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Resumen

SARS-CoV-2 es un virus que en el 2019 se inici6 en una poblacion de China, generando la
enfermedad de COVID-19 en los habitantes de ese pais. Dicha enfermedad se propagd en
el mundo de manera rapida, llegando a ser considerada, en la actualidad, una pandemia
mundial. Este fendmeno ocasiond estragos en todos los sectores que componen la socie-
dad, incluida la educacién. Problema de investigacion. Con la aparicion de COVID-19,
uno los sectores afectados de manera significativa fueron los estudiantes, quienes han te-
nido que sobrellevar y convivir con la enfermedad en su vida cotidiana. Por lo que, es ttil
emplear tecnologias especializadas, como aprendizaje automatico y mineria de datos,
para analizar la poblacién estudiantil de la Ciudad de México afectada por la pandemia
ocasionada por SARS-CoV-2. A través de este tipo de analisis es posible obtener informa-
cién que ayude a entender el comportamiento de la enfermedad y servir de apoyo para
prevenir resultados negativos en un futuro. Objetivo. La presente tesis describe la im-
plementacién de un método de aprendizaje no supervisado para el analisis del contagioy
muerte por SARS-CoV-2 en la poblacién estudiantil de la Ciudad de México. En la actuali-
dad, existen variados estudios sobre la intensidad de contagio y muerte por SARS-CoV-2
en las distintas poblaciones. Sin embargo, se necesita nuevos analisis sobre sectores es-
pecificos, comola poblacién estudiantil. Método. Ante la necesidad de analizar fuentes de
datos de COVID-19, el trabajo fue estructurado en cuatro etapas: a) obtencién y prepro-
cesamiento de datos, b) analisis exploratorio de datos, ¢) implementacién del algoritmo,
y d) asignacidn de las etiquetas en los clasteres. Resultados. Se segmentaron los casos
de contagio en 5 clisteres, al igual que los casos de deceso. Con base en estos resultados
se identificaron patrones de interés, donde poblaciones jovenes han sido afectados tan-
to en contagio y muerte, identificindose estudiantes de distintos niveles educativos, con
edades que van desde infantes hasta adultos. En educacién basica la edad promedio de
contagio fue de 8 afos y 11 para el caso de los decesos. Mientras que en educacion superior
la edad promedio de contagio fue de 30 afios y 38 para los casos de deceso. Conclusiones.
A pesar de las medidas de prevencion tomadas por los gobiernos para evitar contagios
en la poblacidn, los casos de contagio y muerte en la poblacién estudiantil de la Ciudad
de México fueron altos. Por lo que, ante la necesidad de realizar actividades presenciales,
se debe contar con espacios abiertos adecuados para la imparticién de clases, y ventilar
las aulas y los espacios de trabajo. No obstante, no todo se reduce a mantener un espa-
cio seguro en las aulas, también se debe tomar en cuenta otros factores clave, como el

transporte que se utiliza.
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CAPITULO

Introduccion

Contexto de la investigacion

En la actualidad, el mundo se encuentra combatiendo la pandemia generada por el
virus SARS-CoV-2, la cual ha impactado en la economia en todos los paises y ha cambia-
do la forma de convivir de las personas y la sociedad en general. Debido a esta pande-
mia, los gobiernos han tomado diversas medidas sanitarias para evitar la propagacion
del virus. Estas medidas van desde el cierre de escuelas, oficinas y negocios, asi como la
recomendacion de quedarse en casa y salir inicamente en caso de ser necesario. En el
caso especifico de México, el 31 de marzo de 2020 el Consejo de Salubridad General de-
claré emergencia sanitaria nacional a la epidemia por COVID-19 (Gobierno-de-México,
2020a). En este estado de emergencia sanitaria se suspendieron las actividades en cen-

tros comerciales y departamentales no relacionados con alimentacién y farmacias.

En cuanto a la educacidn, en el caso de México, el gobierno decidi6 cerrar las escue-
las e implementar la educacién a distancia a través de medios digitales, haciendo uso de
plataformas como Zoom, Google Meet y Microsoft Teams, las cuales permiten hacer vi-
deollamadas con un amplio grupo de personas, para que de ese modo se pueda tener una
clase de manera virtual. En el caso de la educacidon basica, se han transmitido clases vir-
tuales por televisién y, en algunos casos, se han hecho uso de plataformas en las cuales el
profesor se puede conectar con sus alumnos a través de una videollamada y dar la sesion

virtual en tiempo real.

No obstante, a pesar de los esfuerzos del gobierno y las instituciones académicas por
continuar con la educacién en estos tiempos adversos, la realidad es que muchos estu-
diantes han tenido problemas para continuar con sus estudios. De acuerdo con el Pro-
grama de las Naciones Unidas para el Desarrollo (ONU, 2020) en México 1.4 millones de
estudiantes no regresaron a clases en el ciclo escolar 2020-2021 debido a la pandemia,
la razén es que la nueva modalidad de estudio presenta varias dificultades, incluido el

hecho de que el virus es una amenaza para los estudiantes, profesores y sus familiares.
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Precisamente, para atenuar las dificultades, una accién impulsada por la Secretaria
de Educacién Publica (Secretaria-de-Educacion-Publica, 2020) fue el desarrollo del pro-
grama Aprende en casa, dirigido a la poblacién estudiantil de Educacién Basica, como
preescolar, primaria, secundaria y bachillerato. Este programa consistié en la transmi-
sion de clases por medios de comunicacion, como television, radio e Internet. Aprende
en casa fue una respuesta para dar continuidad a la educacién. Sin embargo, la realidad
es que para los estudiantes jovenes representa un reto adaptarse a esta modalidad, don-
de no hay una convivencia fisica y se dificulta mantener la atencién en la clase (Delgado,
2020). Sin mencionar el mayor problema, el cual es el acceso a esta modalidad de educa-

cién para los estudiantes con menos recursos econdmicos.

Problema de investigacion

La pandemia en el mundo por el virus SARS-CoV-2, que se desatd en el 2020, ha hecho
que las personas, familias y sociedad en general cambien la manera de convivir. Sin im-
portar la raza, situacién socioeconémica o edad. Esta pandemia ha afectado a toda la po-
blacién en general. Precisamente, uno los sectores afectados de manera significativa son
los estudiantes, quienes han tenido que adaptarse a la forma de ensefianza-aprendizaje
a distancia, existiendo diversos retos a los que se enfrentan, como: tener una conexion
permanente a Internet, tener un adecuado equipo de cémputo y un adecuado espacio de

trabajo para la realizacién de sus actividades académicas.

Elestudio de cdmo se ha visto afectada la poblacién estudiantil de México por la pan-
demia ocasionada por SARS-CoV-2 es importante, debido a que es atil analizar cémo se
ha sobrellevado dicho evento en el pais e identificar informacion reflexiva que puede ayu-
dar a corregir acciones en el presente y prevenir resultados negativos en un futuro. Ante
la necesidad de analizar fuentes de datos de COVID-19, es relevante utilizar tecnologias
especializadas, como aprendizaje automatico y mineria de datos, puesto que permiten
procesar datos, detectar informacién de interés en forma de patrones y hacer proyeccio-

nes futuras sobre un determinado caso u objeto de estudio.

A través de este proyecto se pretende hacer uso de algoritmos de aprendizaje auto-
matico para analizar el impacto de contagio y muerte por SARS-CoV-2 en la poblacién
estudiantil de la Ciudad de México. El periodo de analisis comprende el primer semestre
de 2021, esto es, de enero a junio. La necesidad de investigar los efectos de COVID-19 en
la poblacidn es relevante para conocer como se han visto afectados distintos sectores; y

de manera especifica la poblacién en etapa escolar.
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Pregunta de investigacion

Se plantea la siguiente pregunta de investigacion que surge de la problematica ante-

rior y que se pretende responder:

» ;Qué factores de riesgo influyen en el avance del contagio y muerte por SARS-CoV-2

en la poblacién estudiantil de la Ciudad de México?

IR:Y Objetivos

1.4.1. Objetivo general

= Implementar un método de aprendizaje no supervisado para el andlisis del conta-

gio y muerte por SARS-CoV-2 en la poblacién estudiantil de la Ciudad de México.

1.4.2. Objetivos especificos

» Realizar un analisis exploratorio de datos sobre el contagio y muerte por COVID-19

en la poblacion estudiantil de la Ciudad de México.

= Construir el método de aprendizaje no supervisado para el analisis de los casos con-
firmados de contagio y muerte por COVID-19 en la poblacién estudiantil de la Ciu-
dad de México.

= Validar el funcionamiento del método previamente implementado.

B3 Hipotesis

A partir de la problematica planteada y la pregunta de investigacion, se establece la

siguiente hipdtesis:

= Existen condiciones de riesgo que influyen en el avance de contagio y mortalidad
de la enfermedad COVID-19 en la poblacién estudiantil de la Ciudad de México.

Para probar la hipdtesis se propuso como objeto de estudio analizar los casos del con-
tagio y muerte por SARS-CoV-2 en la poblacién estudiantil de la Ciudad de México. Estos
datos forman parte del ecosistema de datos abiertos (Open Data) del Gobierno disponi-
bles enlabase de datos del Sistema Nacional de Vigilancia Epidemiolégica (SINAVE) para
el seguimiento de posibles casos de COVID-19.
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N3 Motivacion

En el presente, hacer un analisis adecuado de datos es uno de los desafios de la so-
ciedad actual, debido a la creciente recoleccién de informacién en diversos campos de
aplicacién, como el cuidado de la salud, seguridad publica, analisis de mercado, practi-
cas comerciales, procesos industriales, politicas pablicas, entre otros. Precisamente, una
de las formas de extraer informacién, a partir de los datos, es a través de aprendizaje
automatico, que tiene como objetivo aprender a partir de los datos para encontrar cono-

cimiento implicito en éstos.

Por lo tanto, debido al impacto que ha tenido la pandemia por la enfermedad CO-
VID-19 en el México, es prioridad conocer coémo se han visto afectados distintos sectores
de la poblacién. Porlo que, en la actualidad se siguen realizando distintos estudios sobre
los factores demograficos, sociales, de salud y econdémicos por la intensidad de conta-
gio y muerte por SARS-CoV-2 en las distintas entidades federativas del pais (Reyes y col.,
2020). Sin embargo, se necesita impulsar otros estudios relacionados con sectores es-
pecificos, como la poblacién en etapa escolar, quienes a pesar de las medidas de confina-
miento, adoptadas como respuesta al COVID-19, han tratado de mantener la continuidad

de su aprendizaje a distancia a través de Internet, television o radio.

Aparentemente se tiene a la poblacién joven fuera de los grupos de riesgo de COVID-
19. Sin embargo, la realidad es que una gran cantidad de nifos, adolescentes y jévenes
se han visto afectados por el virus de manera directa o indirecta. La manera directa es
que han sido infectados por COVID-19, haciendo que sus cuerpos sufran los estragos, y
la manera indirecta es que el cierre de escuelas y el confinamiento los ha llevado a sufrir
algtn trastorno como ansiedad, depresion o estrés. Porlo que, llevar a cabo un analisis de
cémo el COVID-19 afectd y afecta atin a los estudiantes es de suma importancia, ya que

este sector de la poblacién representa el futuro del pais.

En este sentido, a través de este trabajo de tesis se propone la implementacién de
un método de aprendizaje automadtico para el analisis del contagio y muerte por SARS-
CoV-2 en la poblacién estudiantil de la Ciudad de México. Para este analisis se utilizaron
fuentes de datos del Sistema Nacional de Vigilancia Epidemioldgica, por sus siglas SI-
NAVE (Gobierno-de-México, 2020c), en el cual se tienen registros del seguimiento de ca-
sos de COVID-19 a nivel estatal y federal. El aprendizaje automatico es una herramienta
util para el analisis de amplios conjuntos de datos, como es el caso de la fuente de datos
mencionada, para identificar en forma de patrones los riesgos que puede traer consigo la
poblacién estudiantil al contraer COVID-19 y sus factores asociados al desarrollar com-

plicaciones por edad, condiciones preexistentes, entre otros.
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I8 Organizacion del documento de tesis

El documento de tesis esta organizado en de la siguiente manera, el Capitulo 2 pre-
senta los fundamentos de COVID-19 y aprendizaje automatico, y sus principales carac-
teristicas, que tiene como objetivo aprender a partir de los datos para encontrar conoci-
miento implicito en éstos. Asimismo, se describieron los fundamentos de clusterizacién
de datos basados en aprendizaje no supervisado para la identificacion de similitudes de
elementos que conforman el conjunto de datos. El Capitulo 3 describe el método estable-
cido como propuesta solucién para el analisis del contagio y muerte por SARS-CoV-2 en

la poblacién estudiantil de la Ciudad de México.

El Capitulo 4 presenta los resultados obtenidos, basados en la creacién de clasteres
de estudiantes con caracteristicas similares, que representan casos de contagio y muer-
te, respectivamente. El Capitulo 5 presenta las conclusiones generales y particulares del
trabajo de investigacion realizado, y se establecen los trabajos futuros que se pretenden

desarrollar con base en los resultados obtenidos.

Finalmente, en el Anexo A se presenta el codigo fuente del preprocesamiento de datos

y de la construccién del modelo de aprendizaje no supervisado implementado en Python.



CAPITULO

Marco tedrico y estado del arte

En la actualidad, el mundo se encuentra sumergido en entornos digitales que per-
miten que las actividades humanas tomen un nuevo sentido, un ejemplo de esto es la
comunicacién. En décadas anteriores cuando alguien decidia hacer un viaje y separarse
de su familia, se presentaba incertidumbre en la persona y su familia, debido a que no
se podria tener noticias de manera oportuna por limitantes de tiempo y espacio en la co-
municacion. Antes de existir el Internet, las personas tenian que esperar un determinado

tiempo hasta que su mensaje llegara al destinatario.

En este capitulo se describe aspectos de interés relacionados con COVID-19 en México
y la digitalizacién del mundo debido a la pandemia. Enfermedad objeto de estudio en
este trabajo de investigacion, que a la fecha ha afectado con altas tasas de mortalidad a
diferentes grupos vulnerables. Se presenta informacién ampliada sobre la educacién en
tiempos de pandemia. Ademds, se describe el aprendizaje automatico y sus principales
fundamentos. Un aspecto importante es el papel de los algoritmos de clustering de datos
paralaidentificacién de grupos. Finalmente, se presentan los trabajos relacionados sobre

aprendizaje automatico y el analisis de datos asociados con CODIV-19.

yABE COVID-19 en México

El 31 de diciembre de 2019, autoridades de la ciudad de Wuhan en la provincia de
Hubei, China, reportaron el surgimiento de un sindrome respiratorio desconocido. Se-
manas después se confirmo la presencia de un virus que provocé dicho sindrome. El 11 de
febrero de 2020, el Comité Internacional de Taxonomia de los Virus anunci6 que el nom-
bre del nuevo virus seria coronavirus de tipo 2 causante del sindrome respiratorio agu-
do severo o SARS-CoV-2 (Organizacién-Mundial-de-la-salud, 2021). La Figura I muestra,
a modo de ejemplo, la forma de corona del virus SARS-CoV-2 que causa la enfermedad
COVID-19, donde resalta la bicapa en la que se encuentran embebidas las proteinas es-

tructurales de la superficie del virus.

11
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Figura I: Forma del virus SARS-CoV-2 que causa la enfermedad COVID-19.

De acuerdo con la Organizacién Panamericana de la Salud (OPS, 2020), los coronavi-
rus (CoV) son una gran familia de virus que causan enfermedades que van desde el resfria-
do comun hasta enfermedades graves. Siendo declaradala enfermedad COVID-19, por la
Organizacién Mundial de la Salud el 30 de enero de 2020 (Organizacién-Panamericana-
de-la-Salud, 2020), como una emergencia de salud publica de alto impacto mundial. En
la actualidad, COVID-19 se ha extendido por todo el mundo, afectando a un gran nimero

de personas en diversos paises y continentes.

Posteriormente, el 11 de marzo de 2020, esta nueva cepa de coronavirus (SARS-CoV-
2) fue declarada como pandemia por la Organizacién Mundial de la Salud. Este hecho
cambid la forma en la que el mundo se movia, causando un gran impact6 econdmico en
todos los paises del mundo. Ademas, hizo que los sistemas de salud se vieran descontro-
lados, ya que la cantidad de enfermos por COVID-19 superaba la capacidad hospitalaria
y, en definitiva, hizo que la convivencia entre las personas se viera afectada debido a que

el virus es altamente contagioso.

2.1.1. Sintomas

De acuerdo con el Gobierno-de-México, 2020b, los sintomas comunes de COVID-19
son tos, estornudos, fiebre, dolor de cabeza, dificultad para respirar (casos mas graves),
dolor de garganta, escurrimiento nasal, ojos rojos, dolores musculares o articulares, en-
tre otros. Sibien estos sintomas parecen ser los de un resfriado comun, lo cierto es que en
casos de personas que pertenecen a grupos de riesgo, el estado de salud se puede compli-
car, llegando a requerir atencién médica inmediata e incluso alcanzando amplios niveles
de mortalidad.

Es importante sefialar que las personas que pertenecen a los grupos de riesgo son: i)
personas de 60 anos o mas, ii) mujeres embarazadas, iii) nifas y niflos menores de 5 afios,

iv) quienes padecen enfermedades inmunodepresivas, crénicas, cardiacas, pulmonares,
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renales, hepaticas, sanguineas o metabdlicas, y v) quienes padecen obesidad y sobrepe-
so. Estos grupos de riesgo deben en lo posible evitar el contagio (Gobierno-de-México,
2020d).

Lo anterior es preocupante, dado que México es uno de los paises con mayor tasa de
sobrepeso y obesidad entre su poblacién. Los otros grupos de riesgo corresponden tam-
bién a un nimero amplio dela poblacién. Porlo que, estaamplia cantidad de la poblacién,
sin mencionar incluso a las personas fuera de los grupos de riego, pueden ser severamen-
te afectadas por este virus. No obstante, pertenecer a un grupo de riesgo no implica que
el contagio del virus sea letal, si no aumenta las probabilidades de un desenlace fatal. En
tanto, es posible superar el virus atin con estas complicaciones. Lo cierto es que se debe

evitar el contagio y salvar la mayor cantidad de vidas posible.

2.1.2. Semaforo epidemioldgico

El Gobierno de México ha desarrollado un plan para un regreso gradual a una nueva
normalidad, es decir, a un regreso progresivo de como era la vida antes de la pandemia.
Este plan se enfoca en la convivencia entre los ciudadanos y su libertad para realizar ac-
tividades fuera de sus hogares, como educacidn, salud, comercio y otros, con el fin de
reactivar la economia del pais. Para esto, se ha implementado un método denominado
Semaforo de Riesgo Epidemioldgico, o simplemente Semaforo COVID-19;el cual, con ba-
se en unavaloracién semanal, sirve como un indicador sobre el riesgo de contagio estatal.
Con base a este semaforo se hace la regulacién del uso del espacio publico, de acuerdo con
el riesgo de contagio de COVID-19 de los ciudadanos (Gobierno-de-México, 2020e).

Elsemaforo estatal estd compuesto por cuatro colores: rojo, naranja, amarillo y verde
(Figura 2). Dependiendo del color de semaforo en el que se encuentre una determinada
region, se debe seguir de manera estricta los cuidados de sana distancia. De no hacerlo, se
corre el riesgo de que en los lugares en que no se tenia un incrementado sustancial de los
niveles de contagio de la pandemia, puede emerger de forma abrupta. Esto ocasionaria
la necesidad de imponer medidas mas restrictivas que no convienen a la vida puablica, ni

ala economia.

Semaforo COVID-19

e e e

NARANJA AMARILLO VERDE

No salgas si no es Si puedes, quédate Hay mas actividades Podemos salir pero
estrictamente en casa. pero con precaucion. con precaucion y
necesario. prevencion.

Figura 2: Semaforo epidemiolégico en México
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= Rojo. Se permiten Gnicamente las actividades econdmicas esenciales. Se permite
también que las personas puedan salir a caminar alrededor de sus domicilios du-

rante el dia.

= Naranja. Ademis de las actividades econdmicas esenciales, se permite que las em-
presas delas actividades econdémicas no esenciales trabajen con el 30 % de su perso-
nal, siempre tomando en cuenta las medidas de cuidado sanitario. Se abren tam-

bién los espacios publicos abiertos con una cantidad de personas reducida.

= Amarillo. Todas las actividades laborales estin permitidas, cuidando a las personas
con mayor riesgo de presentar un cuadro grave de COVID-19. El espacio publico
abierto se abre de forma regular, y los espacios publicos cerrados se pueden abrir

con aforo reducido.

= Verde. Se permiten todas las actividades, incluidas las escolares.

Desde un punto de vista objetivo, estas medidas de seguridad, ante la pandemia por
COVID-19 en el pais, pueden parecer estrictas, pero sin estas el crecimiento de contagios
podria ser mayor. Ademds, en un comunicado de la Secretaria de Salud (Diaz, 2020), se
indicé que en caso de que la tendencia de ocupacién hospitalaria siga siendo alta, en-
tonces se hard una valoraciéon permanente para decidir si se debe o no restringir algunas
actividades de las permitidas, asi como el cierre de algunos sectores y la reduccién de ho-
rario. En tanto, mientras la pandemia siga presente, seguiran cerrados algunos lugares
que puedan ser considerados como un posible foco de infecciéon debido a la afluencia de

las personas, recurriendo a la realizacion de actividades de manera remota.

Por otro lado, es importante remarcar que el nivel de contagio de SARS-CoV-2 es ele-
vado, ya que el virus se encuentra en el aire y se propaga de manera rapida en escenarios
cotidianos. De acuerdo con Greenhalgh y col., 2022, el virus de SARS-CoV-2 se transmite
fundamentalmente por el aire, y la probabilidad de infectarse oscila en funcién del lugar
y el tipo de actividad grupal que se realiza. Por ejemplo, una reunién de muchas perso-
nas en espacios cerrados y con mala calidad de aire es un escenario con alto riesgo de

contagio.

y WA Digitalizacion debido ala pandemia por COVID-19

En el presente, con la aparicion de Internet y el avance de la tecnologia las limitacio-
nes del tiempo y espacio en la comunicacién humana se han reducido, dando pie ala era
de la informacidn, la cual se caracteriza por una revolucién tecnoldgica centrada en las
tecnologias digitales de informaciény comunicaciones (Castells, 2005). Estas tecnologias
de ahora son la base de una estructura social en red, que esta en todos los ambitos de la

actividad humana.
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Es un hecho que para seguir avanzando, en esta nueva era, la necesidad de adapta-
cién debe ser de manera rapida. La situacion es similar a lo que ocurrié a mitad del siglo
XVIII, con la revoluciéon industrial, aquellos que se adaptaron y explotaron a las nuevas
tecnologias fueron los que dominaron el mundo. Por esta razén de cambio y evolucién es
que diversas actividades humanas han comenzado a digitalizarse, esto se puede ver con

la aparicién de entretenimiento digital, comercio electrénico y educacién virtual.

Como se menciond, ante la llegada de la pandemia por COVID-19, todos los paises
del mundo han tenido que hacer cambios en la manera en que la gente convive con el fin
de evitar una mayor propagacion de contagios, es decir, las autoridades han prohibido a
sus ciudadanos reunirse en grupos grandes, ya que si una persona contagiada entra en
contacto con mas personas, entonces desataria una cadena de contagios (Figura 3). Estas
restricciones involucran desde reuniones sociales hasta escuelas o supermercados, y van
dirigidas a toda la poblacién en general. Ante esta situacion, los gobiernos han hecho
diversos esfuerzos para continuar con el desarrollo del pais, apoyandose de la tecnologia

y los medios digitales.

(o PR Ne

Usa el cubrebocas o O Mantén al menos Lava tus manos
correctamente. > 1.5 metros de ® frecuentemente
Asegurate que distanciamiento con agua y jabén
cubra nariz, boca y social o

menton

Figura 3: Reglas basicas para el cuidado del personal ante COVID-19.

En México, las empresas han colocado a sus trabajadores en sesiones virtuales para
seguir respetando la cuarentena y continuar con sus operaciones. Hubo casos, como Best
Buy, que anuncid a sus inversionistas que tras 13 anos de presencia en México dejaria el
mercado debido alos estragos dela pandemia originada por COVID-19, haciendo inviable
su permanencia en el pais. Asi como esta empresa, hay otros negocios que no han podi-
do operar de manera regular, ya que no se permite las aglomeraciones y se recomienda
permanecer en casa la mayor parte del tiempo posible, por esa razén es imprescindible
la necesidad de la reinvencién de la mano con la tecnologia. Esta reinversion, a través de
la digitalizacién, hace que se acelere, por ejemplo, la curva de adopcién de compras en

linea.

Educacion en tiempos de pandemia

Derivado de la cuarentena por la pandemia por COVID-19, las actividades educati-
vas presenciales en México se han tenido que adaptar a la modalidad en linea, ya que las
escuelas y universidades cerraron sus instalaciones. Este hecho present6 distintos retos,

como el acceso a equipos de computo necesarios para la imparticién y toma de clases en
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linea, la disponibilidad de un espacio adecuado para el estudio, y la intrusién a la privaci-
dad delos hogares con las cimaras y micréfonos que se usan en las clases que se imparten

en tiempo real.

A manera de ejemplo, en el caso de la Universidad Nacional Auténoma de México
(UNAM), las clases se impartieron en su totalidad de manera virtual, exceptuando el uso
de laboratorios y practicas que requieran infraestructura (Figura 4). La UNAM hizo uso
de plataformas digitales para dar clases virtuales en tiempo real y con ayuda de reposi-
torios en la red, se pueden recolectar trabajos, tareas y exdmenes. Estos esfuerzos por
mantener la educacion, atin en medio de la pandemia, han sido un éxito. Sin embargo,
existen estudiantes no tienen oportunidad de estudiar debido a la falta de acceso a equipo

de computo o a una conexion de Internet permanente.

Figura 4: Modulo de préstamo equipos de computo en la UNAM.

Aun con los esfuerzos para que los estudiantes contintien con sus clases, la realidad
es que hay una poblacién importante de alumnos que no han podido seguir con sus ac-
tividades académicas, debido a que la pandemia los ha forzado a buscar un trabajo para
aportar dinero en sus hogares. El hecho de suspender temporalmente los estudios afecta
en mas de un modo a los estudiantes, ya que se atrasan en sus planes de estudio, se vuel-
venirregulares, lo cual significa pérdida al acceso de becas y los desmotiva. Esta situacién
es preocupante y puede seguir aumentando conforme pasa el tiempo y la pandemia siga
creciendo.

2.3.1. Poblacién estudiantil

A pesar de que las personas jovenes, en este caso la poblacién estudiantil, pueden te-
ner una mayor ventaja ante la enfermedad COVID-19, esto con comparacién con otros
grupos de la poblacién, su sistema inmune también pudiera verse afectado por un proce-

so de infeccidn, con respuestas de situaciones leves a graves, que destruyen células sanas
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junto con las infectadas. Aunado a los desafios fisicos y mentales a los que se enfrentan,
lo cierto es que también hay limitaciones econdmicas en los estudiantes, quienes suelen
tener problemas para acceder a una educacién que antes era gratuita y ahora demanda

conexidn a Internet y equipos de computo.

Esta situacién, de acuerdo con estimaciones de la (UNICEF, 2020) —Fondo de las Na-
ciones Unidas parala Infancia—, de los estudiantes de América Latinay el Caribe solo1de
cada 2 nifios, nifias y adolescentes de escuelas publicas tiene acceso a la educacién a dis-
tancia de calidad en el hogar, en comparacién con 3 de cada 4 nifios, nifias y adolescentes
de escuelas privadas. Realmente, esta situacion es preocupante, puesto que la educacién
es un pilar importante de un pais, y que por la pandemia se ha visto afectada de manera

importante.

2.3.2. Salud emocional de estudiantes ante COVID-19

La enfermedad COVID-19 es sin duda una amenaza para la salud de la poblacién en
general, sin embargo, la salud no Gnicamente se ve comprometida por el virus en si mis-
mo, sino por la forma en la que la vida ha cambiado debido al confinamiento, haciendo
que las personas enfrenten situaciones que provocan ciertos trastornos mentales. Por lo
que, hay que tener en cuenta que la salud mental es tan importante como la fisica, y am-

bas se deben priorizar.

En este sentido, la salud mental de los estudiantes se ha visto afectada debido a la
cuarentena, haciendo que tengan preocupaciones por la salud de sus familiares, proble-
mas econdmicos, nueva modalidad de estudio, incertidumbre por el futuro, entre otros.
En esta situacion, de acuerdo con (Brooks y col., 2020), el impacto psicolégico de perma-
necer en cuarentena por tiempo indefinido genera efectos negativos en la salud mental
de las personas, detonando sindrome de estrés postraumatico, confusién e irritabilidad.
Asi, algunos de los sintomas habituales que presentaron los estudiantes durante el con-

finamiento por COVID-19 fueron estrés, depresion y ansiedad.

Sin duda, cuidar la salud mental de las personas y de manera especial la de los es-
tudiantes es importante, debido a que es algo que se llega a descuidar. Por lo que, ante
determinados sintomas se debe buscar ayuda profesional, por ejemplo en los casos de
(Ramirez, 2021): descontrol de emociones, falta de concentracién, insomnio, desorgani-
zacién, problemas de adaptacion, mal humor, irritabilidad, y pensamientos negativos o

de suicidio.

El hecho de que los estudiantes presenten trastornos mentales, desemboca irreme-
diablemente en un golpe al aprendizaje, haciendo que la cuarentena sea mucho mas com-

plicada de lo que ya es. Ante esta situacion, las autoridades educativas pueden jugar un
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papel importante, ya que pueden ofrecer apoyo a los estudiantes de distintas maneras.
Una vez identificado este tipo de problemas en alumnos, se les puede ofrecer apoyo psi-
colégico para que estos puedan entregar trabajos en tiempos extraordinarios y no verse

afectados si no pueden tomar una clase, entre otras acciones.

yXq Aprendizaje automatico

La Inteligencia Artificial actual tiene como uno de sus propésitos la clasificacién de
informacién y el reconocimiento de patrones. Para esto se utilizan algoritmos de apren-
dizaje automatizado que pueden optimizar procesos, por ejemplo, en el monitoreo de
cultivos se puede pronosticar el tiempo en que se puede sembrar y cosechar determi-
nados productos (Agriculters, 2019); o en la clasificacién de correos electrénicos no de-
seados (Spam). Otro ejemplo es la segmentacion de perfiles de usuario con base en sus

gustos, preferencias y similitudes (Mavrommatis, 2020).

Este tipo de aprendizaje automatico es una poderosa herramienta que tiene un am-
plio potencial para ser aplicado en diversas areas. Elaprendizaje se da a partir de los datos
de entrada, con los cuales se hacen asociaciones, agrupamientos, prondsticos y clasifica-
ciones (Zhang, 2020). El aprendizaje automatico se divide en diferentes tipos, los cuales
abarcan un amplio nimero de algoritmos, que se eligen dependiendo de las necesidades
de un problema. Uno de los tipos de aprendizaje es el no supervisado, que se caracteriza
por utilizar datos no etiquetados para la segmentacion de objetos y deteccién de anoma-

lias, ocultos en la estructura de los datos.

2.4.1. Aprendizaje no supervisado

En el aprendizaje no supervisado se trabaja con datos no etiquetados y no se conoce la
salida, en forma de patrones o estructura final, que tomara el conjunto de datos después
de aplicarse alguno de los algoritmos especializados. A través de este tipo de aprendizaje
se busca agrupar elementos que tienen similitudes, objeto de estudio en este trabajo de
tesis, u obtener reglas secuenciales de asociacién. Un ejemplo de datos no etiquetados
son las variables asociadas a un determinado elemento, tal como se muestra en la Figura

5, donde se tienen mediciones del peso y tamaifio de tres tipos de animales.

Dentro del aprendizaje no supervisado se encuentran los métodos de clustering de datos
(agrupamiento), cuyo objetivo es formar grupos de datos y obtener las caracteristicas en
comin que poseen los elementos, conocidos también como vectores de datos, que los
conforman. Este proceso es distinto a la clasificacién, puesto que en este método si se

conoce la etiqueta que poseen los datos (variable clase). Mientras que en clustering se
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genera un etiquetado a partir de los datos, en funcién de la asignacién del nimero de
grupo.

ANIMALES

Figura 5: Ejemplo de datos no etiquetados utilizados en el aprendizaje no supervisado.

En el proceso de clustering, los elementos deben ser agrupados con base en sus simi-
litudes o cercania, la cual se refiere a una medicidn de cuinto se asemejan o diferencian
las caracteristicas (variables) de los elementos. Para medir las distancias existen distintas
métricas de similitud, siendo una de las mas utilizadas la distancia Euclidiana, la cual es
una representacion matematica basada en el teorema de Pitdgoras. La Figura 6 muestra
una representacion grafica de la medicién de dos puntos de datos mediante la ecuacion
de distancia euclidiana.

L _(11-}'1)

;‘ " d= J(x — %)% + (3, — ¥2)?

| ® (x2,¥2)

Figura 6: Representacién de la estimacion de la distancia euclidiana entre dos puntos.

Para realizar clustering de datos existen distintos tipos de algoritmos, los cuales se
adecuan a las necesidades especificas de cada problema. Uno de estos es K-means, algo-
ritmo utilizado en este trabajo de tesis, el cual es de tipo particional y trabaja con amplios
conjuntos de datos.

2.4.2. Algoritmo particional K-means

Un algoritmo particional, como K-means, es adecuado para resolver problemas don-
de setienen grandes conjuntos de datos. No obstante, tienen como limitante la definicién

del nimero 6ptimo de grupos. Para esto existen aproximaciones eficientes, con el fin de
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determinar el nimero de k grupos, esto es, particiones iniciales con las cuales asignar los
elementos a los centroides mas cercanos. La Figura 7 muestra una representacion de la

conformacién de clasteres a partir de un conjunto de elementos originales.
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Figura 7: Ejemplo agrupamiento particional.

El algoritmo K-means divide una poblacién heterogénea de datos en un numero de
segmentos (clusteres), cuyos elementos que los conforman tienen caracteristicas simila-
res. Estas similitudes se miden, por ejemplo, a través de distancias euclidianas. Ademais,
como criterio de agrupamiento de los elementos con respecto a los centroides se utiliza

la siguiente funcién de error cuadratico:

x{ —e;|l?

k N;
SE=2 X

j=1li=1

Donde: Xiy Cj son el i-ésimo elemento y el centroide del j-ésimo grupo, respectiva-
mente, teniendo como entradas: X que es el conjunto de datos y k el nimero de grupos.

El funcionamiento del algoritmo K-means es el siguiente:

= Pasol: Seeligen de manera aleatoria k puntos que fungiran como centroides para

la formacién de los grupos.

= Paso 2: Se mide la distancia entre el elemento y los centroides, asignandolo a al

centroide mas cercano, para asi formar los k clasteres.

= Paso3: Después de agrupar todos los elementos, se actualizan los centroides, eli-

giendo como nuevos centros las posiciones promedio de los elementos de cada clits-

ter creado.
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= Paso4: Se repiten los pasos 2y 3 de manera iterativa hasta que los centroides no se

modifiquen mas.

K-means resuelve problemas de optimizacién, dado que la funcién es minimizar (op-
timizar) la suma de las distancias de cada elemento al centroide de un claster. El pseudo-

codigo del algoritmo se muestra en la figura 8.

K-MEANS (P, k)
Input: a dataset of points P = { py, ..., p, }, @a number of clusters K
Output: centers {c, ..., ¢ } implicity dividing P into K clusters

1. Choose K initial centers C = {c;, ..., C}
2. While stopping criterion has not been met
3. do [>assignment step:
fori=1,..,N

do find closest center ¢ € C to instance p;

assign instance p; toset C,

[> update step:
fori=1,..,k

do set ¢; to be the center of mass of all points in C;

el e AR

Figura 8: Pseudocddigo del algoritmo K-means

El centroide ocupa la posicién media en un claster. Al inicio, cuando se empieza a
definir el claster, es probable que el centroide no tenga relacidon con algunos de los ele-

mentos. Posteriormente, la ubicacién del centroide se calcula de manera iterativa.

2.4.3. Método del codo

Como paso inicial del algoritmo K-medias es necesario establecer el nimero de clas-
teres en el que se desea segmentar los datos. Este proceso debe realizarse bajo un criterio
l6gico (Schiatti Sisd, 2017), por ejemplo a través del método del codo (Elbow Method), que
basa su funcionamiento en estimar la suma de las distancias al cuadro de cada elemento

del claster a su centroide correspondiente, el cual se representa de la siguiente manera:

WCSS = Z(Xi —Y;)?

i€En

El proceso inicia con varias configuraciones de k divisiones, estoes k=2, 3,4,5, ..., n,
donde n es el nimero maximo de centroides, igual ala cantidad de datos enla entrada (n).

Una vez obtenidas las estimaciones de la suma de las distancias al cuadrado para todas
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las configuraciones de k, se hace una representacion grafica de los resultados, esto con el
objetivo de identificar el cambio de direccién en la curva, es decir, el punto de inflexién
parecido al efecto de un codo. Este punto serd el que represente al nimero adecuado de

clusteres que se debe utilizar en K-means para que este realice una 6ptima agrupacion.

Un ejemplo ilustrativo se muestra en la Figura 9, donde se puede observar que el codo
seencuentraenkigual 3, ya que ahies donde se encuentra el mayor cambio en la direccién
dela curva.

Método Del Codo

7000

5000

WCSS

4000

2000

1000

2 3 4 5 6 7 a8 9 10

Numero de centroides

Figura 9: Ejemplo del método del codo.

El punto donde se produce el efecto del codo es donde el cambio en el valor de la suma
de las distancias se reduce significativamente, entonces este valor es el que representa al
numero optimo de clasteres. Ademas, para generar la grafica no es necesario generar n
centroides, sino basta con un valor estimado que permita visualizar el efecto del codo en
la curva, por ejemplo, con configuraciones maximas de 10, 12 0 20 divisiones puede ser

suficiente para visualizar el punto de cambio de manera exitosa.

YA Trabajos relacionados

En la literatura actual se identificaron diferentes esfuerzos tecnoldgicos para enten-
der el comportamiento de la pandemia por COVID-19, de manera particular, haciendo

uso de algoritmos de aprendizaje automatico. Entre estos trabajos destacan:

= Eneltrabajode Hutagalungycol., 2021, se realiz6 la clusterizacién de casos y muer-
tes por COVID-19 en el sudeste del continente asiitico, que involucrd a 11 paises. La

finalidad fue analizar los datos de casos confirmados de COVID-19 y el niimero de
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muertes, que con el paso del tiempo fueron en aumentando. Para este analisis se
utilizé K-means a través de RapidMiner y datos registrados por la Organizacién
Mundial de la Salud de abril de 2020. Los resultados fueron 3 cltsteres: alto (C1),
medio (C2) y bajo (C3), dentro de los cuales se encuentran los paises analizados. A
través del analisis se busc una retroalimentacion que deben tomar los paises para
abordar el problema de transmisién y muerte de causadas por COVID-19 de ma-
nera eficiente. Ademas, de alertar a la poblacidn para que no visite los paises con

mayor tasa de contagio y muerte.

» En Abdullah y col., 2021, se analiz6 el riesgo en el que se encuentran las provincias
en Indonesia debido a la pandemia por COVID-19. Estas provincias se agruparon
en funcién de los datos de casos confirmados, fallecidos y recuperados de COVID-
19. Para esto se utiliz6, como método, K-meansy R como herramienta de desarrollo.
Para la identificacion del nimero adecuado de grupos se usaron diferentes enfo-
ques, incluyendo el método del codo, dando como resultado 3 clasteres. De las 34
provincias que se analizaron, el maximo de casos confirmados en una provincia fue
de 3032, 234 recuperados y 287 casos de muerte. Mientras que hubo otras provin-
cias sin casos de recuperados y sin muertes. Ademas, se visualizaron los patrones

de propagacion de la enfermedad el pais.

» En Siddiqui y col., 2020, se analiz6 la correlacion que tiene los sintomas de tem-
peratura con los casos de COVID-19 en distintas regiones de China, incluyendo los
casos sospechosos, confirmados y las muertes debido a la enfermedad. El analisis
se realiz6 con Weka como herramienta, K-means como algoritmo y un conjunto de
datos tomado de la Organizacién Mundial de la Salud. Al conjunto de datos inicial
se anadid 2 columnas: Temperatura menor y Temperatura mayor, las cuales sirvie-
ron para analizar el sintoma a mayor profundidad. Como resultado se obtuvieron
34 clasteres, determinando que la temperatura no es el Gnico factor que influye en
la propagacién del virus, sino que hay méis factores que pueden aumentar los casos
de COVID-19.

» En Pasiny Pasin, 2020, se analizé el curso del brote de COVID-19 en distintos pai-
ses. Los datos utilizados fueron de Worldometers, con fecha de corte al 22 de oc-
tubre de 2020. Para el anilisis se emple6 K-means, el método del codo y datos en
términos de muertes y nimero de casos. El agrupamiento se realiz6 con base en
las similitudes de los registros de los casos de COVID-19 analizados, teniendo co-
mo resultado 4 clasteres. Por ejemplo, el promedio del total de casos y muertes por
cada 1 millén de habitantes fue mas alto en el claster 4. En el claster 3 el promedio
deltotal de casos y muerte fueron bajos en comparacién con otros cliisteres. Asi, es-
tas cantidades de casos y defunciones pueden ser ttiles para modelar indicadores

y determinar estrategias de prevencion adecuadas.
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= Enelcontextolocal, en Casiano, 2021, se analizd la comorbilidad asociada ala mor-
talidad por COVID-19 en el municipio de Nezahualcdyotl. Se analizaron 8414 casos
que corresponden a 11 tipos de comorbilidades que presentaron las personas con-
tagiadas del virus SARS-CoV-2. La base de datos utilizada fue del CONACYT, ac-
tualizada hasta el 17 de febrero de 2021. Como algoritmos se emplearon K-means
y EM (esperanza-maximizacién) y Weka como herramienta. Como resultado de K-
means se obtuvieron 3 clasteres, en los cuales se observd que las comorbilidades
que se presentan en un mayor niumero de casos fueron neumonia, diabetes, hiper-
tension y obesidad. Mientras que mediante EM se obtuvieron 6 clasteres, en los
cuales la neumonia fue la comorbilidad mds recurrente. Se concluy6 que en el mu-

nicipio analizado las comorbilidades asociadas con la mortalidad por la infeccién

del virus SARS-CoV-2 son neumonia, diabetes, hipertension y obesidad.

La Tabla 2.1 resume las principales caracteristicas de los trabajos identificados como

parte de la revision de la literatura.

Miner

el sudeste de Asia.

Autor Método Aplicacién Limitaciones
Hutagalung et | Clustering con K- | Segmentacién de casos y | a) Método de definicién de
al. (2021). Means y Rapid- | muertes por COVID-19 en | grupos no reportado.

b) No enfocado a la poblacién
estudiantil.

Abdullah et al.
(2021).

Clustering  con
K-Means y
R-Project

Segmentacién de pro-
vincias de Indonesia con
base en el riesgo por la
pandemia ocasionada por
COVID-19.

a) No enfocado a la poblacién
estudiantil, sino a los habi-
tantes de 34 provincias de In-
donesia.

Siddiqui et al.
(2020).

Clustering con K-
Means y Weka.

Analisis de la correlacién
entre los sintomas de los
casos de COVID-19 en dis-
tintas regiones de China

a) No enfocado a la poblacién
estudiantil, sino a una pobla-
cién amplia de China.

Pasin y Pasin

Clustering con K-

Se agruparon distintos

a) No enfocado a la poblacién

WEKA.

por COVID-19 en el muni-
cipio de Nezahualcéyotl.

(2020). Means y método | paises para describir el | estudiantil, sino a una pobla-
del codo. curso de la propagacién | cién amplia de 191 paises.
de COVID-19.
Casiano Clustering  con | Se analizd la comorbilidad | a) No enfocado a la poblacién
(2021). K-means, EM vy | asociada a la mortalidad | estudiantil, sinoa un munici-

pio.

Cuadro 2.1: Trabajos relacionados.

Es evidente la presencia de diversos esfuerzos actuales para entender el comporta-

miento de la pandemia ocasionada por COVID-19. De los trabajos analizados, todos estos

utilizaron K-means como algoritmo de aprendizaje no supervisado. Se destaca también

los distintos enfoques y las herramientas empleadas. No obstante, existen limitaciones

como el uso de herramientas comerciales (Rapidminer), la falta de claridad en la defini-

cién del namero de clasteres, y las poblaciones analizadas, distintas al sector estudiantil.

Por lo que, a pesar de no ser un grupo vulnerable, es uno de los sectores de la sociedad
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mas afectados, debido al rezago educativo, encierro en sus hogares, estrés, falta de mo-

tivacién, cansancio, deterioro en desarrollo social, entre otros aspectos a considerar.

En este sentido, es importante incluir nuevos desarrollos basados en la tecnologia ac-
tual para entender el comportamiento de esta enfermedad que afecta a todo la poblacién
y de manera especial alos estudiantes. Por lo que, se propone implementar un método de
segmentacion con K-medias a través de Python, como lenguaje de programacion. Ade-
mas, del método del codo para la definicién de la cantidad adecuada de grupos sobre el
cual hacer el anilisis. Adicionalmente, se incluye un localizador del nimero adecuado de

grupos para confirmar la cantidad de clasteres definido por medio del método del codo.

yX3 Sintesis

En este capitulo se presentd algunos alcances sobre el virus SARS-COV-2, se hablé
de su origen, los sintomas y su impacto en la sociedad. Ademas, se describi6 el sema-
foro epidemiolégico empleado en Ciudad de México como instrumento para prevenir el
contagio del virus, haciendo uso de estrategias como el aislamiento y la continuacién de
actividades de manera remota. También se hizo un mayor énfasis en coémo esta pande-
mia afecta a los estudiantes de manera directa e indirecta. De igual modo, se present6 el
aprendizaje automatico, y se hizo especial énfasis en el aprendizaje no supervisado, con
la finalidad de describir el algoritmo particional K-means, el cual es atil para analizar
grandes cantidades de datos numéricos que no estan etiquetados y agruparlos con bases

en las similitudes de sus registros.



CAPITULO

Método de solucion

En el capitulo anterior se presentaron las principales caracteristicas de COVID-19,
como sintomas, semaforo epidemioldgico, la digitalizacién debido a la pandemia por
COVID-19, la educacién en tiempo de pandemia, la poblacién estudiantil y la salud emo-
cional de estudiantes ante COVID-19. Se presentd también los fundamentos de aprendi-
zaje no supervisado, el algoritmo particional K-means y el método del codo. Por tltimo,
se describieron los trabajos relacionados, de los cuales se identificaron sus fortalezas y

debilidades, dando lugar a esta propuesta de investigacion.

En este capitulo se presenta el método utilizado como propuesta de solucion de laim-
plementacién de aprendizaje no supervisado para el analisis del contagio y muerte por
SARS-CoV-2 en la poblacion estudiantil de la Ciudad de México. Como parte del método
de solucién se definieron cuatro etapas de trabajo: i) obtencidn y preprocesamiento de
datos, ii) analisis exploratorio de datos, iii) implementacion del algoritmo, y iv) asigna-

cion de las etiquetas en los clusteres.

tERl Obtenciony preprocesamiento de datos

Para analizar los casos de contagio y muerte por SARS-CoV-2 en la poblacién estu-
diantil de la Ciudad de México fue necesario extraer la informacién de una fuente de da-
tos actualizada. Porlo que, se decidié utilizar datos abiertos del Gobierno de la Ciudad de
México. Estos datos provienen del Sistema Nacional de Vigilancia Epidemiolégica, de la
Direccién General de Epidemiologia de la Secretaria de Salud. En este sentido, los datos
fueron adquiridos a través del portal de datos abiertos de la Ciudad de México * (Figura
10):

thttps://datos.cdmx.gob.mx/

26
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ﬁ‘w doﬁé CIUDAD DE MEXICO

Explorar datos  Creador de mapas  Plan cle apertura  Centro de apertura  Portal de Politica de Datos

Portal de datos de la Ciudad de México

Construyendo una ciudad de ventanas transparentes y puertas abiertas.

Ahora no solo podras descargar y explorar bases de datos. También encontraras herramientas para analizar y visualizar la
informacién, incluyendo datos que ponemaos a disposicion de la ciudadania por primera vez, como carpetas de
investigacién de delitos a nivel de calle, uso de suelo, entre otros

Explora datos por categoria

B
ok
==y
>

Figura 10: Portal de datos abiertos de la Ciudad de México.

Dicho portal web ofrece una variedad de datos abiertos, desdela afluencia en el trans-
porte publico de la ciudad hasta las cifras de casos de COVID-19 registrados en la pobla-
cién %. Para este proyecto se utilizaron los datos de’COVID-19 SINAVE’ (Figura 11). Una
vez extraida los datos, y con base en el objetivo general de analizar el contagio y muerte
por SARS-CoV-2 en la poblacién estudiantil de la Ciudad de México, se seleccionaron los

datos a través de dos condiciones (variables):

= ENTIDAD: Ciudad de México

= OCUPACION: Estudiantes

O
TR &7 conicruooeia | pormaoe
U ‘A CIUDAD DE MEXICO | DATQS ABIERTGS
4

Inicio Conjuntos de datos Plan de apertura Plan de accién

A Dependencias Secretaria de Salud Covid-19 SINAVE Ciudad de México SINAVE

B oo

Recursos

T SINAVE

decinaoes Descripcién del conjunto de datos:

Base del Sistema Nacional de Vigilancia Epidemiologica para el seguimiento a posibles casos de
Twitter COVID-19 en la Ciudad de México.

Social

Fuente: Covid-19 SINAVE Ciudad de México

Figura 11: Fuente de datos sobre COVID-19 SINAVE, Ciudad de México.

Por otro lado, se definié como intervalo de analisis el primer semestre de 2021, esto
es, desde el O1 de enero al 30 de junio de 2021. Ademds, fue necesario realizar un pre-

Zhttps://datos.cdmx.gob.mx/dataset/base-covid-sinave
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procesamiento de datos debido a la presencia de celdas vacias con datos nulos y variables
cualitativas. Por lo que, dado que el propdsito fue trabajar con un algoritmo de aprendi-
zaje automatico no supervisado, como K-means, cuyo funcionamiento es numérico, fue
necesario hacer una conversién a variables cuantitativas para un correcto funcionamien-
to de este, dicho proceso se automatizé mediante un programa escrito en Python, cuyo

codigo se encuentra en el Anexo A.

tWA Analisis exploratorio de datos

Una buena practica, antes de analizar los datos, es hacer un analisis exploratorio de
estos, con el fin de resumir sus principales caracteristicas y tener una idea de la estructura
del conjunto de datos, identificar la variable objetivo y la aplicacién de posibles algorit-

maos.

Asi, como etapa inicial de la exploracién de datos, se eliminaron las columnas (va-
riables) del dataset que no correspondian con los sintomas de COVID-19, definidos por
la Organizacién Mundial de la Salud (OMS), dejando inicamente las siguientes varia-
bles: fiebre, tos, odinofagia, disnea, diarrea, dolor toracico, cefalea, mialgias, conjuntivitis, y ciano-
sis. Ademas, se seleccionaron otras variables significativas asociadas con informacion del
paciente, como: fecha de registro, municipio de residencia, edad, sexo, evolucion del caso, y resul-
tado definitivo.

Con base en las variables seleccionadas, y mediante las bibliotecas de manipulacion
y analisis de datos de Python, se obtuvieron dos matrices de datos: a) una de casos de
contagio de SARS-CoV-2 con un total de 33943 registros, y b) otra con 34 casos de decesos
a consecuencia de SARS-CoV-2. En las Figuras 12 y 13 se presenta, a modo de ejemplo, un
extracto de los datos de los casos de contagio y muerte por SARS-CoV-2, para el periodo

de andlisis, en la poblacién estudiantil de la Ciudad de México.
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14

18

23

27

198829

198830

198831

198834

198837

fecha_registro municipio_residencia edad

01/01/2021 00:00

01/01/2021 00:00

01/01/2021 00:00

01/01/2021 00:00

01/01/2021 00:00

30/06/2021 00:00

30/06/2021 00:00

30/06/2021 00:00

30/06/2021 00:00

30/06/2021 00:00

33943 rows x 16 columns

895

11

1nn

12720

32648

38567

41846

42876

43419

51882

XOCHIMILCO

CUAUHTEMOC

ALVARO OBREGON

IZTAPALAPA

LA MAGDALENA
CONTRERAS

NEZAHUALCOYOTL

NEZAHUALCOYOTL

NEZAHUALCOYOTL

NEZAHUALCOYOTL

NEZAHUALCOYOTL

17

16

22

8

29

sexo evolucion_casoc fiebre tos odinofagia disnea diarrea

1

1

2

3

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

Figura 12: Extracto de datos de casos de contagio de SARS-CoV-2.

fecha_registro

02/01/2021 00:00

03/01/2021 00:00

03/01/2021 00:00

10/01/2021 00:00

18/01/2021 00:00

21/01/2021 00:00

23/01/2021 00:00

24/01/2021 00:00

25/01/2021 00:00

28/01/2021 00:00

municipio_residencia edad sexo evolucion _caso fiebre tos odinofagia

ACAPULCO DE JUAREZ

VENUSTIANO
CARRANZA

TLAHUAC

TLALPAN

NAUCALPAN DE JUAREZ

TUXTLA GUTIERREZ

GUSTAVO A. MADERO

MIGUEL HIDALGO

IZTAPALAPA

IZTAPALAPA

14

20

22

37

28

18

30

8

30

23

&

1

5

5

2

2

1

1

2

2

1

1

2

disnea

1

Figura 13: Extracto de datos de casos de fallecimiento por SARS-CoV-2.

1

1

|

diarrea

1

LaTabla 3.1 resume el diccionario de datos, donde se listan las variables seleccionadas,

que en total fueron 16, se hace una breve descripcion de estas y se presentan los valores

que almacenan; dando como resultado los conjuntos de datos de contagio y muerte de

estudiantes afectados por la enfermedad COVID-19.
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Item

Nombre

Descripcion

AW

10
11
12
13
14
15
16

fecha_de_registro

municipio_residencia
edad

S€XO0

evolucion_caso

resultado_definitivo

fiebre

tos
odinofagia
disnea
diarrea
dolor_toracico
cefalea
mialgias
conjuntivitis
cianosis

Describe la fecha de registro del estudiante en el hos-
pital.

Describe el municipio de residencia del estudiante.
Corresponde a la edad del estudiante.
1: FEMENINO

2: MASCULINO

1: SEGUIMIENTO TERMINADO
2: ENTRATAMIENTO

3: SEGUIMIENTO DOMICILIARIO
4:ALTA - MEJORIA

5: DEFUNCION

6: CASO GRAVE -

7: CASO NO GRAVE

8:ALTA — VOLUNTARIA

9: ALTA — TRASLADO

10: CASO GRAVE - TRASLADO
11: REFERENCIA

12: ALTA - CURACION

1: NEGATIVO

2: SARS-CoV-2

3: RECHAZADA

4:NO ADECUADO

5:NO RECIBIDA

6:B

7:INF AHINI1 PMD

8:AH3

9: NO SUBTIPIFICADO

10: ENTEROV//RHINOVIRUS
11: NO AMPLIFICO

12: CORONA NL63

13: SIN CELULAS

14: INF A

15: METAPNEUMOVIRUS

16: CORONA 229E

17: ADENOVIRUS

18: VSR

19: CORONA HKU1

20: CORONA OC43

21: PARAINFLUENZA1
22:VSRA

23: BOCAVIRUS

24: PARAINFLUENZA 2

25: PARAINFLUENZA 4
26:'VSR B’

:NO | 2:SI|3:SEIGNORA
:NO | 2:SI|3:SEIGNORA
:NO | 2:SI|3:SEIGNORA
:NO | 2:SI | 3: SEIGNORA
:NO | 2:SI | 3: SEIGNORA
:NO | 2:SI | 3: SEIGNORA
:NO | 2:SI | 3: SEIGNORA
:NO | 2:SI | 3: SEIGNORA
:NO | 2:SI | 3: SEIGNORA
:NO | 2:SI| 3: SEIGNORA

L e L T T S L G Y

Cuadro 3.1: Diccionario de datos.
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3.2.1. Identificacion de datos faltantes

Para identificar posibles valores faltantes o nulos se utiliz6 el método info() de Pandas
en Python, mediante el cual se obtuvo el tipo de datos y la suma de valores nulos. Las
Figuras 14 y 15 muestran que todas las variables presentaron datos completos, esto es, sin
faltantes. Ademds, la mayoria de las variables fueron de tipo numérico, a excepcién de

fecha_registro y municipio_residencia que fueron de tipo nominal.

Data columns (total 16 columns):

#

[ S N =

Column Non-Null Count
fecha registro 33943 non-null
municipio residencia 33943 non-null
edad 33943 non-null
sexo 33943 non-null
evolucion caso 33943 non-null
fiebre 33943 non-null
tos 33943 non-null
odinofagia 33943 non-null
disnea 33943 non-null
diarrea 33943 non-null
dolor toracico 33943 non-null
cefalea 33943 non-null
mialgias 33943 non-null
conjuntivitis 33943 non-null
cilanosis 33943 non-null

resultado definitivo 33943

dtypes: int64(14), object(2)

Figura 14: Identificacién de datos faltantes en los casos de contagio.

Data columns (total 16 columns):

#

0O =J Oh N W Ll B O

o

10
11
12
13
14
15

Figura 15: Identificacion de datos faltantes en los casos de fallecimiento.

Column Non-Null Count
fecha registro 34 non-null
municipio residencia 34 non-null
edad 34 non-null
sexo 34 non-null
evolucion caso 34 non-null
fiebre 34 non-null
tos 34 non-null
odinofagia 34 non-null
disnea 34 non-null
diarrea 34 non-null
dolor toracico 34 non-null
cefalea 34 non-null
mialgias 34 non-null
conjuntivitis 34 non-null
cianosis 34 non-null

non-null

resultado definitive 34 non-null
dtypes: int64(14), object(2)
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3.2.2. Deteccion de valores atipicos

Por otro lado, se verifico la existencia de posibles valores atipicos o fuera de rangos.
Para esto se graficaron la distribucién de los datos, y a partir de estas fue posible descartar
inconsistencias en la matriz de datos. A modo de ejemplo, en las Figuras 16 y 17 se mues-
tran la distribucion de los datos para la variable edad’ de los casos de contagio y deceso;
donde no se observan valores atipicos para la edad de un estudiante, desde educacién
basica hasta estudios universitarios y de posgrado. Esto es congruente para el objeto de
estudio analizado.

Distribucion de edades de contagio

2500 1

2000 1

1500 A

Cantidad

1000 1

500 A

5 10 15 20 5 30 35 40
Edad

Figura 16: Evaluacién de valores atipicos en la edad de los casos de contagio.

Distribucion de edades de fallecidos

4.0 1

15 4

304

254

201

Cantidad

159

104

05

00 -
10 15 20 5 30 15 40
Edad

Figura 17: Evaluacion de valores atipicos en la edad de los casos de fallecimiento.

Lo anterior tiene sentido, dado que de acuerdo con el INEE (Instituto-Nacional-para-
la-Evaluacion-de-la-Educacién, 2019), la edad idénea para cursar la educacién obligato-
ria en México es de 3 a 17 anos, y para estudios universitarios el rango de edad varia entre
los 18 y 42 afios. Aunado a lo anterior, para conocer el rango de edades de los universita-
rios en México, se analiz el portal de estadisticas de la Universidad Nacional Auténoma
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de México ?, donde el rango de edad promedio de los alumnos que ingresaron a licencia-
tura por medio de pase reglamentario, en el ciclo escolar 2019-2020, fue de 17 a 26 afios

en promedio (Figura 18).

Frecuencias de edades

Todos los planteles - Todas las carreras - 2019

Afios Frecuencia Frecuen.cm
relativa

17 o menas 42 0.15
138 16,717 58.11

19 7,659 26.62

20 2,217 7.71

21 856 2.98
22 461 1.6
23 231 0.8
24 137 0.48
25 79 0.27

26 0 mas 368 1.28
28,767 100

Figura 18: Frecuencia de edades de estudiantes que ingresaron a la UNAM por pase
reglamentado.

Por otro lado, al consultar la frecuencia de edades de estudiantes que ingresaron a li-
cenciatura por medio de concurso de seleccion se observo que habia un grupo importante

de estudiantes, cuyas edades estaban por encima de 26 afios (Figura 19).

Frecuencias de edades

Todos los planteles - Todas las carreras - 2019

Afios Frecuencia Frecuen;la
relativa

17 o menos 61 0.26
18 3,767 16.29

19 4,147 17.92

20 2,776 12.01

21 1,845 7.98
22 1,380 5.97

23 1,056 4.57

24 047 4.1

25 811 3.31

26 o mas 6,333 27.39
23,123 100

Figura 19: Frecuencia de edades de estudiantes que ingresaron a la UNAM por concurso de
seleccién.

Swww.estadistica.unam.mx/perfiles/elige_analisis.php
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Aunado a lo anterior, y teniendo en cuenta que por lo general las carreras universita-
rias suelen ser entre 4 y 5 afnos, se enfoco el analisis desde educacion preescolar, empe-
zando desde los 3 afios, hasta la educacién universitaria, con edades maximas de 40 afios
de la poblacién estudiantil en la Ciudad de México. Por lo que, con base en el rango de
edades, se elabor6 una distribucién de edades, mostrando que la mayor concentracioén
de casos de contagio de COVID-19 fue entre los 11y 24 afios, con valores por encima de
los 11000 casos (Figura 20). Mientras que para el caso de los fallecidos, se observé que la

mayor incidencia fue a los 22 y 26 afios, con 4 y 3 casos, respectivamente (Figura 21).

" CasosContagio[ 'edad’ ].value_counts(ascending=False)

> 18 2532

17 2413
16 2369
19 2306
15 2135
20 2002
21 1531
14 1503
22 1668
13 1652
23 1513
12 13459
24 1265
11 1103
9 903
10 500
25 B31
26 747
] 683
7 564
27 536
& 469
23 369
5 342
23 294
30 200
il 180
4 136
iz 112
i3 28
3 63
34 58
37 52
35 50
6 49
ig 14
i3 35
40 33

Name: edad, dtype: intéd

Figura 20: Total de casos de contagio por edades.
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" CasosFallecidos[ "edad' ].value_counts(ascending=Falsa)

O 22
26

4

3
23 2
20 2
33 2
3z 2
30 2
13 2
19 2
11 1
14 1
16 1
17 1
i3 1
21 1
a7 1
24 1
25 1
27 1
23 1
i1 1
] 1

e

Name: edad, dtype: inté4

Figura 21: Total de casos de deceso por edades.

Otravariable de interés de la poblacidn analizada fue el ’sexo’, de la cual se pudo obser-
var que la cantidad de estudiantes contagiadas por SARS-CoV-2 en la poblacién femenina
(etiqueta I) fue de 17392 casos; mientras que en el caso de varones, género masculino con
etiqueta 2, fue de 16551 casos (ver Figura 22). Esto representa una importante cantidad de
registros de contagio en la poblacién objeto de estudio. A su vez, para el caso de los dece-
sos, la mayor concentracién de muerte fue en los varones, con 22 casos, en comparacién

con las mujeres, con 12 casos (ver Figura 23).

Sexo de los casos de contagio

17500 A

15000 A

12500 A

10000 A

Cantidad

7500 A

5000

2500 A

Femening: 1.00 Masculing: 2 .00
Sexo

sexo
1 17392
2 16551

Figura 22: Cantidad de contagios por sexo de los estudiantes.
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Sexo de los casos de deceso

Cantidad

Femenino: 1.00 Masculing: 2 .00
Sexo
sexo
1 12
2 22

Figura 23: Cantidad de decesos por sexo de los estudiantes.

En cuanto a la variable municipio_residencia, se observé que los mayores casos de conta-
gio fueron en los municipios de Iztapalapa, Gustavo A. Madero, Tlalpan, Alvaro Obregén
y Tldhuac, con 5348, 3876, 2931, 2915 y 2075 casos, respectivamente (ver Figura 24). Es-
to contrasta una importante cantidad de infeccién de COVID-19 en los municipios con
mayor poblacién de la Ciudad de México.

o CasosContagio[ 'municipio residencia'].value counts(ascending=False)

O+ IZTAPALAPA 5348
GUSTAVO A. MADERO 3876
TLALPAN 2931
ALVARO OBREGON 2915
TLAHUAC 2075

Figura 24: Casos de contagio por municipio de residencia.

Mientras que en el caso de los decesos, se observd que los municipios con mayores
defunciones de estudiantes fueron Iztapalapa (6 defunciones), Tlalpan (3 defunciones),
Gustavo A. Madero (3 defunciones), Alvaro Obregén (3 defunciones), Venustiano Carran-
za (3 defunciones) y Tldhuac (3 defunciones). Se observaron también otros municipios
que no corresponden a la Ciudad de México, pero que fueron registrados debido a que
estos estudiantes fueron atendidos en la capital del pais (Figura 25).
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‘, CasosFallecidos[ 'municipio residencia’].value counts(ascending=False)

[» IEZTAPALAPA
TLALPAN
GUSTAVO A. MADERO
ALVARO OBREGON
ECATEPEC DE MORELOS
VENUSTIANO CARRANZA
TLAHUAC
TOLUCA
XOCHIMILCO
MIGUEL HIDALGO
AZCAPOTIALCO
TLALNEPANTLA DE BAZ
NAUCALPAN DE JUARREZ
SAN MATEOQ ATENCO
ACAPULCO DE JURREZ
CUAJIMALPA DE MORELOS
TUXTLA GUTIERREZ

e el e S S S S S S S S N R N R

Figura 25: Casos de deceso por municipio de residencia.

Implementacion del algoritmo

La implementacién del algoritmo particional K-means se hizo también en Python.
Para esto se importaron algunas bibliotecas iniciales, como (Figura 26): a) pandas, para la
manipulacién y andlisis de datos; b) numpy, para crear vectores y matrices de n dimen-
siones; c) matplotlib, para la generacion de graficas a partir de los datos; y d) seaborn, para

la visualizacion de datos basado en matplotlib.

‘, import pandas as pd # Para la manipulacién y andlisis de datos
import numpy as np # Para crear vectores y matrices n dimensionales
import matplotlib.pyplot as plt # Para la generacidn de graficas a partir de los datos
import seaborn as sns # Para la visualizacidn de datos basado en matplotlib

tmatplotlib inline

Figura 26: Bibliotecas iniciales utilizadas.

Se incluyd también bibliotecas especializadas de Python scikit-learn para la clusteri-
zacion de objetos, las cuales son un tipo de aprendizaje automatico no-supervisado para
la agrupacién automatica de datos: KMeans y pairwise_distances_argmin_min (Figura 27).
Scikit-learn es de cdigo abierto y reutilizable en varios contextos, proporciona una va-

riedad de funciones y algoritmos construidos sobre SciPy (Scientific Python).

from sklearn.cluster import KMeans
from sklearn.metrics import pairwise distances argmin min

Figura 27: Bibliotecas especializadas.
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3.3.1. Clusterizacion de casos de contagio

Como paso inicial para el funcionamiento del algoritmo se establecié como matriz de
datos de entrada a las variables numéricas (Figura 28): edad, sexo, evolucion_caso, fiebre,
tos, odinofagia, disnea, diarrea, dolor_toracico, cefalea, mialgias, conjuntivitis y ciano-
sis. Una practica comtn antes de hacer la clusterizacién de datos es reducir su dimen-
sionalidad, en este caso las todas las variables de entrada tienen relacién directa con la

incidencia de contagio de SARS-CoV-2 en la poblacién estudiantil de la Ciudad de México.

° MatrizContagio = np.array(CasosContagio[['edad', 'sexo', 'evolucion_caso', 'fiebre', 'tos',
'odinofagia’', 'disnea', 'diarrea', 'dolor toracico',
'cefalea’, 'mialgias', 'conjuntivitis', 'cianosis']])

pd.DataFrame(MatrizContagio)
C o 1 2z 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

i % 1t 1t 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2 2 21111 2112 1 1 1

33938 17 1 2 1 1 2 1 1 1 1 1 1 1
33938 5 2 2 1 1 2 1 1 1 1 1 1 1
33940 12 1 2 2 2 2 1 1 1 2 1 1 1
33941 15 2 2 2 2 2 1 1 1 2 2 1 1
33942 11 1 2 1 1 2 1 1 1 1 1 1 1

33943 rows x 13 columns

Figura 28: Variables de entrada de los casos de contagio.

Luego, dado que en el algoritmo K-means se necesita especificar el nimero de clis-
teres (grupos) en los cuales segmentar los datos, se utilizé como método Elbow Method,
descrito en el capitulo anterior (seccidn 2.4.3), que es una heuristica que se utiliza para
determinar ese nimero adecuado de grupos. Este método consiste en graficar la varia-
cién explicada en funcién del nimero de grupos; y asi elegir el ’codo’ (punto de inflexién)

dela curva. La Figura 29 muestra el método utilizado en Python.
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° #Definicién de k clusters para E-means
#Se utiliza random state para inicializar el generador interno de nimeros aleatorios
SSE = []
for i in range(2, 12):
km = EMeans(n clusters=i, random state=0)
km.fit (MatrizContagio)
SSE.append(km.inertia )

#Se grafica SSE en funcién de k
plt.figure(figsize=(10, 7))
plt.plot(range(2, 12), SSE, marker='o0")
plt.xlabel('Cantidad de clusters *k*')
plt.ylabel('SSE")

plt.title( 'Elbow Method')

plt.show()

Figura 29: Variables de entrada de los casos de contagio.
Mediante el método utilizado se graficé la estimacién de la suma de las distancias
al cuadro de cada elemento del claster a su centroide correspondiente (SSE). Se observo

que el nmero adecuado de grupos fue 5 (cinco), esto debido a que el valor de k, donde la

distorsidn (efecto del codo) cambia de manera significativa fue en ese punto (Figura 30).

Elbow Method

500000 -

400000 -

SSE

300000 -

200000 -

100000 -
' 1 '

6 8 10
Cantidad de clusters *k*

Pt =
N
%]

Figura 30: Método del codo para los casos de contagio de SARS-CoV-2.

En la prictica, puede que no exista un codo afilado y, como método heuristico, ese
'codo’ no siempre puede identificarse sin ambigiiedades. Por lo que, como método de va-
lidacién de la definicién de grupos se utilizé Kneed de Python, la cual es una API (inter-
faz de programacién de aplicaciones), denominada KneeLocator, que una vez instanciada,
identifica el punto de inflexién maximo (cambio) en la trayectoria de la linea ajustada a

los datos de entrada (Arvai, 2020). Este cambio en la trayectoria, se define como el pun-
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to de la linea con maxima curvatura. La Figura 31 muestra la funcién utilizada para la

confirmacién de los clasteres, previamente definidos (cinco).

o from kneed import KneeLocator
k1l = KneeLocator(range(2, 12), SS8E, curve='convex', direction='decreasing')
kl.elbow

Figura 31: Funcién utilizada para la validacién del nimero de grupos en los casos de contagio.

Kneed integra un algoritmo para encontrar el codo, similaralo mostrado previamente,
pero de manera automatica. La identificacién de esta ubicacién puede ser util en varios
casos, sin embargo, en el aprendizaje automatico se puede utilizar para ayudar con la
seleccion de un valor apropiado de k en la clusterizacion de datos a través de K-means

(Arvai, 2019), tal como se observa en la Figura 32.

o plt.style.use( 'ggplot')
kl.plot knee()

C» Knee Point
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Figura 32: Validacion del nimero de grupos para los casos de contagio de SARS-CoV-2.

3.3.2. Clusterizacion de casos de deceso

Para el caso de los decesos, se utilizé como entrada los 34 registros asociados con las
variables que tuvieron relacién directa con los fallecimientos por SARS-CoV-2 en la po-
blacién estudiantil de la Ciudad de México (Figura 33): edad, sexo, fiebre, tos, odinofagia,

disnea, diarrea, dolor_toracico, cefalea, mialgias, conjuntivitis y cianosis.
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° MatrizFallecidos

= np.array(CasosFallecidos[['edad', 'sexo', 'fiebre', 'tos', 'odinofagia',

pd.DataFrame(MatrizFallecidos)

1 20
2 22
3 37

4 28

6 30

1 2 3 45 6 7 8 9 10

2

2

1

2

1

1

1

2

1

'disnea’, 'diarrea', 'dolor_toracico', 'cefalea’,
'mialgias’', 'conjuntiwvitis', 'cianosis']])

11
1

1

Figura 33: Variables de entrada de los casos de deceso.

Asi, con base en la matriz de datos de entrada, se utilizd también “Elbow Method”

para determinar el nimero adecuado de grupos. Por lo que, mediante este método se

graficé la variacidn explicada en funcion del nimero de clisteres; dando como resultado

un codo no tan afilado, como el caso anterior, donde el punto de inflexiéon aparentemente

pudiera estar entre 4 y 6 clisteres (Figura 34).

B00 -

500 -

400 -

300 -

200 -

100 -

P =

Elbow Method

6 8 10
Cantidad de clusters #k*

Figura 34: Método del codo para los casos de contagio de SARS-CoV-2.

Como se menciond en la seccion anterior, en la practica no siempre puede ser noto-

rio ese codo afilado y, por tanto, no siempre puede identificarse sin ambigiiedades. Por

lo que, como método de validacién se utilizé también Kneed de Python (KneeLocator), me-

diante el cual se identificé el punto de inflexién maximo en k igual a 5 clasteres (Figura
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35). Asi, a través de Kneed se logro identificar la ubicacion del valor apropiado de k en la

clusterizacion de datos de los casos de deceso (Figura 36).

° from kneed import EKneeLocator
kl 2 = EneeLocator(range(2, 12), SSE 2, curve="convex", direction="decreasing"})
kl 2.elbow

5

Figura 35: Funcién utilizada para la validacién del nimero de grupos en los casos de deceso.

o plt.style.use( "ggplot')
kl 2.plot knee()

C Knee Point

— data
=== kneefelbow
600 -
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Figura 36: Validacion del nimero de grupos para los casos de contagio de SARS-CoV-2.

Asignacion de las etiquetas en los clasteres

Unavezidentificado el nimero adecuado de grupos, se etiquetaron los clisteres a tra-
vés del algoritmo de K-means, el cual comienza eligiendo aleatoriamente los centroides
para cada grupo. Después, el algoritmo realiza de forma iterativa los siguientes pasos:
i) se calcula la distancia euclidiana entre cada instancia de datos y los centroides de to-
dos los clasteres; ii) se asigna las instancias al grupo del centroide cuya la distancia es la
mas cercana;y iii) se actualizan los valores de los centroides basados en los promedios de

todas las instancias de datos del grupo correspondiente.
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3.4.1. Etiquetado delos casos de contagio

Con base en lo anterior, se crearon los grupos y etiquetas correspondientes para los
33943 casos de contagio por SARS-CoV-2. Las etiquetas generadas fueron 0, 1, 2, 3y 4,
donde cada elemento fue asignado al claster correspondiente de acuerdo a la similitud
delos elementos. El método utilizado fue predict(), que se encargd de asignar las etiquetas

a cada uno de los vectores de datos, después de construir el modelo (Figura 37).

" #Se crean las etigquetas de los elementos en los clisteres
ClusterContagio = KMeans(n clusters=5, random state=0).fit(MatrizContagio)
ClusterContagio.predict(MatrizContagio)
ClusterContagio.labels

array([4, 4, 0, ..., 1, 1, 1], dtype=int3i2)

Figura 37: Etiquetado de los casos de contagio de SARS-CoV-2.

Por ejemplo, el elemento en la posicidon 1 fue asignado al cldster 4’ (cuatro); el de posi-
cidén 2 al claster 4’ (cuatro), el de posicion 3 al cluster’0’ (cero); y asi sucesivamente hasta

el altimo elemento que fue asignado al clister '’ (uno).

3.4.2. Etiquetado delos casos de deceso

Para el caso de los 34 decesos por SARS-CoV-2, se crearon también los grupos y eti-
quetas correspondientes. Las etiquetas generadas fueron 0, 1, 2, 3 y 4, donde cada ele-
mento fue también asignado al claster correspondiente de acuerdo a la similitud de los
elementos (Figura 38). Asi, por ejemplo, el elemento en la posicidn 1 fue asignado al clis-
ter 2’ (dos); el de posicidn 2 al clister 4’ (cuatro), el de posicién 3 al clister’0’ (cero); y asi

sucesivamente hasta el dltimo elemento que fue asignado al cluster 2’ (dos).

‘, #Se crean las etiquetas de los elementos en los cldsteres
ClusterDeceso = EMeans(n clusters=5, random state=0).fit(MatrizFallecidos)
ClusterDeceso.predict (MatrizFallecidos)
ClusterDeceso.labels

» array([2, 4, 0, 3, 1, 4, 1, 2, 1, 0, 4, 1, 0, &4, 0, 4, 3, 4, &4, 0, 0, 1,
i, ¢, 0, O, 4, 1, 1, 0, 4, 0, 0, 2], dtype=int32)

Figura 38: Etiquetado de los casos de deceso por SARS-CoV-2.

En consecuencia, con base enla definicién de grupos yla segmentacion de los vectores
de datos, se crearon las etiquetas y los centroides finales, a partir de los cuales se hizo la
discusion de los patrones de datos ocultos, relaciones y resultados obtenidos a partir de

las dos fuentes de datos de la poblacién analizada.
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cXW Sintesis

En este capitulo se presentd el método utilizado parala obtenciony preprocesamiento
de datos, el anilisis exploratorio de datos, la implementacién del algoritmo, y la valida-
cién de la definicion de clasteres. El analisis exploratorio de datos fue ttil para resumir
las principales caracteristicas de la fuente de datos y tener una idea de la estructura de
estos. Como parte del andlisis se elabord un diccionario de datos y se identificaron los
datos faltantes y los valores atipicos. Ademas, se analizaron las variables de interés de la
poblacion objeto de estudio, tales como la edad y sexo. De igual modo, se realizé la im-
plementacién del algoritmo particional K-means en Python, haciendo uso de métodos
que permitieron manipular y visualizar la fuente de datos de una manera eficiente. Tras
la implementacion del algoritmo, se obtuvo como resultado la clusterizacién de casos de
contagio y muerte por COVID-19 en la poblacién estudiantil de la Ciudad de México. La
validacién del namero éptimo de clisteres fue a través de la herramienta Kneed, la cual
permite conocer el nimero adecuado de grupos en el proceso de segmentacién de obje-
tos. Una vez obtenidos los clasteres se etiquetaron los segmentos para asi poder anali-

zarlos y hacer una discusién de los resultados obtenidos.



CAPITULO

Resultados

En el capitulo anterior se presentd el método definido para el desarrollo de la pro-
puesta de solucion de la implementacién de aprendizaje no supervisado para el analisis
del contagioy muerte por SARS-CoV-2 en la poblacién estudiantil de la Ciudad de México.
Como parte del método de solucién se definieron cuatro etapas de trabajo: a) obtencién
y preprocesamiento de datos; b) analisis exploratorio de datos; ¢) implementacion del al-

goritmo;y d) asignacion de etiquetas en los clasteres.

En este capitulo se presenta los resultados obtenidos a través de la propuesta de solu-
cién, esto es, el analisis del contagio y muerte por SARS-CoV-2 en la poblacién estudiantil
delaCiudad de México, cuyo periodo de evaluacion comprende del 01 de enero al 30 de ju-
nio de 2021, fecha de corte del analisis. Los datos analizados fueron todos aquellos casos

positivos confirmados y fallecimientos por la enfermedad COVID-19.

"Bl Analisis del contagio por SARS-CoV-2

Con base en los resultados alcanzados en el capitulo anterior, donde se defini6 el ni-
mero de grupos con base en varias configuraciones de k (2, 3, 4, 5, ..., 12). Para los cuales
se calculf la suma de la distancia al cuadrado entre cada elemento de los grupos y su cen-
troide. Asi, a través del método del codo, se definié como nimero adecuado de grupos
igual a cinco. A partir de esa configuracién se realiz6 el etiquetado, observindose 8019
casos de contagio en el cluster O, 8142 en el claster 1, 2100 en el claster 2, 4060 en el clis-
ter 3, y 11622 en el claster 4. La Figura 39 muestra el método utilizado para el recuento de

los casos de estudiantes asignados a cada grupo por el algoritmo K-means.

45
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‘, CasosContagio.groupby([ 'clusterP’])[ 'clusterP'].count|)

C» clusterP
0 8019
1 8142
2 2100
3 4060
4 11622

Figura 39: Cantidad de casos de contagio en cada cluster.

Para la descripcion de los grupos, se obtuvieron los centroides finales de cada cluster,
los cuales ocupan la posicién media en estos. Estos centroides son vectores de datos que
representan el promedio que cada variable utilizada en el modelo de aprendizaje no su-
pervisado. La Figura 40 muestra la posicion de los centroides en los clasteres (indicados
con un simbolo de estrella), ademas muestra una representacion de los estudiantes que
hay en cada cluster (indicados con un simbolo de punto). Por otro lado, se distingue cémo
los casos de contagio de cada grupo se separan debido al sexo del estudiante (femenino y

masculino), ya que el valor de 1 representa al sexo femenino y el 2 al masculino.
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Figura 40: Centroides de los clusteres.

Asimismo, la Figura 41 muestra el método empleado, los centroides finales de los cin-
co clusteres y las variables de entrada: edad (posicién 0), sexo (posicidén 1), evolucion_caso
(posicidn 2), fiebre (posicidn 3), tos (posicion 4), odinofagia (posicién 5), disnea (posicion

6), diarrea (posicion 7), dolor_toracico (posicion 8), cefalea (posicion 9), mialgias (posi-
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cién 10), conjuntivitis (posicidn 11) y cianosis (posicidn 12), a partir de los cuales y el na-
mero de casos de contagio detectados en cada cldster, como se muestra en la Figura 42,

se interpretaron la conformacién de los grupos.

‘, CentroidesContagio = ClusterContagio.cluster centers
pd.DataFrame(CentroidesContagio.round(3))

o] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
0 22970 1.469 1.570 1.356 1.507 1.327 1.105 1.115 1.138 1.503 1.276 1.100 1.015
1 13.322 1.499 1.580 1.306 1.434 1.296 1.066 1.071 1.080 1.419 1.179 1.075 1.010
2 30.079 1.500 1.605 1.380 1.533 1.346 1.117 1.128 1.157 1.512 1.292 1.096 1.017
3 7.832 1512 1.604 1.330 1.354 1.210 1.044 1.063 1.044 1.319 1.126 1.067 1.008

4 17.928 1.482 1.542 1.314 1.466 1.318 1.088 1.090 1.108 1.473 1.230 1.087 1.014

Figura 41: Centroides de clsteres en los casos de contagio.

‘, CasosContagio.groupby([ 'clusterP’, 'sexo'])['clusterP’'].count()

clusterP sexo

0 1 4255
2 3764

1 1 4082
2 4060

2 1 1049
2 1051

3 1 1982
2 2078

4 1 6024
2 5598

Figura 42: Nimero de contagios en cada clster por sexo de los estudiantes.

= Claster 0. Conformado por 8019 casos de contagio en la poblacidn estudiantil de la
Ciudad de México, con una edad promedio de 22.97 afios (23 afios); en su mayoria
mujeres (4255 casos), y un menor nimero de hombres (3764 casos). Ademas, estos
pacientes han tenido en sumayoria una evolucién de la enfermedad como ‘caso ter-
minado en 5172 casos, ‘en tratamiento’ en 1311, y ‘seguimiento domiciliario’ en 1459.
Con respecto a los sintomas, en este grupo las principales malestares presentadas
fueron: tos (4050 casos), cefalea (4019 casos), fiebre (2835 casos), odinofagia (2610
casos), mialgias (2202 casos), dolor toracico (1101 casos), diarrea (903 casos), disnea
(829 casos), conjuntivitis (780 casos) y cianosis (114 casos).

» Claster1. Conformado por 8142 casos de contagio enla poblacion evaluada, con una
edad promedio de estudiantes de 13.32 (13 afos); con una cantidad similar de mu-
jeres (4082 casos) y hombres (4060 casos) contagiados por SARS-CoV-2. Ademas,

estos estudiantes han tenido en su mayoria una evolucién de la enfermedad como
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’caso terminado’ en 5233 casos, ’en tratamiento en 1276 y ’seguimiento domicilia-
rio’ en 1545. Con respecto a la enfermedad, en este claster los principales sintomas
presentados fueron: tos en 3517, cefalea en 3400, fiebre en 2472 casos, odinofagia en
2400, mialgias en 1444, dolor tordcico en 637, conjuntivitis en 586, diarrea en 567,

disnea en 526, y cianosis en 66 estudiantes.

= Claster 2. Conformado por 2100 casos de contagio por SARS-CoV-2 en la pobla-
cién evaluada, con una edad promedio de estudiantes de 30.07 (30 afios); con una
cantidad similar de mujeres (1049 casos) y hombres (1051 casos). Ademds, estos es-
tudiantes han tenido en su mayoria una evolucién de la enfermedad como’caso ter-
minado’ en 1358 casos, ’en tratamiento en 301 y ’seguimiento domiciliario’ en 397.
Con respecto ala enfermedad, en este claster los principales sintomas presentados
fueron: tos en 1119, cefalea en 1075, fiebre en 820 casos, odinofagia en 724, mialgias
en 610, dolor tordcico en 328, diarrea en 265, disnea en 241, conjuntivitis en 202, y

cianosis en 35 estudiantes.

= Claster 3. Conformado por 4060 casos de contagio por SARS-CoV-2, con una edad
promedio de estudiantes de 7.83 (8 afios); con una cantidad cercana entre mujeres
(1982 casos) y hombres (2078 casos). Ademas, estos estudiantes han tenido en su
mayoria una evolucién de la enfermedad como ’caso terminado’ en 2572 casos, en
tratamiento en 640, y’seguimiento domiciliario’ en 797. Con respecto ala enferme-
dad, en este cluster los principales sintomas presentados fueron: tos en 1438, fiebre
en 1334 casos, cefalea en 1295, odinofagia en 852, mialgias en 504, conjuntivitis en

269, diarreaen 252, disnea en 174, dolor toracico en 172, y cianosis en 31 estudiantes.

» Claster 4. Conformado por 11622 casos de contagio en la poblacién estudiantil, con
una edad promedio de estudiantes de 17.92 (18 afnos); con una mayor cantidad en
mujeres (6024 casos) que hombres (5598 casos). Ademas, estos estudiantes han te-
nido en su mayoria una evolucién de la enfermedad como ’caso terminado’ en 7619
casos, ’en tratamiento’ en 1869 y 'seguimiento domiciliario’ en 2052. Con respecto a
la enfermedad, en este claster los principales sintomas presentados fueron: cefalea
en 5486, tos en 5408, odinofagia en 3679, fiebre en 3632 casos, mialgias en 2648, do-
lor toracico en 1248, diarrea en 1039, disnea en 1017, conjuntivitis en 998, y cianosis

en 156 estudiantes.

La Tabla 4.1 resume las caracteristicas de los cinco cldsteres descritos, como niimero
contagios, sexo, edad y los sintomas presentados por los estudiantes contagiados con el
virus SARS-CoV-2.
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Caracteristica Clister 0 Clister 1 Clister 2 Claster 3 Clister 4

Contagios 8019 casos 8142 casos 2100 casos 4060 casos 11622 casos

1. Sexo F=4255 F=4082 F=1049 F=1982 F=6024
M =3764 M =4060 M =1051 M =2078 M =5598

2. Edad promedio 23 afios 13 afios 30 afios 8 afios 18 afios

3. Fiebre 2835 2472 820 1334 3632

4. Tos 4050 3517 1119 1438 5408

5. Odinofagia 2610 2400 724 852 3679

6. Disnea 829 526 241 174 1017

7. Diarrea 903 567 265 252 1039

8. Dolor toracico 1101 637 328 172 1248

9. Cefalea 4019 3400 1075 1295 5486

10. Mialgias 2202 1444 610 504 2648

11. Conjuntivitis 780 586 202 269 998

12. Cianosis 114 66 35 31 156

Con base en la conformacién y descripcion de los grupos; asi como la tabla resumen,
el Claster O se caracteriza por tener uno de los mayores casos de contagio (8019 estudian-
tes), con 53 % en mujeres y 47 % en varores. Se caracteriza ademas por la edad promedio,
esto es, 23 afos, de la cual se puede inferir que corresponde a estudiantes con estudios
superiores, como la universitaria o alguna carrera técnica, quienes presentaron sinto-
mas variados, principalmente: tos (4050), cefalea (4019), fiebre (2835), odinofagia (2610),
y mialgias (2202). Mientras que en menor medida presentaron: dolor toracico (1101), dia-
rrea (903), disnea (829), conjuntivitis (780) y cianosis (114). El contagio en esta poblacién
estudiantil podria ser debido a que estos estudiantes continuaron con sus actividades
académicasy en otros casos quizas también laborales. Por lo que, tuvieron que movilizar-
se en distintos medios de trasporte, como el pablico, ya sea a través de autobuses, taxisy
el Metro de la Ciudad de México. Esto ocasiona el alto riesgo de contagio, generando una

importante cantidad de estudiantes afectados.

De manera contraria al grupo anterior, el Claster 1 se caracteriza por tener a una de
las poblaciones analizadas masjévenes, con 13 afios de edad en promedio, aunque al igual
que el Claster 0, también se caracteriza por tener un amplio nimero de casos de conta-
gio, con 8142 estudiantes, de los cuales el 50.13 % fueron mujeres y 49.8 % fueron varo-
nes. Dada la edad promedio de este clister, se puede inferir que esta poblacién afecta-
da corresponde a estudiantes de educacién secundaria, quienes presentaron sintomas
variados, de los que sobresalen principalmente: tos (3517), cefalea (3400), fiebre (2472),
odinofagia (2400), y mialgias (1444). Mientras que en menor medida presentaron: dolor
toracico (637), conjuntivitis (586), diarrea (567), disnea (526) y cianosis (66). El contagio en
esta poblacion estudiantil podria ser debido a diversos factores, como la realizacién de

las actividades cotidianas fuera del hogar por algunos integrantes de la familia.

El Claster 2 se caracteriza por tener una menor cantidad de casos de contagio (2100
estudiantes), donde el porcentaje de mujeres (49.9 %) es casiigual al de hombres (50.04 %).
Se caracteriza ademas por la edad promedio de estudiantes, esto es, 30 afos, de la cual
se puede inferir que esta poblacién afectada corresponde a estudiantes de estudios supe-

riores, como la universitaria de pregrado o posgrado, o alguna carrera técnica, quienes
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presentaron sintomas variados, como: tos (1119), cefalea (1075), fiebre (820), odinofagia
(724), y mialgias (610). Mientras que en menor medida presentaron: dolor toracico (328),
diarrea (265), disnea (241), conjuntivitis (202) y cianosis (35). El contagio de esta poblacion
pudo ser debido a que estos estudiantes continuaron con sus actividades académicas y en
otros casos quizas también laborales. Por lo que, tuvieron que movilizarse en distintos
medios de trasporte, como el puiblico, ya sea a través de autobuses, taxis y el Metro de la

Ciudad de México; ademds de sus actividades cotidianas.

El Claster 3 representa a la poblacién estudiantil de menor edad, esto es, 8 afos en
promedio, con un total de 4060 casos de contagio, donde mas de la mitad fueron hom-
bres (51.1%) y el resto mujeres (48.8 %). Se infiere, por la edad de esta poblacién, que los
estudiantes contagiados fueron en general de educacién primaria, quienes presentaron
sintomas variados, como: tos (1438), fiebre (1334), cefalea (1295), odinofagia (852), y mial-
gias (504). Mientras que en menor medida presentaron: conjuntivitis (269), diarrea (252),
disnea (174), dolor toracico (172) y cianosis (31). Al ser estudiantes menores, es probable
que el contagio haya sido en el ntcleo familiar, dado que el papa, mama u otro tuvieron
que salir de sus hogares para trabajar y cubrir las necesidades basicas, comprar, pagar
servicios, entre otras. Estas actividades ocasionan también un alto riesgo de contagio in-

trafamiliar.

El Claster 4 se caracteriza por tener la mayor cantidad de casos de contagio (11622),
siendo mas mujeres (51.8 %) que varones (48.1%), con una edad promedio de 18 afios. Se
puede inferir que esta poblacién afectada comprende a estudiantes de educacion media
superiory a estudiantes que estan iniciando sus estudios universitarios o carrera técnica.
Los sintomas que presentaron fueron principalmente: cefalea (5486), tos (5408), odinofa-
gia (3679), fiebre (3632) y mialgias (2648). Mientras que en menor medida presentaron:
dolor tordcico (1248), diarrea (1039), disnea (1017), conjuntivitis (998) y cianosis (156). El
alto contagio del virus SARS-CoV-2 en esta poblacion pudo ser principalmente por las

actividades fuera de casa o debido a un contagio previo de algiin integrante de la familia.

WA Analisis de decesos por SARS-CoV-2

Con base en los resultados alcanzados para los casos de deceso, donde a través del
método del codo, se definié también como niumero éptimo de grupos igual a cinco. A
partir de esa configuracidn se realizé el etiquetado, observindose un total de 34 decesos
en la poblacién estudiantil, con 12 casos en el clister O, 8 en el clister 1, 3 en el claster
2, 2 en el cluster 3, y 9 en el claster 4. La Figura 43 muestra el recuento de los casos de

estudiantes fallecidos que fueron segmentados por el algoritmo K-means.

A partir de los centroides finales de cada claster, mostrado en las Figuras 44 y 45, se
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° CasosFallecidos.groupby ([ 'clusterP'])[ 'clusterP’'].count()

[+ clusterP
0 12
1 8
2 3
3 2
4 9

Figura 43: Cantidad de casos de deceso en cada clister.

hizola descripcion de estos, dondela posicién O esla edad del estudiante, seguido de sexo,
fiebre, tos, odinofagia, disnea, diarrea, dolor_toracico, cefalea, mialgias, conjuntivitis y
cianosis. A partir de estas variables y el nimero de casos de deceso asignados en cada

claster, como se muestra en la Figura 46, se interpretaron la conformacién de los grupos.

o CentroidesDeceso = ClusterDeceso.cluster centers
pd.DataFrame(CentroidesDeceso.round(3))

C 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
0 24.000 1.583 1.583 1.583 1.667 1.833 1.167 1.333 1.8332 1.500 1.000 1.083
1 31125 1.625 1.500 1.750 1.625 1.750 1.125 1.375 1.750 1.500 1.125 1.000
2 11.000 2.000 2.000 1.667 1.333 1.333 1.000 1.333 2.000 1.333 1.000 1.000
3 38.000 1.500 2.000 2.000 1.500 2.000 1.500 1.500 1.000 1.500 1.500 1.500

4 18.667 1.667 1.778 1.667 1.667 1.556 1.111 1.444 1778 1.889 1.000 1.1M

Figura 44: Centroides de clisteres en los casos de deceso.
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Figura 45: Centroides de los clusteres.
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o CasosFallecidos.groupby([ 'clusterP’, 'sexo'])[ 'clusterP’].count()

[» clusterP
0

exo
1

3

]
1
2
1
2
2 2
1
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Figura 46: Numero de decesos en cada clister por sexo de los estudiantes.

= Claster 0. Conformado por 12 casos de fallecimiento en la poblacién estudiantil
analizada, con una edad promedio de 24 afios; en su mayoria hombres (7 casos) y
5 casos en mujeres. Ademas, estos estudiantes presentaron como sintomas: cefa-
lea (10 casos), disnea (10 casos), odinofagia (8 casos), fiebre (7 casos), tos (7 casos),

mialgias (6 casos), dolor toracico (4 casos), diarrea (2 casos), y cianosis (1 caso).

= Claster 1. Conformado por 8 casos de fallecimiento en la poblacién evaluada, con
una edad promedio de estudiantes de 31.12 (31 afios); con 5 casos en hombres y 3
en mujeres. Ademas, con respecto a la enfermedad, en este clister los principales
sintomas presentados fueron: tos en 6 casos, cefalea en 6, disnea en 6, odinofagia
en 5, fiebre en 4, mialgias en 4, dolor toracico en 3, conjuntivitis en 1, y diarrea en
1.

= Claster 2. Conformado por 3 casos de fallecimiento por SARS-CoV-2 en la pobla-
cién evaluada, con una edad promedio de estudiantes de 11 afios; y todos hombres.
Ademis, conrespecto alaenfermedad, en este claster los principales sintomas pre-
sentados fueron: cefalea en 3 casos, fiebre en 3, tos en 2, odinofagia en 1, mialgias

enl, dolor toracicoen1, y disnea en 1.

= Claster 3. Conformado por 2 casos de fallecimiento por SARS-CoV-2, con una edad
promedio de estudiantes de 38 afios; con un caso en mujeres y otro en hombres.
Ademais, con respecto a la enfermedad, en este claster los principales sintomas
presentados fueron: tos en los 2 casos, fiebre en los 2, disnea en 2, odinofagia en

1, mialgias en 1, conjuntivitis en 1, diarrea en 1, dolor toracico en 1, y cianosis en 1.

= Claster 4. Conformado por 9 casos de deceso en la poblacién estudiantil, con una
edad promedio de estudiantes de 18.66 (19 afios); con una mayor cantidad en hom-
bres (6 casos), que mujeres (3 casos). Ademds, con respecto ala enfermedad, en este
claster los principales sintomas presentados fueron: mialgias en 8 casos, fiebre en
7, cefaleaen 7, tos en 6, odinofagia en 6, disnea en 5, dolor toracico en 4, diarrea en

1, ycianosisen 1.
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La Tabla 4.2 resume las caracteristicas de los cinco clusteres descritos, como niimero
decesos, sexo, edad y los sintomas presentados por los estudiantes contagiados con el
virus SARS-CoV-2.

Caracteristica Claster 0 Claster 1 Claster 2 Claster 3 Clister 4

Decesos 12 casos 8 casos 3 casos 2 casos 9 casos

1. Sexo F=5 F=3 M=3 F=1 F=3
M=7 M=5 M=1 M=6

2. Edad promedio 24 afios 31 afios 11 afios 38 afios 19 afios

3. Fiebre 7 4 3 2 7

4. Tos 7 6 2 2 6

5. Odinofagia 8 5 1 1 6

6. Disnea 10 6 1 2 5

7. Diarrea 2 1 0 1 1

8. Dolor toracico 4 3 1 1 4

9. Cefalea 10 6 3 0 7

10. Mialgias 6 4 1 1 8

11. Conjuntivitis 0 1 0 1 0

12. Cianosis 1 0 o] 1 1

El Claster O se caracteriza por tener el mayor nimero de decesos (12 estudiantes), de
los cuales 7 fueron hombres (58 %) y 5 mujeres (42 %). Se caracteriza ademds por la edad
promedio de estudiantes, esto es, 24 afios, de la cual se puede inferir que esta poblacién
afectada corresponde también a estudiantes con estudios superiores, como la universi-
taria o alguna carrera técnica, quienes presentaron sintomas variados, de los que sobre-
salen principalmente: cefalea (10), disnea (10), odinofagia (8), fiebre (7), tos (7), mialgias
(6), dolor toracico (4), diarrea (2), y cianosis (1). Los decesos en esta poblacién estudiantil
se asocia a las complicaciones de gravedad propias de la enfermedad, deteccién tardia,
y también por el padecimiento de otras enfermedades en algunos casos, como: diabetes

(1), obesidad (4), hipertensién (1), e insuficiencia renal (1).

El Claster 1 comprende 8 decesos, de los cuales 5 fueron hombres (62.5 %) y 3 muje-
res (37.5%). Se caracteriza ademas por la edad promedio de los estudiantes, esto es, 31
anos, de la cual se puede inferir que fueron estudiantes universitarios o de alguna carre-
ra técnica, quienes presentaron sintomas variados, como: cefalea (6), disnea (6), tos (6),
odinofagia (5), fiebre (4), mialgias(4), dolor toracico (3), diarrea (1), y conjuntivitis (1). Los
decesos en esta poblacién pudo ser debido a las complicaciones propias de la enferme-
dad, o debido a algtin otro padecimiento (comorbilidad), como: diabetes (3), obesidad (3),

hipertension (1), insuficiencia renal (1), y asma (1).

El Claster 2 incfiuye de 3 decesos, de los cuales todos fueron varones. Se caracteriza
por la edad promedio de estudiantes (11 anos) de educacién basica, quienes presentaron
sintomas variados, como: cefalea (3), fiebre (3), tos (2), odinofagia (1), mialgias(1), dolor
tordcico (1), y disnea (1). Los decesos en esta poblacion fue debido a las complicaciones

propias de la enfermedad, dado que no se tiene registro de algiin otro padecimiento.

El Cluster 3 comprende dos decesos, una mujer y un varén, con una edad promedio
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de 38 afios, quienes presentaron sintomas variados, como: fiebre (2), disnea (2), tos (2),
odinofagia (1), fiebre (1), mialgias(1), dolor toracico (1), cianosis (1), diarrea (1), y conjunti-
vitis (1). Los decesos en esta poblacion pudo ser debido a las complicaciones propias de la

enfermedad, y debido también al padecimiento de otras enfermedades, como: obesidad

(2).

El Claster 4 incluye 9 decesos, de los cuales 6 fueron varones (66.6 %) y 3 mujeres
(33.3 %), con una edad promedio de 19 afios. Estos estudiantes fallecidos presentaron sin-
tomas variados, como: mialgias (8), cefalea (7), fiebre (7), tos (6), odinofagia (6), disnea (5),
dolor toracico (4), diarrea (1), y cianosis (1). Los decesos en esta poblacién pudo ser debi-
doalas complicaciones propias de la enfermedad, deteccién tardia, o debido a algiin otro

padecimiento, como obesidad en 3 estudiantes.

Es relevante mencionar que las comorbilidades mencionadas aumentaron el riesgo
en el deterioro de la salud de los pacientes, conduciendo a la muerte. Se observé ademas
que la obesidad fue la principal enfermedad que presentaron 12 estudiantes fallecidos.
De acuerdo con Petrova y col., 2020, las personas con obesidad y COVID-19 tienen mas
riesgo de hospitalizacion, estar en cuidados intensivos, depender de ventilaciéon meca-

nica y llegar hasta muerte, independientemente de otras comorbilidades.

Por otro lado, debido a que la presencia del virus SARS-CoV-2 estd en el aire y en todas
partes donde haya personas infectadas, la poblacion estudiantil no esta exenta de con-
traer la enfermedad por COVID-19. Por lo que, es necesario que los nifios y jovenes sigan
medidas preventivas, con la finalidad de reducir en mayor medida el riesgo de contagioy
muerte; siendo responsables no inicamente cuando se haya contraido el virus, también

evitando exponerse a entornos donde la probabilidad de contagio sea alta.

Y% Sintesis

En este capitulo se presentaron los resultados obtenidos a través de la propuesta de
solucion. Para esto se utilizaron como entrada dos matrices de datos, una de contagios
y otra de decesos a consecuencia de SARS-CoV-2. Asi, se realizo el andlisis del contagio
y muerte en la poblacidn estudiantil de la Ciudad de México. Para la descripcion de los
clusteres, se obtuvieron los centroides finales de cada grupo, los cuales ocupan una posi-
cién media en cada claster. Ademas, se identificaron el nimero de casos, los principales
sintomas presentados, por edad y sexo; y las principales enfermedades (comorbilidad)

que ocasionaron el fallecimiento de un grupo de estudiantes.



CAPITULO

Conclusiones y trabajo futuro

En el capitulo anterior se presentaron los resultados alcanzados, desglosando la in-
formacion obtenida a partir del algoritmo de aprendizaje automatico no supervisado K-

medias. En este capitulo se presentan las conclusiones y trabajo futuro.

W8 Conclusiones generales

La pandemia por COVID-19 ha alterado todos los aspectos de la vida diaria, incluso
antes del inicio de la crisis sanitaria, la integracién social y econémica de la poblacién
estudiantil era un reto continuo. En la actualidad, a menos que se tomen medidas ur-
gentes, es probable que los jévenes sigan sufriendo impactos graves y duraderos a causa

de la pandemia.

Aunadoaloanterior, la abrupta interrupcion del aprendizajey del trabajo, ocasionada
por la crisis de salud, ha deteriorado el bienestar mental y fisico de los nifios y jévenes.
El trabajo de tesis revela altos tasas de contagio y un nmero significativo de muertes
ocasionadas por el virus SARS-CoV-2 en poblaciéon estudiantil de la Ciudad de México.
Sin duda, el bienestar fisico y mental en los nifios y jévenes se debe principalmente a la
abrupta interrupcién de las actividades cotidianas y aumenta las posibilidades de sufrir
ansiedad o depresion. Esto pone en evidencia los vinculos existentes entre el bienestar

mental y el éxito educativo.

Por otra parte, es importante mencionar que en la actualidad el ser humano estd en
constante riesgo de contraer el virus SARS-CoV-2 en espacios donde hay una alta con-
centracion de personas reunidas en un mismo lugar, atn con las medidas de prevencion
que tomaron los gobiernos, como el de la Ciudad de México, para evitar contagios en la
poblacién estudiantil. Por lo que, ante el regreso a clases presenciales es altamente pro-

bable que aumente los casos de contagio. No obstante, no todo se reduce a mantener un

55
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espacio seguro en las aulas, sino prevenir escenarios de alto riesgo cuando se tenga que

asistir a las escuelas.

Por otro lado, es importante que el Gobierno le dé atencion a este sector de la pobla-
cién estudiantil, y trabaje no solo en medidas de prevencién para evitar contagios, sino
en acciones para evitar los decesos, puesto que como se pudo observar, se identificaron
casos de fallecimiento en un nimero importante de menores de edad que contrajeron el
virus. Ademads, la realidad es que el gobierno todavia no ha priorizado las vacunas para

menores de edad, quedando esta poblacion totalmente vulnerable ante el virus.

Dado que el panorama actual hace ver que se continuara conviviendo con el virus
SARS-CoV-2, y que este seguira propagandose de manera rapida y presentando muta-
ciones, el avance de las vacunas hace que se tenga una expectativa de vida, haciendo que
la enfermedad sea menos letal y represente un menor riesgo en la poblacién. Por lo que,
se debe continuar tomando medidas de prevencién para salvaguardar la integridad de
los estudiantes, como cumplir con el protocolo para ventilar los salones, hacer uso de
cubrebocas y mantener distanciamiento social entre las personas que ocupen el salén,

laboratorio, auditorio, entre otros.

Desde el punto de vista computacional, a través de este trabajo de tesis se logré Imple-
mentar un método de aprendizaje no supervisado para el anilisis del contagio y muerte
por SARS-CoV-2 en la poblacién estudiantil de la Ciudad de México. Ademas, se logrd
describir los resultados alcanzados en forma de segmentos con base en los patrones de

datos obtenidos.

Eltrabajo realizado con Google Colaboraty (Colab) y determinadas bibliotecas de Python
facilitaron el procesamiento de los datos y la implementacion del método de aprendiza-
je no supervisado, K-means, logrando cumplir con el objetivo de analizar el contagio y

muerte por SARS-CoV-2 en la poblacién estudiantil de la Ciudad de México.

WA Conclusiones particulares

El anilisis exploratorio de datos sobre las fuentes de datos disponibles de COVID-19
en la poblacion estudiantil de la Ciudad de México permiti6 observar que los casos de
contagio fueron elevados a pesar de los esfuerzos que se hicieron por mantener la sana
distanciay el resguardo, debido a la suspension de clases presenciales, de los estudiantes
de los distintos niveles educativos. Esta poblacién se vio afectada de manera directa e

indirecta al continuar con sus actividades cotidianas.

El impacto de la pandemia por COVID-19 en la Ciudad de México ha provocado, en

determinados periodos, llegar al limite de las capacidades hospitalarias por varios dias y
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semanas consecutivas, y con esto se ha presentado un alto niimero de fallecimientos y ex-
ceso de mortalidad. Como consecuencia de lo anterior, diversos estudios se han centrado
en encontrar patrones de interés sobre los sectores mas afectados por esta enfermedad,

particularmente en grupos vulnerables, como la poblacién estudiantil.

Esta poblacién estudiantil, conformada en su mayoria por nifios, adolescentes y adul-
tos jovenes, no estuvieron exentos de contraer el virus SARS-CoV-2 y verse afectados por
la enfermedad, que en algunos casos los condujo a la muerte. En general presentaron sin-
tomas principales como dolor de cabeza, fiebre, tos, cefalea, odinofagia, dolor toracico,

diarrea, entre otros.

Dada la necesidad de analizar a esta poblacién afectada, debido a la importante can-
tidad de contagios y muerte por COVID-19, y ante la existencia de una amplia variedad
de variables que registran informacién de las pacientes, se logrd, mediante el disefio e
implementacidn, la clusterizacion y se identificé patrones de datos de interés sobre el

contagio y la mortalidad de estudiantes.

Elmétodo de aprendizaje automatico no supervisado, basado en el algoritmo K-medias,
permitio realizar con éxito la clusterizacion de casos de contagio y muerte por COVID-19
en la poblacién estudiantil de la Ciudad de México. Esta clusterizacion se hizo con base
en las matrices de datos no etiquetadas, obteniéndose cinco clasteres para los casos de

contagio y otros cinco clisteres para los registros de datos de estudiantes fallecidos.

El método del codo utilizado permitié definir el nimero adecuado de grupos paralos
casos de contagio y muerte; siendo cinco los grupos formados. A partir de esa configura-
cién se observo para los casos de contagio: 8019 registros en el cliister 0, 8142 en el cluster
1, 2100 en el claster 2, 4060 en el cluster 3, y 11622 en el clister 4. Mientras que en el caso
de los fallecimientos se observé un total de 34 decesos para el periodo de andlisis, con 12

casos en el cluster 0, 8 en el cluster 1, 3 en el clister 2, 2 en el clister 3, y 9 en el claster 4.

Los casos de estudiantes fallecidos por SARS-CoV-2 fueron significativos, siendo pér-
didas de vidas humanas valiosas que pudieron evitarse. Esto motiva a que se le debe po-
ner mas atencion a esta poblacién, ya que el hecho de suspender las clases presenciales y
continuar con clases virtuales no significa que los estudiantes estén completamente pro-

tegidos contra el virus, también se debe establecer planes de vacunacién para todas las

edades.

Si bien el riesgo general de enfermarse gravemente a causa del virus SARS-COV-2 es
alto, es mayor también el nivel de contagio de la poblacion estudiantil. Se ha identificado
que tener ciertas afecciones ocultas y otros factores, incluida la edad, puede aumentar el

riesgo de enfermarse gravemente, e inclusive conducir a la muerte.
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Hay factores que pueden aumentar el riesgo de que los estudiantes pueden enfermar-
se gravemente a causa de contraer COVID-19, por ejemplo, las condiciones de los lugares
en que viven, aprenden, trabajan y se entretienen. Esto hace que los estudiantes, a pesar
del cuidado que puedan tener, no estan exentos de mantener la distancia con personas

que podrian estar enfermas, como familiares, vecinos y entorno en general.

Finalmente, se logré cumplir con éxito los objetivos de la investigacion por medio de
laimplementacién del algoritmo de clusterizacién de datos basado en K-means. Ademis,
se observo que la obesidad fue la comorbilidad que se present6 con mayor frecuencia en
los casos de estudiantes fallecidos que contrajeron SARS-CoV-2. Por lo que, este padeci-
miento tiene una alta correlacién entre las condiciones de contagio y muerte por COVID-

19, haciendo que la probabilidad de deceso de una persona infectada aumenta si padece
obesidad.

%R Trabajo futuro

Si bien los resultados obtenidos fueron favorables, el avance tecnolégico deja abierto
nuevos intereses de investigacion sobre la enfermedad COVID-19 que aqueja ala sociedad

en general. Entre los trabajos futuros destacan:

= Ampliar el periodo del registro de datos con el objetivo de analizar la evolucién de
los casos, tomando en cuenta festividades, vacaciones y periodos donde la gente
suele reunirse y no respetar las medidas de prevencion, asi como los periodos de

regreso a trabajos y clases presenciales.

= Integrar nuevas fuentes de datos para ampliar el nimero de variables, analizar pe-
riodos en los que se han identificado mutaciones de virus, como el caso de la varian-
te Deltay Omicron, ademas estudiar el impacto de la vacunacién contra COVID-19

en los contagios y en la mortalidad de quienes han contraido el virus.

= Extender el trabajo con la implementacién de otros algoritmos de clusterizacién

con el propdsito de encontrar nuevos patrones de datos de la poblacién analizada.

» Desarrollar en una interfaz grafica que permita interactuar al usuario con la infor-

macién analizada y los patrones de datos identificados.
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Anexo A

En este apartado se presenta el cddigo fuente del preprocesamiento de datos y
de la construccion del modelo de aprendizaje no supervisado implementado en
Python.

Preprocesamiento

import numpy as np
import pandas as pd

df test = pd.read csv('entrena.csv')

#Forma (dimensiones) del DataFrame
print ('\nForma (dimensiones) del DataFrame:')
print (df test.shape)

print ('"\nTipos de datos:')
print (df test.dtypes)

# #Elimino las columnas que considero que no son necesarias para el

analisis

print ("\nInfo de datos:'")
print (df test.info())

#Verifico los datos faltantes de los dataset
print ('\nDatos faltantes:')
print (pd.isnull (df test).sum())

#Verifico las estadisticas del dataset

print ('Estadisticas del dataset:')#solo muestra edad porque las otr
as son variables objeto

print (df test.describe())

# H#4####4#44PREPROCESAMIENTO DE LA DATA########44#
#Cambio los datos de sexos en numeros

df test['sexo'].replace(['FEMENINO', '"MASCULINO'], [1,2],inplace=True
)



#Cambio los datos de evolucion caso en numeros
df test['evolucion caso'].replace(['SEGUIMIENTO TERMINADO', 'EN TRAT
AMIENTO', 'SEGUIMIENTO DOMICILIARIO', 'ALTA -
MEJORIA', 'DEFUNCION', 'CASO GRAVE -', 'CASO NO GRAVE', "ALTA -
VOLUNTARIA', '"ALTA - TRASLADO', 'CASO GRAVE -
TRASLADO', '"REFERENCIA', "ALTA -
CURACION'], [1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12],inplace=True)

#Cambio los datos de resultado definitivo en numeros

df test['resultado definitivo'].replace (['NEGATIVO', 'SARS-CoV-
2',"RECHAZADA', 'NO ADECUADO', 'NO RECIBIDA','B','INF AHIN1 PMD','A H
3','NO SUBTIPIFICADO', 'ENTEROV//RHINOVIRUS', 'NO AMPLIFICO', 'CORONA
NL63', 'SIN CELULAS', "INF A', 'METAPNEUMOVIRUS', '"CORONA 229E', "ADENOV
IRUS', 'VSR', "CORONA HKU1', '"CORONA OC43', 'PARAINFLUENZA 1','VSR A','
BOCAVIRUS', 'PARAINFLUENZA 2',' PARAINFLUENZA 4'1,[1,2,3,4,5,6,7,8,9
,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19,20,21,22,23,24,25],inplace=True)

#Cambio los datos de fiebre en numeros
df test['fiebre'].replace(['NO','SI','SE IGNORA'], [1,2,3],inplace=T
rue)

#Cambio los datos de tos en numeros
df test['tos'].replace(['NO','SI','SE IGNORA'], [1,2,3],inplace=True
)

#Cambio los datos de odinofagia en numeros
df test['odinofagia'].replace(['NO','SI','SE IGNORA'], [1,2,3],inpla
ce=True)

#Cambio los datos de disnea en numeros
df test['disnea'].replace(['NO','SI','SE IGNORA'], [1,2,3],inplace=T
rue)

#Cambio los datos de diarrea en nuUmeros
df test['diarrea'].replace(['NO','SI','SE IGNORA'], [1,2,3],inplace=
True)

#Cambio los datos de dolor toracico en nimeros
df test['dolor toracico'].replace(['NO','SI','SE IGNORA'],[1,2,3],1
nplace=True)

#Cambio los datos de cefalea en nUmeros
df test['cefalea'].replace(['NO','SI','SE IGNORA'], [1,2,3],inplace=
True)



#Cambio los datos de mialgias en nuUmeros
df test['mialgias'].replace(['NO','SI','SE IGNORA'],[1,2,3],inplace
=True)

#Cambio los datos de conjuntivitis en ntmeros
df test['conjuntivitis'].replace(['NO','SI','SE IGNORA'],[1,2,3],1in
place=True)

#Cambio los datos de cianosis en numeros
df test['cianosis'].replace(['NO','SI','SE IGNORA'], [1,2,3],inplace
=True)

#Creo varios grupos de acuerdo a bandas de las edades
#Bandas: 0-8, 9-15, 16-18, 19-25, 26-40, 41-60, 61-100

# bins = [0, 8, 15, 18, 25, 40, 60, 100]
# names = ['1l', '2', '3', '4', '5', ‘'g', '7']
# df test['edad']l = pd.cut(df test['edad'], bins, labels = names)

#Dejando unicamente rango de edad de 3 a 40 afios, que 3 es donde in

ician la primaria, 17 universidad

df test = df test.drop(df test[ (df test.edad < 3) | (df test.edad >
40) ] .index)

#Se elimina las filas con los datos perdidos
df test.dropna(axis=0, how='any', inplace=True)

#Verifico los datos

print ("VERIFICA**x**kkkxx 1)
print (pd.isnull (df test).sum())

#Verifico las estadisticas del dataset

print ('Estadisticas del dataset después del preprocesamiento:') #sol
o muestra edad porque las otras son variables objeto

print (df test.describe())

print (df test.info())
print (df test.shape)

print (df test.head())
#guardar en cvs

df test.to csv('datos.csv'")



Modelo de aprendizaje no supervisado implementado en Python.

#Importar las bibliotecas necesarias y los datos

# Para la manipulacidén y andlisis de datos

import pandas as pd

# Para crear vectores y matrices n dimensionales
import numpy as np

# Para la generacidédn de graficas a partir de los datos
import matplotlib.pyplot as plt

# Para la visualizacién de datos basado en matplotlib
import seaborn as sns

gmatplotlib inline

from google.colab import files

files.upload()

COVID = pd.read csv("datosPreprocesados.csv")

COVID

#Matriz de datos de casos de COVID-19

CasosCOVID = COVID.drop (COVID[COVID['fecha registro'] == '01/07/202
1 00:00'].index)
CasosCOVID

CasosCOVID.info ()
print (CasosCOVID.groupby ('resultado definitivo') .size())

#Matrices de datos de contagio y muerte
#CONTAGIO

CasosContagio = CasosCOVID[CasosCOVID.resultado definitivo == 2]
CasosContagio

plt.figure (figsize=(20, 7))

plt.plot (CasosContagiol'fecha registro'], CasosContagio['edad'], co
lor='green', marker='o")

plt.xlabel ('Fecha')

plt.ylabel ('Edad"')

plt.title('Casos de contagio por edad')

plt.grid(True)

plt.legend()

plt.show ()

CasosContagio.info ()

plt.plot ()

x values = CasosContagio['edad'].unique ()

y values = CasosContagio['edad'].value counts().tolist()

plt.bar(x values, y values)
plt.title('Distribucidén de edades de contagio')



plt.xlabel ('Edad')

plt.ylabel ('Cantidad'")

plt.show ()

CasosContagio['edad'] .describe ()
CasosContagio['edad'] .value counts (ascending=False)
plt.figure(figsize=(7,10))

plt.ylabel ('Edad")

plt.xlabel ('Frecuencia')

plt.barh (CasosContagio['edad'], CasosContagio['edad'], color='blue'
)

plt.show ()

plt.plot ()

x values = CasosContagio['sexo'].unique ()

y values = CasosContagio['sexo'].value counts().tolist()

plt.bar(x _values, y values)
plt.title('Sexo de los casos de contagio')
plt.xlabel ('Sexo')

plt.ylabel ('Cantidad'")

plt.show ()
print (CasosContagio.groupby('sexo') .size())
CasosContagio['municipio residencia'].value counts (ascending=False)

# DECESOS (Fallecidos)

CasosFallecidos = CasosCOVID[ (CasosCOVID.resultado definitivo == 2)
& (COVID.evolucion caso == 5)]

CasosFallecidos.head (10)

plt.figure(figsize=(20, 7))

plt.plot (CasosFallecidos|['fecha registro'], CasosFallecidos['edad']
, color='green', marker='o")

plt.xlabel ('Fecha')

plt.ylabel ('Edad")

plt.title('Casos de decesos por edad')

plt.grid(True)

plt.legend()

plt.show ()

CasosFallecidos.info ()

plt.plot ()

x values = CasosFallecidos['edad'].unique ()

y values = CasosFallecidos['edad'].value counts().tolist ()

plt.bar(x values, y values)

plt.title('Distribucién de edades de fallecidos')
plt.xlabel ('Edad"')

plt.ylabel ('Cantidad")

plt.show ()

CasosFallecidos['edad'] .describe ()
CasosFallecidos['edad'].value counts (ascending=False)
plt.plot ()

x values = CasosFallecidos['sexo'].unique ()



y values = CasosFallecidos|['sexo'].value counts().tolist ()
plt.bar(x values, y values)

plt.title('Sexo de los casos de deceso')

plt.xlabel ('Sexo')

plt.ylabel ('Cantidad'")

plt.show()

print (CasosFallecidos.groupby('sexo') .size())
CasosFallecidos['municipio residencia'].value counts (ascending=Fals
e)

#Aplicacidén del algoritmo (segmentacidn)
#Contagio

MatrizContagio = np.array(CasosContagio[['edad', 'sexo', 'evolucion
_caso', 'fiebre', 'tos',
'odinofagia', 'disnea', 'd
iarrea', 'dolor toracico',
'cefalea', 'mialgias', 'co

njuntivitis', 'cianosis']])
pd.DataFrame (MatrizContagio)
from sklearn.cluster import KMeans
from sklearn.metrics import pairwise distances argmin min
#Definicidén de k clusters para K-means
#Se utiliza random state para inicializar el generador interno de n
umeros aleatorios
SSE = []
for i in range(2, 12):

km = KMeans (n_clusters=i, random state=0)

km.fit (MatrizContagio)

SSE.append (km.inertia )
#Se grafica SSE en funcidén de k
plt.figure (figsize=(10, 7))
plt.plot(range (2, 12), SSE, marker='o'")
plt.xlabel ('Cantidad de clusters *k*'")
plt.ylabel ('SSE")
plt.title('Elbow Method'")
plt.show ()
'pip install kneed
from kneed import Kneelocator
k1l = Kneelocator (range (2, 12), SSE, curve='convex', direction='decr
easing')
kl.elbow
plt.style.use('ggplot')
kl.plot knee()

# Fallecimientos



MatrizFallecidos = np.array(CasosFallecidos[['edad', 'sexo', 'fiebr
e', 'tos', 'odinofagia',
'disnea', 'diarrea', '
dolor toracico', 'cefalea',
'mialgias', 'conjuntiwv

itis', 'cianosis']l])
pd.DataFrame (MatrizFallecidos)
#Definicidén de k clusters para K-means
#Se utiliza random state para inicializar el generador interno de n
umeros aleatorios
SSE 2 = []
for i in range(2, 12):

km = KMeans (n_clusters=i, random state=0)

km.fit (MatrizFallecidos)

SSE 2.append(km.inertia )
#Se grafica SSE en funcidén de k
plt.figure (figsize=(10, 7))
plt.plot(range(2, 12), SSE 2, marker='o')
plt.xlabel ('Cantidad de clusters *k*'")
plt.ylabel ('SSE")
plt.title('Elbow Method")

plt.show ()

from kneed import KneelLocator

kl 2 = Kneelocator(range(2, 12), SSE 2, curve="convex", direction="
decreasing")

kl 2.elbow

plt.style.use('ggplot')
kl 2.plot knee()

#Etiquetado
#Contagio

#Se crean las etiquetas de los elementos en los clusteres
ClusterContagio = KMeans (n_clusters=5, random state=0).fit (MatrizCo
ntagio)

ClusterContagio.predict (MatrizContagio)
ClusterContagio.labels

CasosContagio['clusterP'] = ClusterContagio.labels
CasosContagio

#Cantidad de elementos en los clisteres de casos de contagio
CasosContagio.groupby ([ 'clusterP']) ['clusterP'].count ()
CentroidesContagio = ClusterContagio.cluster centers
pd.DataFrame (CentroidesContagio.round (3))

from mpl toolkits.mplot3d import Axes3D
plt.rcParams|['figure.figsize'] = (10, 7)
plt.style.use('ggplot")

colores=['red', 'blue', 'cyan', 'green', 'yellow']
asignar=[]



for row in ClusterContagio.labels :
asignar.append (colores[row])
fig = plt.figure()
ax = Axes3D(fiqg)
ax.scatter (MatrizContagio[:, 0], MatrizContagiol[:, 1], MatrizConta
gio[:, 2], marker='o', c=asignar, s=60)

ax.scatter (CentroidesContagio[:, 0], CentroidesContagiol[:, 1], Cent
roidesContagio[:, 2], marker='*', c=colores, s=1000)

plt.show ()
CasosContagio.groupby ([ 'clusterP', 'sexo']) ['clusterP'].count ()
CasosContagio.groupby ([ 'clusterP', 'cianosis']) ['clusterP'].count ()
CasosContagio[CasosContagio.clusterP == 4]

#Decesos

#Se crean las etiquetas de los elementos en los clusteres
ClusterDeceso = KMeans (n clusters=5, random state=0).fit (MatrizFall
ecidos)

ClusterDeceso.predict (MatrizFallecidos)

ClusterDeceso.labels

CasosFallecidos['clusterP'] = ClusterDeceso.labels
CasosFallecidos
CasosFallecidos.groupby(['clusterP']) ['clusterP'].count ()

CentroidesDeceso = ClusterDeceso.cluster centers
pd.DataFrame (CentroidesDeceso.round (3))
from mpl toolkits.mplot3d import Axes3D

plt.rcParams|'figure.figsize'] = (10, 7)
plt.style.use('ggplot')

colores=['red', 'blue', 'cyan', 'green', 'yellow']
asignar=[]

for row in ClusterDeceso.labels :
asignar.append (colores[row])
fig = plt.figure()
ax = Axes3D(fiqg)
ax.scatter (MatrizFallecidos[:, 0],
MatrizFallecidos([:, 117,
MatrizFallecidos[:, 2], marker='o', c=asignar, s=60)
ax.scatter (CentroidesDeceso]|:, ]
]
]

4

0
CentroidesDeceso[:, 1],
2

CentroidesDeceso(:, , marker='*', c=colores, s=600)
plt.show ()
CasosFallecidos.groupby(['clusterP', 'sexo']) ['clusterP'].count ()
CasosFallecidos.groupby ([ 'clusterP', 'cianosis']) ['clusterP'].count (

)



