, que consta de los modelos de regresion para la
mortalidad de Pacientes con comorbilidades CONTAGIADOS DE COVID-19 en
COLOMBIA, el disefio de la visualizacion y las herramientas empleadas se muestra en
la en la Figura 1 y se puede encontrar disponible en el siguiente link:
https://github.com/milenabb88/ModeloDatosCovid

PRESENTACION

' PROCESO
&S

python

DATOS

Figura 1. Despliegue del proceso. Fuente: Propia
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10. CONCLUSIONES

Dado que desde el inicio se generaron unos objetivos claros como, generar modelos de
datos de diferentes fuentes de informacion, en esta investigacion se tuvieron en cuenta
diferentes datasets, se realiz6 el respectivo trabajo de mineria, y reclasificacién para la
homologacion de estas y poder hacer que los datos interactuaran entre si, pese a que
llegaban de distintas fuentes.

Por otro lado, se entré a generar todo un preproceso cumpliendo con la metodologia
CRIPS-DM, pasando por analisis iniciales, generando una politica seria para evaluar las
regresiones, con las cuales pudiéramos afirmar que las variables guardaban una
correlacion, bien fuera media como en el caso de la edad, alta como en el caso de las
comorbilidades o ninguna como sucedié con el sexo, en relacidbn con la muerte por
covid-19.

En este estudio se realiz6 un modelo de regresion en el cual sometimos las variables
independientes del estudio inicial, para determinar su grado de correlacion con respecto
a las muerte por covid, es decir se intentd determinar si las variables sexo y edad,
presentaban algun tipo de relacién con respecto a la variable dependiente que es la
muerte por covid, pese a que se esperaba un gran resultado con la edad, ya que es la
mas mencionada, en los medios, pudimos determinar que la variable edad, no era un
factor determinante, para el fallecimiento por covid.

También pudimos realizar el estudio de tiempos de los nuevos contagios por
departamento, el cual nos ensefi6 como se fue dispersando el virus por todo el pais y
cada cuanto aparecian nuevos casos, que fue fundamental para el estudio de la difusion
viral, que fue complementado con la serie temporal de la sintomatologia expresada por
los pacientes, de esta forma se pudo determinar las personas de que edades fueron
mas expuestas al virus y su periodicidad por departamento.

Gracias a los buenos resultados obtenidos con los diferentes sets de datos, se logré que
realizar los respectivos entrenamientos de la maquina, para que aprendiera a predecir
en los diferentes procesos de Machine Learning, como lo fueron el aprendizaje
supervisado en las regresiones, el aprendizaje reforzado en los prondsticos y el
aprendizaje no supervisado, en las clasificaciones de los grupos de enfermedades de
base a las cuales pertenece cada comorbilidad del COVID-19, con los cuales se
generaron las diferentes estimaciones que ya se presentaron, convirtiéndose en una
gran fuente de investigacién no solamente para este trabajo sino para los multiples
estudios que se pueden llegar a realizar.
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APENDICE A

A.1. CORRELACION MULTIPLE ENTRE LAS VARIABLES INDEPENDIENTES Y LA
VARIABLE DEPENDIENTE.

Cabe mencionar que cuando tenemos un sistema de interacciones simplificado, como
el de las comorbilidades, que pueden generar interaccion directa entre las mismas,
también podemos realizar el estudio de correlaciones entre las mismas variables puesto
que hay pacientes que pueden tener multiples comorbilidades, que como ya lo vimos al
principio también son las enfermedades de base, y una morbilidad se puede convertir
en otra, por lo que pueden interactuar entre ellas mismas, es decir entre comorbilidades,
y entre las mismas pueden deteriorar la calidad de vida del paciente, por eso generamos
el mismo procedimiento, que en la correlacion simple, con la diferencia de que aqui
mostramos todas las correlaciones en una matriz, por lo que creamos un cuadro, de
correlaciones para poder simplificar el proceso.

Mediante una matriz tidy que genera correlaciones por medio del método de Pearson,
con lo que podemos implementar el proceso, de consolidar todas las relaciones
presentes, simplemente debemos tener presente que hay que resetear el indice como
lo hacemos con la funcién groupby, para que se genere la tabla plana y asi lograr que
la matriz inicie a correlacionar automaticamente una a una todas las variables y realice
el proceso de forma repetitiva hasta que culmine el proceso Tabla Al.

variable_1 variable_2 r abs_r

243 Total_Fallecidos Renal 0997576 0.997576
63 Renal Total _Fallecidos 0.997576 (0.997576
128 Respiratoria CerebroBascular  0.995766 0.995766
§ CerebroBascular Respiratoria  0.995766 0.995766
244 Total_Fallecidos Tiroides 0994931 0.994931
27 HTA Vih 0067065 0.067065
203 Otros Vih 0055752 0.055752
188 Vih Otros  0.055752 0.055752
183 Vih Cardiaca -0.053286 0.053286
123 Cardiaca Vih  -0.053286 0.053286

240 rows = 4 columns

Tabla Al. Matriz de Correlacion de Variables. Fuente: Imagen generada desde Python tomando el set de
datos copiado de INS.

En este caso obtuvimos que se repitié el proceso 240 veces frente a las 10 variables en
el proceso de comparar la variable 1 contra la dos obtener su relacién y convertir esa
relacién en un valor absoluto.
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Por medio del siguiente heatmap obtenemos nuestra matriz de correlaciones, o la matriz
de confusion Accuracy Grafica Al.
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Grafica Al. Matriz de Correlacion. Fuente: Imagen generada desde Python tomando el set de datos
copiado de INS.

Logramos visualizar Grafica A1, en qué casos es mas fuerte la correlacién de Pearson,
y en el caso de la obesidad y el VIH/SIDA, podriamos determinar, dado que sus
relaciones son relativamente bajas tanto en la estimacion OLS, como en la correlacion
de Pearson, las defunciones de los enfermos de COVID-19 que padecen de VIH/SIDA
y Obesidad, son causadas por la misma comorbilidad que por adquisicién del virus.

APENDICE B

CLASIFICACION AUTOMATICA DE LOS GRUPOS DE ENFERMEDADES
DATASET USA.

Dado que el dataset de los Estados unidos tiene la clasificacion internacional de
enfermedades, procederemos a entrenar la maquina para que realice la clasificacién y
genere un diagnostico del grupo al que pertenece la enfermedad que posee el paciente.
Luego de hacer la reduccion del dataframe y la respectiva limpieza de datos, logramos,
reducirlo con las columnas que necesitamos en la Tabla B1.
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vata As start Conaxtion nge Covin-19 Number ot

of Date End Date Group Year Month State Group Condition ICD10_codes Group Deaths Mentions Flag

0 08/29/2021 01012020 08/26/2021 ByTotal NaN  NaN g‘”a"“:: RE;FS:':QS’ '"ﬂp“ne;f: ;n”lg J09-J18 024 5200 5400 NaN

1 08/29/2021 01/01/2020 082812021 ByTotal  NaN  NaN g‘”a“é: RE:;‘:‘:Q; ‘”ﬂp”nzziyijn”l: J03-J18 2534 23480 24050 NaN

2 08/29/2021 01012020 08/28/2021 ByTotal NaN  NaN g‘”a"‘i: Reggg’z‘:g '"ﬂp“neerﬁ sn”lg J09-J18 3544 6191.0 63670 NaN

3 08/29/2021 01012020 08/26/2021 ByTotal NaN  NaN g‘”a"ég Rejg‘er?:g ‘”ﬂp“;ﬁi:nr:: J09-J18 4554 17515.0 18048.0 NaN

4 08/29/2021 01012020 08/28/2021 ByTotal NaN  NaN g‘”a't‘:g Regé‘er:':g '”ﬂp“nee'“ji ;n”lg J09-J18 5564 424710 436770 NaN
By Puerto

285655 08202021 0410172021 043012021 B 20210 40 e covID-19 coviD-19 Uo71  AllAges 197.0 1970 NaN
N By Puerto

285656 082912021 05012021 055312021 | B 20910 50 g covip-19 covip-19 UO71  AllAges 1840 1840 NaN
BY Puerto

285657 08292021 0610172021 0602021 | B 20210 60 i coviD-19 coviD-19 Uo71  AllAges 35.0 350 NaN
” By Puerto

28ses8 082910021 0710172021 0731021 B 0210 70 e covip-19 covip-19 U071 AllAges 290 200 NaN
By Puerto

285659 082912021 080172021 08262021 | B 20210 80 i coviD-19 covip-19 UOT1  AllAges 190.0 1900 NaN

Tabla B1. Dataset inicial de Comorbilidades. Fuentes: Imagen generada desde Google Colab tomando el
set de datos descargado de CDC.

Sin embargo, para visualizar las comorbilidades, procedemos a reducir las columnas,
de modo que podamos ver toda la composicién, por lo que procedemos a generar el
diccionario de datos, para ver como lo esta asumiendo la maquina Imagen B1.

{'Influenza and pneunonia': "J89-118", 'Chronic lower respiratory diseases': '148-147', 'Adult respiratory distress syndrome’: 'J86', ‘Respiratory failure': 'J06'

Imagen B1. Reduccion de Columnas. Fuente: Imagen generada desde Google Colab tomando el set de
datos descargado de CDC.

Una vez obtenida, procedemos a convertir en numeros estas comorbilidades, y todas
las columnas que podamos convertir en nameros.

Group Year Month ConditionGroup Condition ICD18_codes AgeGroup COVID-19Deaths NumberOfMentions NumCond
37260 By Month 20200 1.0 Respiratory diseases Influenza and pneumonia J09-J18 0-24 0.0 0.0 1
37261 By Month 20200 2.0 Respiratory diseases Influenza and pneumonia J09-J18 0-24 0.0 0.0 1
37262 By Month 2020.0 3.0 Respiratory diseases Influenza and pneumonia J09-J18 0-24 9.0 9.0 1
37263 By Month 20200 4.0 Respiratory diseases Influenza and pneumonia J08-18 0-24 27.0 300 1
37264 By Month 2020.0 5.0 Respiratory diseases Influenza and pneumonia J08-J18 0-24 19.0 19.0 1
285655 By Month 2021.0 4.0 COVID-19 COVID-19 U071 AllAges 197.0 197.0 23
285656 By Month 2021.0 50 COVID-19 COovVID-19 Uo71  AllAges 184.0 184.0 23
285657 By Month 2021.0 6.0 COVID-19 COVID-19 U071 AllAges 35.0 350 23
285658 By Month 2021.0 7.0 COVID-19 COVID-19 Uo7l AllAges 29.0 29.0 23
285659 By Month 20210 8.0 COovID-19 COoviD-19 uo71 All Ages 190.0 190.0 23

177842 rows = 10 columns

Tabla B2. Conversién Campos en variables Numéricas. Fuentes: Imagen generada desde Google Colab
tomando el set de datos descargado de CDC.

Adicional a esto, para complejizar el proceso de aprendizaje, utilizaremos otro tipo de
clasificacién méas puntual, como lo es la de los codigos de las enfermedades ICD-10.
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ICD1@_codes |}
JO9-J18
JO9-J18
JO9-J18
JO9-J18

JO9-J18

Uo7
o7
Uo7
Uo7

o7

Tabla B3. Clasificacion de Comorbilidades segun cédigo ICD10. Fuente: Imagen generada desde Google
Colab tomando el set de datos descargado de CDC.

Luego de todo el proceso, ya tenemos un dataframe reducido, sin todos los errores, pero
con la suficiente informacion para que empiece a entrenar Tabla B4.

Group Year Month ConditionGroup Condition ICD168_codes AgeGroup COVID-19Deaths NumberOfMentions MNumCond NumCod RangoEdad
37260 By Month 2020.0 1.0 Respiratory diseases Influenza and pneumonia J09-118 0-24 0.0 0.0 1 1 1.0
37281 By Month 2020.0 2.0 Respiratory diseases  Influenza and pneumonia J09-118 0-24 0.0 0.0 1 1 1.0
37262 By Month 2020.0 3.0 Respiratory diseases Influenza and pneumonia J09-118 0-24 9.0 9.0 1 1 1.0
37283 By Month 20200 4.0 Respiratory diseases  Influenza and pneumonia J09-J18 0-24 270 30.0 1 1 10
37264 By Month 20200 5.0 Respiratory diseases Influenza and pneumonia J09-418 0-24 19.0 19.0 1 1 10
285655 By Month 20210 4.0 COVID-19 COVID-19 uo71 All Ages 197.0 197.0 23 6 9.0
285656 By Month 2021.0 5.0 CoviD-19 CovID-19 uo7i All Ages 184.0 184.0 23 6 2.0
285657 By Month  2021.0 6.0 COVID-19 CovID-19 uo71 All Ages 35.0 35.0 23 6 9.0
285658 By Month  2021.0 7.0 COVID-19 CovID-19 uor1 All Ages 29.0 29.0 23 6 9.0
285659 By Month 2021.0 8.0 COVID-19 COovID-19 uo71 All Ages 190.0 190.0 23 6 9.0

177842 rows % 12 columns

Tabla B4. Dataframe con clasificacién de enfermedades. Fuente: Imagen generada desde Google Colab
tomando el set de datos descargado de CDC.

En este caso le declaramos que la columna que deseamos entrenar para la prediccion
es la numérica de las diferentes comorbilidades, dado que aun en la clasificacién
categdrica, es necesario que estas se conviertan en numeros, por eso la otra parte
importante del proceso, es estandarizar las columnas numéricas y las categdéricas, como
parte del preproceso, borrandole el nombre de las columnas para que inicie el
entrenamiento.

Al igual que hicimos en el FbProphet, realizamos la validacion cruzada del proceso,
para ver qué tan grande es la diferencia entre la verdadera y la predicha. Que para este
caso serian estas 122. 441 filas como se refleja en Tabla B5.
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CovID

Group  vear month conditionsroup condition Ic010_codes  agecroup Lopavins Numberofuentions Numcod RangoEdad
163495, BY op10 a0 Circulatory diseases Hypertensive dissases Hoda1s 2534 0.0 00 ] 20
110587 Munﬁlg: 20200 80 Al other conditions and causes (residual) Al other condiions and causes (residual)  ~00-39, A42-899, DOO-E07. E1 S'EGE"SOE?" 7534 530 a0 & 70
108482 BV apo00 30 Respiratory diseases Chronic lower respiratory diseases Ja047 2534 0.0 00 2 20
130827, BY 20200 g0 Circulatory diseases Hypertensive diseases o5 4554 0.0 00 G 40
1e0205 B 20200 60 Respiratory diseases Influenza and preumonia 03018 85+ 830 850 1 80
101323 Munﬁl:; 20200 40 Al other condifions and causes residual)  All other condifions and causes (residual)  ~00-#39 A42-899, DOO-E07. E1 S'EGE‘QOELU' 4554 00 00 6 a0
208, B aom0 g0 Circulatory diseases Ischemic heart disease 12025 2534 00 00 5 20
. T ome o Intentional and uninfentional injury Intentional and unintentional injury,  SO0-TS8, VO1X9, XB0.X84, X85Y09. V10 oo _ 50 & &0

Month poisonin poisonin

By - Intentional and unintentional injury, Infentional and unintentional injury, ~ SD0-T98, V01-X59, XE0-X84, X85-Y09, V10-

170198 ot 20210 70 poisonin... poisonin vag v, o8 oo oo s o
25465, % 200 60 Respiratory diseases Adult respiratory distress syndrome Jgo 024 0.0 00 3 10

122421 rows x 11 columns

Tabla B5. Validacion Cruzada. Fuente: Imagen generada desde Google Colab tomando el set de datos
descargado de CDC.

Como podemos observar, en este caso, sin haber visto las etiquetas de las columnas, y
teniendo los datos dentro de una matriz numérica, la maquina aprendi6 facilmente, pues
las diferencias entre el grupo de comorbilidades y la prediccién son relativamente
pequefas Tabla B6.

NumCond prediccidn

232863 13 12.983481
204092 7 5996012
92326 23 22994193
252556 20 20003174
257283 20 20.000652
229093 17 16.999203
257376 20 19.996612
93480 & 5000467
210857 17 17.001882
208283 5 5000362

30611 rows = 2 columns

Tabla B6. Clasificador de comorbilidades. Fuente: Imagen generada desde Google Colab tomando el set
de datos descargado de CDC.

Convertimos la matriz en un dataframe, al cual le aislamos la columna a predecir y la
prediccion que realizé, No fue muy exacta, en ciertos puntos, pero si en la mayoria, dado
que, si fue muy cercana, por lo que podemos augurar que tenemos un muy buen
clasificador de comorbilidades, dependiendo de la edad, y el cédigo ICD10, superando
por mucho los resultados que inicialmente esperdbamos.
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