EDUCACION

TECNOLOGICO
NACIONAL DE MEXICO

Tecnolégico Nacional de México

Centro Nacional de Investigacion
y Desarrollo Tecnolégico

Tesis de Maestria

Aplicacion de Ciencia de Datos para el analisis de
datos de mortalidad por COVID-19 de México

presentada por
Ing. Gerardo Alfonso Martinez Gonzalez

CcOoMo requisito para la obtenciéon del grado de
Maestro en Ciencias Computacionales

Director de tesis
Dr. Joaquin Pérez Ortega

Codirectora de tesis
Dra. Maria Yasmin Hernandez Pérez

Cuernavaca, Morelos, México. Noviembre de 2022.

cenidet

Centro Nacional de Investigacion
v Desarrollo Tecnolégico



SEP Techd
Inici ﬁmi 4

J

EDUCACION

SN TECNOLOGICO

?@ NACIONAL DE MEXICO

Centro Nacional de lr‘!\/estlgaCIOﬂ y Desarrollo Tecnolégico

= Cornputacionales

DR. CARLOS MANUEL ASTORGA ZARAGOZA
SUBDIRECTOR ACADEMICO

PRESENTE

Cuernavaca, Mor., [Efcleiub] o) (=)0 P

OFICIO No. DCC/084/2022
Asunto: Aceptacién de documento de tesis
CENIDET-AC-004-M14-OFICIO

Por este conducto, los integrantes de Comité Tutorial del C. Gerardo Alfonso Martinez Gonzalez, con
ndmero de control M20CEQ64, de la Maestria en Ciencias de la Computacién, le informamos que
hemos revisado el trabajo de tesis de grado titulado “APLICACION DE CIENCIA DE DATOS PARA EL
ANALISIS DE DATOS DE MORTALIDAD POR COVID-19 DE MEXICO" y hemos encontrado que se han
atendido todas las observaciones que se le indicaron, por lo que hemos acordado aceptar el
documento de tesis v le solicitamos la autorizacién de impresién definitiva.

0

A

DR. JO%I’N PEREZ ORTEGA

Director de tesis

DR. JOSE QRIA ¥$GUEZ LELIS
X % — =
Revigor i‘EDUCm %

SUBDIRECCIONgACADEMICA

SRR 02 T ane e

CENTRO Na

cionaL -
Y DESARROL:LO C,,z
SERVICIOS oo

RECiz

O i

e GAC!ON
SiLdGIc

"\—s

2

DR. JAVlER\QRle HERNANDEZ

Q 100/ Car
PLAST!Cw

< \ Floves
W 022 e




6]
o
4]
W
(1
%]
2
o
4]
Ch
8
{
L
¢
1]
O
<)
w

Cuernavaca, Mor., 31/octubre/2022
No. De Oficio: SAC/155/202

Asunto: Autorizacion de
impresion de tesis

GERARDO ALFONSO MARTINEZ GONZALEZ
CANDIDATO AL GRADO DE MAESTRO(A) EN CIENCIAS
DE LA COMPUTACION

PRESENTE

Por este conducto, tengo el agrado de comunicarle que el Comité Tutorial asignado a su trabajo de tesis
titulado “APLICACION DE CIENCIA DE DATOS PARA EL ANALISIS DE DATOS DE MORTALIDAD
POR COVID-19 DE MEXICQO?", ha informado a esta Subdirecciéon Académica, que estan de acuerdo con el

trabajo presentado. Por lo anterior, se le autoriza a que proceda con la impresion definitiva de su trabajo
de tesis.

Esperando que el logro del mismo sea acorde con sus aspiraciones profesionales, reciba un cordial saludo.

ATENTAMENTE
Excelencia en Educacion Tecnolégica® A
“Educacion Tecnologica al Servicio de Mexico”

> @ EQUF | Bues.
e
_/ ' % EDUCACION | g _zmve : 03% 2022
/.‘ y CENTRO NACION L &F INVESTS 5
ﬁ CENTRC NACIONAL DE INVESTIGACION EERVICIOmn :‘vss‘:é;if)&fﬁ’mo"
DR. CARLOS OEL ASTORGA ZRRABG2AEHoLSaico RECIBIDO
o )
SUBD'RECTQ ACADEMICO | SUSDIRECCION ACADEMICA

- C. I Departamento de Ciencias Computacionales
- Departamento de Servicios Escolares

“TMAZ/CHG

ﬁ

o

. 2@22 Flov es

k }‘g Ma 701’



Dedicatoria

Dedico este trabajo de tesis a la hermosa familia que Dios me ha dado, a ustedes que siempre
me han apoyado y han estado ahi cada momento.

A mis maravillosos padres Victor Manuel Martinez Marentes y Maria del Socorro Gonzélez
Castafieda, quienes siempre han trabajado arduamente para guiarnos, apoyarnos, alentarnos
y amarnos a mis hermanos y a mi en todo momento. Gracias a ustedes llegué al mundo y
gracias a ustedes tuve todo lo necesario.

A mis extraordinarios hermanos Victor Manuel Martinez Gonzélez y Jessica Alejandra
Martinez Gonzalez quienes siempre han estado en todo momento para apoyarme y cuidarme.
Les agradezco por estar siempre presentes en mi vida aportando buenas ensefianzas.

No encuentro las palabras necesarias para decirles cuanto los amo. Son lo que mas valoro en
esta vida. Gracias por darme tanto de cada uno.



Agradecimientos
A Dios por brindarme sabiduria y porgue ha sido mi guia y fortaleza en cada momento.

Al Consejo Nacional de Ciencia y Tecnologia (CONACYT) y al Centro Nacional de
Investigacion y Desarrollo Tecnoldgico (CENIDET), por darme la oportunidad de realizar
mis estudios de maestria.

Al Dr. Joaquin Pérez Ortega, por confiar en mi al seleccionarme para ser su asesorado y quien
siempre me brindo su apoyo en innumerables veces y gracias a su amplia experiencia y
conocimiento dirigi0 este trabajo de investigacion. Simplemente mi mas sincero
agradecimiento por el aprendizaje brindado, su tiempo y paciencia.

A la Dra. Maria Yasmin Hernandez Pérez por sus consejos y observaciones brindadas en el
desarrollo de este trabajo de investigacion.

Al comité tutorial: Dr. José Maria Rodriguez Lelis y Dr. Javier Ortiz Hernandez por el tiempo
dedicado y contribuir en la revision de este trabajo. A la Dra. Leticia Sdnchez Lima por su
apoyo en todo momento, sus ensefianzas y por su ayuda en la revision en la redaccion de este
documento.

A Martha Aura Cid Urbiola por estar siempre apoyandome en cada momento.

A mis comparieros y amigos de la linea de investigacion; Paco, Carlos, Sandra, Nancy,
Gilberto, Andrea.

No tengo palabras para agradecer todas sus muestras de apoyo a cada una de las personas
que han contribuido a lo largo de mi vida, formacion personal y profesional



Resumen

La Ciencia de Datos ha mostrado ser una herramienta de apoyo para la toma de
decisiones en diferentes areas del conocimiento, siendo la epidemiologia una de estas. Sin
embargo, debido a que la Ciencia de Datos es un area emergente, ain tiene limitaciones en
sus metodologias publicadas, porque son de propdsito general y cada investigacion requiere
condiciones especificas. BATCH FMDS es una metodologia de Ciencia de Datos de IBM
orientada al dominio epidemioldgico que promete resultados favorables, sin embargo, es
necesario un caso practico con datos reales y con la participacion de expertos en el dominio
epidemioldgico y en ciencia de datos para interpretar y contribuir a la evaluacion de la
BFMDS. Se presenta la seleccion e implementacion computacional de un caso préactico
usando BFMDS. El caso préctico consiste en el analisis de datos de mortalidad por COVID-
19 de México, a nivel municipal para el afio 2020. Se busca contestar la pregunta de
investigacion ¢ Cudles factores sociodemograficos tienen en comin los municipios con tasas
de mortalidad por COVID-19 similares? Es destacable que en las fases de analisis de
resultados participaron expertos en la interpretacion y validacion de los resultados. Desde el
punto de vista epidemioldégico y como resultado del caso practico se encontraron que los
valores de indicadores de densidad poblacional y porcentaje de personas en situacion de
pobreza tenian una alta correlacion con los valores de la tasa de mortalidad por COVID-19.
Desde el punto de vista computacional se observé que siguiendo los pasos indicados en la
metodologia BFMDS fue posible el desarrollo del caso practico y dar respuesta a la pregunta
de investigacion. Los datos de entrada fueron datos poblacionales provenientes de

instituciones oficiales de México.



Abstract

Data Science has proven to be a support tool for decision making in different areas of
knowledge, epidemiology being one of these. However, since Data Science is an emerging
area, it still has limitations in its published methodologies, because they are of a general
purpose and each investigation requires specific conditions. BATCH FMDS is an IBM Data
Science methodology oriented to the epidemiological domain that promises favorable results,
however, a practical case with real data and the participation of experts in the epidemiological
domain and data science is necessary to interpret and contribute to the BFMDS assessment.
The selection and computational implementation of a practical case using BFMDS is
presented. The practical case consists of the analysis of mortality data from COVID-19 in
Mexico, at the municipal level for the year 2020. It seeks to answer the research question:
What sociodemographic factors do municipalities with mortality rates from COVID-19 have
in common? Similar? The results analysis phases involved experts in the interpretation and
validation of the results. From the epidemiological point of view and as a result of the
practical case, it was found that the values of the population density indicators and the
percentage of people living in poverty had a high correlation with the values of the mortality
rate from COVID-19. From the computational point of view, it was observed that following
the steps indicated in the BFMDS methodology, it was possible to develop the practical case
and answer the research question. The input data were population data from official

institutions.
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Capitulo 1

Introduccion

El misterio es la cosa mds bonita que podemos experimentar. Es la fuente
de todo arte y ciencia verdaderos.
Albert Einstein



1. Introduccion

1.1 Contexto de la investigacion

La Ciencia de Datos es una disciplina emergente de naturaleza multidisciplinaria que analiza
grandes volumenes de datos utilizando herramientas y técnicas para encontrar patrones,
obtener informacion significativa y para ayudar a la toma de decisiones, Este analisis permite
que los cientificos de datos planteen y respondan a preguntas como “qué pasé”, “por qué
pasd”, “qué pasara” y “qué se puede hacer con los resultados” [1]. Presenta limitaciones en
metodologias propias para el desarrollo de proyectos de diferentes dominios, particularmente
en el campo epidemioldgico.

Como una disciplina emergente, la Ciencia de Datos ha cobrado relevancia en el
campo epidemiolégico, debido a su oportuna aplicacion para el estudio y analisis de
cantidades masivas de datos de enfermedades en el mundo. Un ejemplo de tales aplicaciones
es la epidemia del COVID-109.

Existen metodologias de propdsito general como la Team Data Science Process de
Microsoft y Foundational Methodology for Data Science de IBM. Esta ultima cuenta con 10
etapas que guian de manera general como desarrollar un proyecto de Ciencia de Datos.

En el Centro Nacional de Investigacion y Desarrollo Tecnol6gico se han hecho varios
proyectos relacionados con la aplicacion de Ciencia de Datos en el campo epidemiologico
entre ellos una extension de la metodologia FMDS de IBM para el dominio epidemiolégico.
A dicha extensiéon se le denomina BATCH FMDS (BFMDS). Es prometedora, sin embargo,
se detect6 la necesidad de mostrar que es factible la aplicacion de la metodologia BFMDS
por medio de un caso practico, que contribuya a la validacion.

En la presente investigacion, se desarrollé un caso practico de Ciencia de Datos para
el andlisis de datos de mortalidad por COVID-19 de México. Se analizaron los datos de
mortalidad por COVID-19 del afio 2020, que se obtuvieron de fuentes oficiales como:
Direccién General de Informacion en Salud (DGIS), Instituto Nacional de Estadistica y
Geografia (INEGI), Consejo Nacional de Poblacion (CONAPQ) Y Centro Mexicano para la
Clasificacion de Enfermedades (CEMECE). Se utilizé la metodologia BFMDS. EIl enfoque



de la investigacion fue descriptivo ya que se identificaron aquellos municipios con mayor
tasa de mortalidad en México para el afio 2020.

El caso préctico consistié en responder las preguntas de investigacion: ¢Qué
municipios tienen mayor tasa de mortalidad por COVID-19? y (Qué factores
sociodemogréaficos tienen en comin los municipios con tasas de mortalidad por COVID-19
similares? Se respondieron aplicando las diez etapas de la metodologia BFMDS analizando
los resultados para identificar aquellas regiones de México a nivel municipal con mayores
tasas de mortalidad por COVID-19. Ademaés, de identificar aquellos factores
sociodemograficos que tenian relacion con la tasa de mortalidad por COVID-19. Como
resultado del caso practico se pudo identificar los factores sociodemograficos como el
porcentaje de personas en situacién de pobreza y la densidad poblacional. Ademas de
identificar que a menor cantidad de personas en situacion de pobreza mayor era la tasa de
mortalidad y viceversa a mayor cantidad de personas en situacion de pobreza menor es la
tasa de mortalidad por COVID-19.

1.2 Descripcion del problema

La Ciencia de Datos es una disciplina emergente que se centra en obtener conocimiento de
grandes volimenes de datos para apoyar la toma de decisiones. Se sustenta en principios de
diferentes disciplinas como las matematicas, computacion y estadistica.

En el Centro Nacional de Investigacion y Desarrollo Tecnoldgico se desarroll6 una
extension de la metodologia de Ciencia de Datos para el dominio epidemioldgico llamada
BFMDS. Sin embargo, a pesar de que ya se estd utilizando se requiere contribuir a la
validacién de la misma aplicandola a un caso practico que incorpore la opinion de expertos
del &rea de epidemiologia. Es de importancia mostrar la factibilidad de usar la metodologia
de Ciencia de Datos BFMDS mediante un caso préctico. El caso préctico consistio en
identificar aquellos municipios con mayor tasa de mortalidad por COVID-19 utilizando
agrupamiento (clustering) como método. La pregunta de investigacion que se planted fue la
siguiente: ¢Qué factores sociodemogréaficos tienen en comdn los municipios con tasas de

mortalidad por COVID-19 similares? Es importante mencionar, que México es el quinto pais



con mayor nimero de muertes por COVID-19 en el mundo, después de Estados Unidos,
Brasil, India y Rusia, con 324,334 muertes registradas a principios de mayo de 2022 [2].
Por esta razon, es importante mostrar que es factible la metodologia BFMDS para el
andlisis de datos de mortalidad por COVID-19 de México, para apoyar a la toma de
decisiones a las instituciones pertinentes. Ademas, se describira la aplicacion de cada una de
las etapas de la metodologia tomando en consideracion la opinion de los expertos en el area

epidemioldgica, computacion y Ciencia de Datos.

1.3 Objetivos
1.3.1 Objetivo General

Contribuir a la validacion de la metodologia BFMDS mediante el desarrollo de un caso
practico.
1.3.2 Objetivos Especificos
1. Desarrollar un caso practico en el area de epidemiologia.
2. Aplicar Ciencia de Datos para el anélisis de mortalidad por COVID-19 a nivel municipal.
3. Identificar los municipios con mayor y menor tasa de mortalidad por COVID-19.
4. Identificar los indices sociodemograficos que tienen correlacion con las altas tasas de

mortalidad a nivel municipal.

1.4 Justificacion

La metodologia de Ciencia de Datos BFMDS es prometedora, sin embargo, debido a
su reciente desarrollo se requiere validar la metodologia aplicandola a un caso practico.

Aplicar la metodologia de Ciencia de Datos para su aplicacion en casos reales dentro
del dominio epidemioldgico es de importancia por la gran cantidad de datos que se generan
en este dominio. Tan solo en el afio 2013 se generaron alrededor de 153 exabytes de datos en
el dominio epidemiol6gico. Durante el 2020 se generaron aproximadamente 2,314 exabytes
de nuevos datos [3]. Se espera mostrar la factibilidad de aplicar la metodologia BFMDS, para
apoyar al dominio epidemioldgico y a las instituciones gubernamentales pertinentes a la toma

de decisiones.



1.5 Alcancesy limitaciones de la investigacion

1.5.1 Alcances
a) Se aplicard la metodologia de Ciencia de Datos BATCH FMDS (BFMDS) para el
desarrollo de un caso practico.
b) Se implementara computacionalmente.
c) El caso practico se enfocara en los registros de mortalidad por COVID-19.
d) Se utilizaran bases de datos de fuentes oficiales como: DGIS, INEGI, CONAPO Y
CEMECE, del afio 2020.

1.5.2 Limitaciones
a) Todos los datos seran oficiales.
b) La validacién de resultados sera de manera experimental.

c) Serealizaran pruebas de la aplicacion unicamente en equipo disponible en el CENIDET.

1.6 Organizacion del documento

El documento posee cinco capitulos. La tesis estd organizada de la siguiente forma: el
Capitulo 2, presenta el estado del arte, mediante el cual se presentan aquellos trabajos
relacionados, tesis con relacion en la investigacion y una breve linea del tiempo sobre la
Ciencia de Datos, Analisis de Datos y Metodologias. EI Capitulo 3, integra las metodologias
propuestas para desarrollar aplicaciones de Ciencia de Datos, se realiza una comparacion
entre ellas y se selecciona una para desarrollar la aplicacion que nos permita analizar los
datos de mortalidad por COVID-19 de México. En el Capitulo 4, se presenta la resolucion
del caso practico utilizando la metodologia de Ciencia de Datos seleccionada. En el Capitulo
5, se exponen las conclusiones derivadas del desarrollo de la investigacion, asi como las
aportaciones. Ademas, se proponen trabajos futuros para dar continuidad al tema de

investigacion.



Capitulo 2

Antecedentes

Lo que sabemos es una gota de agua; lo que ignoramos es el océano
Isaac Newton



2. Antecedentes

A continuacion, se muestran trabajos relacionados, realizados en el departamento de Ciencias
Computacionales del Centro Nacional de Investigacion y Desarrollo Tecnoldgico
(CENIDET), como asi también en otras instituciones. Estos trabajos relacionados hacen
referencia a aplicaciones de Ciencia de Datos relacionadas con el dominio epidemioldgico y
en caso particular con el COVID-19 y en otros dominios. También se anexa en esta seccion

la definicion de caso préactico, en conjunto con sus caracteristicas.

2.1 Caso practico

En [4] menciona que es un método de investigacion que consiste en la descripcion de una
situacion o problematica real que sucede en una organizacion, con el objetivo de examinar la
problematica. También sirve para realizar un diagndstico, presentar posibles soluciones
fundamentadas con argumentos tedricos y practicos.

Implementar un caso practico ayuda a demostrar el analisis, conocimientos y disciplinas
estudiadas para la solucion de uno o més problemas. La evaluacion del caso practico es
importante porque ayuda a evaluar ciertos aspectos como: presentacion y contenido y
evaluacion de los resultados.

Para la elaboracion del caso practico en [4] menciona que requiere de una actualizacion,
ayuda a tomar toda aquella informacién actual como marco conceptual y referencial.
Tambien, el caso practico debe tener congruencia entre las secciones. Ademas, debe tener
integridad en los puntos de vista como asi también las posibles repercusiones sociales y
ecologicas. También, debe ser didactico con el fin de aportar a la ensefianza y aprendizaje de

posibles interesados en el tema.

2.2 Trabajo relacionado

En la tesis “Desarrollo de una aplicacion de Ciencia de Datos” [5] aborda la asimilacion
de conceptos de Ciencia de Datos y la creacion de una infraestructura de conocimiento para
aplicaciones en el campo de la Ciencia de Datos. Se desarrollé un caso practico con el que se

hizo la proyeccion de las tasas de mortalidad por diabetes mellitus tipos E11-E14, en algunas



regiones de México clasificadas como C24, C08 y C51 para conocer su crecimiento o
disminucién y la prediccion para los préximos afios. Se utilizé la metodologia de la empresa
IBM, denominada Foundational Methodology for Data Science (FMDS, por sus siglas en
inglés), en el desarrollo de la implementacion se utilizé el lenguaje de programacion R. Los
datos que se utilizaron fueron obtenidos de repositorios de instituciones oficiales.

En el articulo “Prediction of Diabetes Mortality in Mexico City Applying Data Science”
[6], aborda el problema de la proyeccion de mortalidad en la Ciudad de México. Aplicando
Ciencia de Datos, se utilizé la extension de la metodologia de IBM denominada BFMDS que
esta orientada al dominio epidemioldgico. Dentro de las aportaciones de la investigacion, se
encuentran: el desarrollo de un almacén de datos para la diabetes a partir de datos oficiales;
el uso de la metodologia BFMDS que esta orientada al dominio epidemiolégico. La finalidad
fue contribuir a la toma de decisiones de las autoridades de salud publica en México.

Cabe resaltar que debido a la contingencia que provoco la pandemia de COVID-19, se
visualizé la relevancia de la Ciencia de Datos dentro de la epidemiologia. En [7], se realiza
un estudio sobre el estado del arte de los trabajos que toman el escenario pandémico actual.
En estas investigaciones, se revisan las practicas actualizadas resumiendo los principales
desafios en el campo. Ademas, en [8], se analizan las nuevas técnicas y enfoques de
investigacién basados en datos relacionados con la COVID-19 ya disponibles, con los cuales
pueden ayudar implementando métodos como la inteligencia artificial y el aprendizaje
maquina al proceso de facilitar la atencion de los pacientes infectados.

En [9,10,11], se revisa el papel que juega la Ciencia de Datos en el dominio
epidemioldgico. En conjunto con disciplinas como el andlisis estadistico, informatica, la
biologia computacional, entre otras. Es posible identificar las diferentes formas para lograr
aplicaciones epidemioldgicas, descubrimiento de farmacos y el disefio molecular con fines
diagnosticos y terapéuticos.

En [12,13], se analiza y se da una descripcion general de algunas précticas como
adquisicion de datos y manejo de datos dentro de la Ciencia de Datos, los cuales son
importantes para el pronostico de epidemias. Asi también, identifica las caracteristicas y
problemas que llegan a tener los datos obtenidos por el COVID-19 y como afectan en el

modelado y proyeccién de la epidemia. Ademas, proporciona nuevas perspectivas de la



Ciencia de Datos sobre los desafios de la recopilacion, conservacion y validacion de datos
como asi también las limitaciones de los modelos.

En [14], abordan la problematica de la propagacion de COVID-19 en transporte publico
(metro) en las ciudades de México, Nueva York y Madrid desde una perspectiva de Ciencia
de Datos. Para ello, aplican la metodologia BFMDS, ampliaron la metodologia en su primera
etapa con una orientacion al dominio epidemiolégico en la cual se integran conceptos basicos
de epidemiologia fusionandose con la Ciencia de Datos. Su principal aportacion, es evaluar
la eficacia de las politicas publicas para mitigar la pandemia de COVID-19, utilizando la
metodologia de Ciencia de Datos para la obtencidén de relaciones entre movilidad del
transporte pablico y la mortalidad por COVID-19.

En [15], propone una metodologia para identificar a las personas infectadas por SARS-
CoV-2(COVID-19). Mediante la utilizacion de imagenes de tomografia computarizada y
rayos-x del térax utilizando inteligencia artificial. En la primera etapa se redimensionan las
imagenes del conjunto de datos, esto con el fin de tener rapidez en el procesamiento
algoritmico. Posteriormente, las imagenes se pasan a formato RGB. La prediccion de las
imagenes esta dividida en dos, entrenamiento y pruebas. Finalmente, se aplica el clasificador
de arbol de decisidn para predecir si la imagen es positiva a COVID-19 o no. EI modelo
recomendado para identificar casos positivos de COVID-19 tuvo una precision del 93% en
imagenes de tomografia computarizada, mientras que la precision en imagenes de rayos-x de
torax obtuvo un 88% de precision.

Es importante mencionar que también existen aplicaciones de Ciencia de Datos en
diferentes dominios como, por ejemplo, ciberseguridad, accidentabilidad, finanzas entre
otros. En el articulo “Data Science methodology for cybersecurity projects” [16] propone una
metodologia de Ciencia de Datos para cubrir y proporcionar los recursos adecuados para el
analisis de grandes volimenes de datos en proyectos de ciberseguridad. Se exponen
metodologias como: Knowledge Discovery in Databases (KDD, por sus siglas en inglés),
Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM, por sus siglas en inglés),
Team Data Science Process (TDSP, por sus siglas en inglés) y Foundational Methodology
for Data Science (FMDS, por sus siglas en inglés). Un proyecto de Ciencia de Datos en

ciberseguridad requiere de cuatro pasos: 1. Definicion del problema; 2. Recopilacion de



informacion; 3. Andlisis de datos recopilados; 4. Produccion (implementacién de los modulos
relevantes y el sistema que ejecute todo el proceso de forma automatica cuando sea
necesario). Como resultado del anélisis comparativo de las metodologias KDD, CRISP-DM,
FMDS y TDSP se obtuvo que la metodologia FMDS cubre con todos los atributos favorables.
Ademas, es una metodologia con enfoque general por lo que puede personalizarse para
adaptarse a cualquier proyecto de ciberseguridad.

En [17], propone un modelo de Ciencia de Datos para la prediccion de precios de acciones
en el mercado de valores de Indonesia utilizando datos de Yahoo finance. EI modelo se basa
en computacion estadistica con lenguaje de programacion R y memoria a largo plazo. Se
utilizo la Ciencia de Datos para visualizar los datos y simular los precios importantes de
variables como: apertura, maximo, minimo y cierre con diferentes parametros. EI modelo
resultd ser Gtil para predecir datos en corto plazo, con una exactitud del 94.57 %.

En [18], propone una metodologia para estudiar datos abiertos sobre accidentes viales (en
Medellin, Colombia) usando Ciencia de Datos. La metodologia propuesta esta compuesta
por cuatro macroprocesos: planificacion, preparacién de datos, anélisis automatico y
visualizacién de datos. Dentro de éstos, se realizan un total de 15 subetapas. Fueron
integrados secuencialmente y automatizados en lenguaje R, bajo el entorno RStudio. Como
resultado, se obtuvo un sistema por el cual se visualizan datos de eventos de accidentes mes
a mes. Aplicaron un caso de uso, tomando como referencia los reportes de accidentes viales
en 2016 en Medellin, se reportaron al mes, 56% de casos con personas heridas, 43.4% solo
obtuvieron dafios no fisicos y 0.6% casos de muerte. Ademas, determinaron que dentro de
las 7:00 — 7:59, 11:00 - 11:59, 12:00 - 12:59 y 17:00 - 17:59, fueron las horas con mayor
indice de reportes de accidentes.

En [19], IBM propone una metodologia general para proyectos de Ciencia de Datos con
el fin de proporcionar una estrategia de orientacion, que se independiente de las tecnologias,
volimenes de datos o los enfoques utilizados para resolver problemas y responder preguntas
a través del anélisis de datos.

En [20], Microsoft se proporciona una metodologia agil e iterativa para proporcionar
soluciones de andlisis predictivo y aplicaciones inteligentes de manera eficiente. Ayuda a

mejorar la colaboracion y el aprendizaje en equipo al sugerir cdmo los roles de equipo
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funcionan mejor juntos. Incluye procedimientos recomendados y estructuras de Microsoft y
otros lideres del sector para su implementacion.

Los trabajos relacionados aqui descritos ayudan a identificar como estan trabajando
proyectos en epidemiologia, identificar que técnicas y enfoques estan aplicando. Asi también
aquellas publicaciones que utilizan metodologias de Ciencia de Datos en otros dominios.

Los trabajos relacionados descritos ayudan a identificar como estan trabajando proyectos
en el area de epidemiologia, identificar que técnicas y enfoques estan aplicando. Asi también
aquellas publicaciones que utilizan metodologias de Ciencia de Datos en otros dominios
Tabla 2.1.
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Prediction of Diabetes Mortality in Mexico City

Applying Data Science [6] X
Correlation between mobility in mass transport and

mortality due to COVID-19: A comparison of Mexico City, X
New York, and Madrid from a data science perspective [14]

Data Science methodology for cybersecurity projects [16] X
Metodologia Fundamental para la Ciencia de Datos [19] X
Proceso de ciencia de datos en equipo [20] X

Data science and the role of Artificial Intelligence
in achieving the fast diagnosis of Covid-19 [15]
Data Science approach to stock prices forecasting in
Indonesia during Covid-19 using Long Short-Term Memory X
(LSTM) [17]

Metodologia para explorar datos abiertos de
accidentalidad vial usando Ciencia de Datos: Caso Medellin X
[18]

Data science in unveiling COVID-19 pathogenesis and
diagnosis: evolutionary origin to drug repurposing [7]
Data Science Techniques for COVID-19 in Intensive Care
Units [8]

Methods, Challenges, and Practical Issues of COVID-19
Projection:A Data Science Perspective [12]

COVID-19 Is a Data Science Issue X
Role of data science in managing COVID-19 pandemic [9] X
Fast and Efficient Data Science Techniques for COVID-19
Group Testing [10]

On the Convergence of Epidemiology, Biostatistics, and
Data Science [11]

2.3 Analisis de la evolucién de la Ciencia de Datos

A continuacion, se da un breve contexto sobre la historia consultada en [21,22,23].
Unicamente tomando como referencia las siguientes disciplinas: Ciencias Computacionales,

Anadlisis de Datos y Metodologias que integran a lo que hoy se conoce como Ciencia de
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Datos. Ademas, se realizd una linea del tiempo que contempla los acontecimientos
destacados que dieron lugar al término Ciencia de Datos (Figura 2.1).

Hablando del Andlisis de Datos fue en el afio 1805 cuando Adrien Marie Legendre y
Carl Friedrich Gauss aplicaron la regresion para determinar las érbitas de los cuerpos
alrededor del sol. Es importante mencionarlo porque es uno de los métodos mayormente
utilizados dentro de la Ciencia de Datos. En el afio 1956 se resolvio el problema del camino
mas corto, mediante analitica computacional. Fue hasta el afio 1961 que se acufia el termino
de Data Analysis (Analisis de Datos) por JW Turkey. Posteriormente, en el afio 1962 cuando
el mismo JW Turkey presente la idea de la evolucion del anélisis de datos; y fue hasta el afio
1993 donde surge la version 1.0 de R.

Dentro de Ciencias Computacionales, en el afio 1936 cuando Alan Turing introdujo
la idea de una maquina universal. Fue hasta el afio 1962, que Kennet Iversion introdujo
“Fundation OLAP (On-Line Analytical Processing)”. En 1963 surge el término “Base de
Datos”. En el afio 1974 cuando se menciona por primera vez el término “Ciencia de Datos”
en el libro del cientifico danés, Peter Naur. Otro acontecimiento importante para el manejo
de los datos es la llegada de Excel 1.0 en el afio 1985, al igual que el surgimiento del término
de “mineria de datos” el cual surge en la comunidad de bases de datos en el afio 1990.
Posteriormente surge el lenguaje de programacién Python disefiado por Guido Van Rossun
en el afio 1991.

Dentro de Metodologias, en el afio de 1989 se presenta la metodologia Knowledge
Discovery in Database (KDD, por sus siglas en inglés); posteriormente surge la metodologia
SAS SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, and Acces) en 1996; fue en 1999 cuando
surge la metodologia Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM, por sus
siglas en inglés). Fue hasta el afio 2015 cuando IBM publica Foundational Methodology for
Data Science (FMDS, por sus siglas en inglés); en 2016 surge la metodologia de Microsoft

Team Data Science Process (TDSP, por sus siglas en inglés).
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Capitulo 3

Metodologias de Ciencia de Datos

Un hombre sabio buscard mds oportunidades de las que se le presentan.
Francis Bacon
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3. Metodologias de Ciencia de Datos

En este capitulo se presentan diversas metodologias para apoyar el analisis de casos como la
diabetes, COVID-19, entre otros con Ciencia de Datos. Se realizdé una comparacion entre las
fases y actividades de la metodologia FMDS y BFMDS.

Una metodologia se define como: “Una estrategia general que guia los procesos y
actividades dentro de un dominio dado” [5]. Se puede referir que una metodologia de Ciencia
de Datos son los métodos a seguir durante el ciclo de vida de un proyecto en particular.
También se consideran como una estrategia general que sirve de guia para los procesos y
actividades que estan dentro de un dominio determinado. Se utilizan para obtener respuestas
0 resultados [19].

A continuacién, se muestran las metodologias que se pudieron identificar dentro de
la literatura son mayormente utilizadas en el dominio epidemioldgico e incluso otros
dominios. Es importante mencionar, que ademas de las metodologias que se identificaron en

la literatura, se anex6 la metodologia de Ciencia de Datos de Microsoft TDSP.

3.1 Metodologia Fundamental para la Ciencia de Datos MFCD

La metodologia Fundamental para la Ciencia de Datos (FMDS, por sus siglas en inglés) de
IBM consta de 10 etapas, (Figura 3.1). En [19], menciona que tiene similitudes con
metodologias de mineria de datos CRISP-DM [24], porque cuenta con etapas como la
comprension del negocio, comprension de los datos, andlisis de los datos, modelado y

despliegue.
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Figura 3.1 Metodologia Fundacional para la Ciencia de Datos[19]
3.1.1 Entendimiento del negocio

Se define el problema, los objetivos del proyecto y los requisitos que debe tener la solucion
desde una perspectiva empresarial. Comienza con dedicar tiempo a buscar aclaraciones, para
lograr lo que se puede denominar entendimiento del negocio. Esto permite determinar qué

datos se utilizaran para responder la pregunta central.

En [19], menciona que se debe tener una pregunta de investigacion claramente
definida porque, en altima instancia, dirige el enfoque analitico que serd necesario para
abordar la pregunta de investigacion. Establecer una pregunta claramente definida comienza

con la comprensién del objetivo de la persona que hace la pregunta. Se debe tener claro cual
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es la meta y descubrir los objetivos que apoyan la meta. De manera general, pretende aclarar
los aspectos que ayuden a plantear el problema como los objetivos del proyecto desde una

perspectiva empresarial.
3.1.2 Enfoque analitico

Se centra en definir el enfoque analitico que dara solucion al problema bajo el contexto de
las técnicas estadisticas y de aprendizaje automatico, con el objetivo de identificar las mas

adecuadas para el resultado deseado.

La seleccion del enfoque analitico correcto depende de la pregunta que se formule.
Una vez que se establece una solida comprensién de la pregunta, se puede seleccionar el
enfoque analitico. Esto significa identificar qué tipo de patrones se necesitaran para abordar
la pregunta de manera més efectiva. Si la pregunta es determinar las probabilidades de una
accion, entonces podria usarse un modelo predictivo, si la pregunta es mostrar relaciones, tal

vez se requiera un enfoque descriptivo.

El analisis estadistico se aplica a problemas que requieren conteos. Es decir, si la
pregunta requiere una respuesta si 0 no, entonces seria adecuado un enfoque de clasificacion
para predecir una respuesta. En el caso en que la pregunta sea aprender sobre el
comportamiento humano, una respuesta adecuada seria utilizar enfoques de asociacion o de

agrupaciones.
3.1.3 Requisitos de datos

La seleccion del enfoque analitico determinara los requisitos de los datos. Estos suelen
requerir determinados contenidos de datos, formatos y representaciones, orientados por el

conocimiento en el dominio.

Si el problema que debe resolverse es la receta y los datos son un ingrediente,
entonces el cientifico de datos debe identificar: cuales ingredientes se requieren, como

obtenerlos o recolectarlos, como entenderlos o trabajarlos y como preparar los datos para
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alcanzar el resultado deseado. Esto incluye identificar el contenido, los formatos y las fuentes

de datos necesarios para la recopilacion inicial de datos.
3.1.4 Recopilacion de datos

Consta de identificar y reunir los recursos de datos (estructurados, no estructurados y
semiestructurados) disponibles y relevantes para el dominio del problema. Esto incluye, de
ser necesario, inversiones adicionales para la obtencion de elementos informativos menos
accesibles. La recopilacion de datos requiere que se conozca la fuente de informacién o se

tenga el conocimiento de donde encontrar los elementos de datos que se necesitan.

Una vez realizada la recopilacion inicial, el cientifico de datos realiza una evaluacion
para determinar si tienen o no lo que necesitan. En esta fase se revisan los requisitos de datos
y se toman decisiones sobre si la recopilacion requiere 0 no mas o menos datos. Se pueden
aplicar técnicas como la estadistica descriptiva y la visualizacion para evaluar el contenido,

la calidad y los conocimientos iniciales.

3.1.5 Comprension de datos

Abarca todas las actividades relacionadas con la construccion del conjunto de datos, es decir,
seleccionar los atributos necesarios que ayuden a responder la pregunta: ¢Los datos que

recopil6 son representativos del problema que se va a resolver?

3.1.6 Preparacion de datos

Se enfoca en construir el conjunto de datos que se utilizard en la etapa de modelado. Las
actividades que se deben realizar dentro de esta etapa son: limpieza, combinacion de
multiples fuentes (archivos, tablas y plataformas) y transformarlos en variables ttiles. La

preparacion suele ser el paso mas largo de los proyectos de Ciencia de Datos.

La preparacion de datos consta en eliminar elementos no deseados. Por lo general,
[19] toma el setenta por ciento e incluso hasta el noventa por ciento del tiempo total del

proyecto.
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Especificamente, la etapa de preparacion de datos de la metodologia responde a la
pregunta: ¢ Cuales son las formas en que se preparan los datos? Para trabajar eficazmente con
los datos, debe estar preparado de manera que aborde los valores faltantes o no validos y

elimine los duplicados, para garantizar que todo tenga el formato correcto.

Si bien esta fase puede llevar un tiempo, si se hace correctamente, los resultados
respaldaran el proyecto. Si se omite esto, entonces el resultado no estara a la altura. Es vital
tomarse su tiempo en esta etapa y utilizar las herramientas disponibles para automatizar los

pasos comunes para acelerar la preparacion de datos.

3.1.7 Modelado

Se enfoca en desarrollar modelos predictivos o descriptivos segun el enfoque analitico
previamente definido. Es posible probar multiples algoritmos con sus parametros para
identificar el mejor modelo para las variables disponibles. En esta etapa, el cientifico de datos
jugara con diferentes algoritmos para asegurarse de que las variables en juego sean realmente
necesarias, es la etapa en la metodologia en la que el cientifico de datos tiene la oportunidad

de probar y determinar si esta funcionando el algoritmo seleccionado.

El modelado de datos se centra en el desarrollo de modelos descriptivos o predictivos.
Uno de los ejemplos mas claros son las encuestas online donde se identifica y mide el impacto
de una opinidn, actitud o comportamiento dentro de un grupo objetivo sobre un tema
determinado. Un modelo predictivo intenta producir resultados de tipo si / no o detener /
continuar como por ejemplo la optimizacion de campafias de marketing para determinar las
respuestas de los clientes a campafas de marketing o patrones de compa. Estos modelos se
basan en el enfoque analitico que se adoptd, ya sea estadisticamente o basado en el

aprendizaje automatico.
Un conjunto de entrenamiento es un conjunto de datos historicos en los que ya se

conocen los resultados. El conjunto de entrenamiento actGa como un medidor para determinar

si es necesario calibrar el modelo.
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El éxito de la recopilacion, preparacion y modelado de datos depende de la comprension
del problema y del enfoque analitico adecuado que se adopte. En la metodologia descriptiva
de ciencia de datos de IBM hecha por John Rollins [19], el marco esta disefiado para hacer
tres actividades: primero, comprender la pregunta en cuestion. En segundo lugar, seleccionar
un enfoque o método analitico para resolver el problema y, en tercer lugar, obtener,

comprender, preparar y modelar los datos.

3.1.8 Evaluacion

Se enfoca en el calculo de varias medidas de diagnostico y de otros resultados, como tablas
y graficos para identificar la calidad y eficacia del modelo en la resolucion del problema. En
el caso de los modelos predictivos se utiliza un conjunto de pruebas que es utilizado para

evaluar el modelo y para ajustarlo segun las necesidades.

Las etapas de modelado y evaluacion se realizan de forma iterativa, la evaluacion del
modelo se realiza durante el desarrollo del modelo y antes de que se implemente. La
evaluacion, permite evaluar la calidad del modelo, pero también es una oportunidad para ver

si cumple con las condiciones iniciales.

La evaluacién del modelo puede tener dos fases principales. La primera es la fase de
medidas de diagnostico, que se utiliza para garantizar que el modelo funcione como se
esperaba. Si el modelo es un modelo predictivo, se puede utilizar un arbol de decisiones para
evaluar si la respuesta que puede generar el modelo esta alineada con el disefio inicial. Se
puede usar para ver donde hay areas que requieren ajustes. Si el modelo es descriptivo, uno
en el que se evallan las relaciones, se puede aplicar un conjunto de pruebas con resultados

conocidos y el modelo se puede refinar segln sea necesario.

La segunda fase de evaluacion que se puede utilizar es la prueba de significacion
estadistica. Este tipo de evaluacion se puede aplicar al modelo para garantizar que los datos
se manejen e interpreten correctamente dentro del modelo. Esto esta disefiado para evitar

dudas innecesarias cuando se revela la respuesta.
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3.1.9 Implementacion

Una vez que el modelo haya sido satisfactorio, esta etapa se enfoca en implementarlo en el
entorno de producciéon o en un entorno de pruebas comparable al real. A menudo se

implementa de manera limitada para que su rendimiento sea evaluado.
3.1.10 Retroalimentacion

Se recopilan los resultados del modelo implementado y con ello se obtiene retroalimentacion
sobre el rendimiento. Se monitorea el modelo implementado por un tiempo definido y se
evaluan los resultados obtenidos. En el caso de no obtener cambios positivos, es necesario
regresar a la etapa de modelado. El proyecto de Ciencia de Datos termina cuando se satisfacen

las necesidades y objetivos de la organizacion.

3.2 Metodologia BFMDS

En [25], propone una metodologia derivada principalmente del analisis de la metodologia de
Ciencia de Datos de IBM, enfocada para su uso en el dominio epidemiolégico llamada
BFMDS (Figura 3.2). Su principal aportacion se encuentra integrada por las etapas:
entendimiento del negocio y enfoque analitico que son parte de la fase definicion del negocio.
Por esta razon se explicardn Unicamente estas dos etapas ya que las siguientes etapas siguen

el mismo proceso que la metodologia Fundacional de Ciencia de Datos de IBM.
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Fase 3: Modelado

Entendimiento del Enfoque
negocio analitico

¢ Criterios
alcanzados?

No

¢ Requisitos
suficientes?

¥
retroalimentacion

¢ Objetivos
cumplidos?

No

¢Parametros
validos?
suficientes?

¢Datos

si suficientes?

Figura 3.2 Metodologia BFMDS [25]

Esta fase tiene como objetivo obtener la mayor informacion posible sobre el problema
a resolver, determinar los datos que seran necesarios para alcanzar el objetivo del proyecto
de Ciencia de Datos e identificar qué tipo de modelos seran utilizados para resolver el
problema. La Figura 3.3, muestra las actividades que se realizan dentro de esta fase, las cuales

se describen a continuacion.
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Metodologia Fundacional de Ciencia de Datos BATCH (BFMDS)

Fase 1: Definicion del problema

Entendimiento del negocio Enfoque analitico

Etapas Fases

!
!
Y

Recopilar informaciéon
actual

s

Definir tipo de estudio
epidemiologico

: Fase 3: Modelado y
l £488 2 Datog Retroalimentacion
Y

Definir pregunta de
investigacion -

l

Definir objetivos
especificos

'

Establecer criterios de
aceptacion

-
Seleccion de método

Tareas especificas al
dominio epidemiolégico

Figura 3.3 Actividades dentro de la etapa entendimiento del negocio [25]
3.2.1 Comprension del negocio

Esta etapa tiene como objetivo proporcionar una base para definir el problema, objetivos y
los requisitos de solucion del proyecto. Esta etapa cuenta con cinco subetapas, en las cuales

en su mayoria cuentan con tareas especificas dentro de ellas (Figura 3.4).
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Fase 1: Definicion del
problema

Entendimiento del Enfoaue analiti
( ) p negocio oq alitico
Recopilar Diccionario Descripcion
informacion actual del problema
Definir el tipo de Tipo de Indicadores
bstudioepidemiolégico enfermedad epidemiolégicos

Definir pregunta de
investigacion

Definir objetivos Objetivo Objetivos
) general especificos
Establecer criterios Criterio de Limites Limites
de aceptacion éxito temporales espaciales

Figura 3.4 Actividades para la etapa de entendimiento del negocio [25].

3.2.1.1 Recopilar informacion

Antecedentes. Se centra en la comprension de los antecedentes del proyecto, esto incluye
detallar los recursos disponibles para llevarse a cabo como personal disponible, materiales,
entre otros.

Diccionarios de téerminos. Consiste en crear un listado de la terminologia propia del area

epidemiologica relacionada con el proyecto.
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Descripcion del problema. Consiste en identificar las causas y consecuencias del problema.

3.2.1.2 Definir tipo de estudio epidemioldgico

Tipo de enfermedad. Se centra en definir el tipo de enfermedad epidemiologica que se va a
tratar. Existen dos clases principales de enfermedades epidemioldgicas transmisibles
causadas por un agente infeccioso y cronico degenerativo las que producen alteraciones

fisiopatologicas afectando a los 6rganos y tejidos.

Tipo de estudio epidemiologico. Existen dos tipos de estudios epidemiologicos: analiticos o
de observacion, consisten en evaluar hipotesis entre posibles exposiciones a ciertos factores
de riesgo y los descriptivos, hacen uso de los datos disponibles para examinar como las tasas

varian de acuerdo con variables demograficas, como las obtenidas en los censos.

3.2.1.3 Definir pregunta de investigacion

Consiste en definir de manera correcta la pregunta de investigacion.

3.2.1.4 Delimitar objetivos

Objetivo general. Proposito que se quiere alcanzar con el proceso y precisa los resultados
que desean ser obtenidos. Este objetivo debe de estar limitado por los recursos con los que
se cuenta.

Objetivos especificos. Consisten en los pasos que se deben seguir para poder alcanzar el

objetivo general.
3.2.1.5 Establecer criterios de aceptacion

Criterios de éxito. Conjunto de principios por los que se puede determinar si se han
conseguido los resultados deseados. Permitirdn evaluar el resultado de la aplicacion de la
metodologia y garantizar que este sirva como apoyo para la toma de decisiones basadas en

él.
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Limites temporales. Se encargan de definir el periodo de tiempo que se deberd tomar en
cuenta para realizar el proyecto.

Limites espaciales. Definen la region o regiones que el proyecto debe abarcar.
3.2.2 Enfoque analitico

Teniendo el problema del negocio claramente establecido, es necesario determinar un
enfoque analitico. Consiste en seleccionar el método o métodos que pueden dar respuesta a
la pregunta de investigacion antes definida. Esta etapa consta de una fase con actividades

(Figura 3.5).

3.2.2.1 Seleccion del método

Seleccionar el método o combinacion de métodos que se adapten para procesar los datos y
obtener la informacion requerida para resolver la pregunta.

Descripcidn de la categoria. Estas categorias estan relacionadas con las posibles preguntas
de investigacion. Cada una de ellas, tiene objetivos y elementos propios. Una definicion de
estos ayudara a la mejor comprension y seleccién de método.

Descripcion del método. Consiste en la descripcion y analisis de dicho método.
Identificacién de pardmetros. Cada método necesita de ciertos parametros especificos, de
entrada y salida, para poder aplicarlo. Identificarlos permitird una mejor seleccion de los
datos necesarios para resolver el problema.

Variaciones del método. Existen variaciones y mejoras a muchos de los métodos presentados,
las cuales generalmente presentan mejor calidad en los resultados o en el tiempo de
procesamiento. Esto puede ayudar significativamente en la aplicacion y resultados del

proyecto.
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Fase 1: Definicidn del

problema
Entendimiento del ,
O—p negocio Enfoque analitico
Seleccion de ’ esg:;la:lén Descripcion dentr‘f;:aclé Variaciones
método categoria del método parimetros del método

Figura 3.5 Actividades para la etapa de enfoque analitico [25].

3.3 Metodologia: Proceso de Ciencia de Datos en Equipo

En [26], menciona que la metodologia de Ciencia de Datos TDSP (por sus siglas en inglés)

de Microsoft proporciona soluciones de analisis predictivo y aplicaciones inteligentes,

mejora la colaboracion y el aprendizaje en equipo al sugerir como los roles de equipo

funcionan de una mejor manera. TDSP tiene procedimientos recomendados y estructurados

recomendados por Microsoft y otros lideres en tecnologia (Figura 3.6).

@

Entendimiento del

Transformacion,

Temporal, Texto, Ingenieria de
Imagen. futuro
Algoritmos,
Reajuste de )
parametros, Entrenamiento
Administracién de | de modelos
modelos
Validacién cruzada
Informes del Evaluacion
modelo, del modelo
Pruebas A/IB

negocio

Adquisicién
comprension
de los datos

Modelado

Aceptacion del
cliente

Puntuacion,

rendimiento,

seguimiento,
etc.

Fuente de datos

Pipeline

Entorno

Exploracién y
limpieza

Figura 3.6 Metodologia TDSP [20]

On-Premises vs Cloud
Bases de datos vs
archivos

Streaming vs Batch
Baja vs alta frecuencia

On-Premises vs Cloud
Bases de datos vs Lago
de datos vs ...
Pequefio, Mediano vs Big
Data

Estructurado vs no
estructurado
Validacién de datos y
Visualizacién
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La metodologia TDSP cuenta con cuatro etapas:

3.3.1 Entendimiento del negocio

Se centra en dos tareas: la primera, definicion de objetivos que tiene como objetivo trabajar
en conjunto con el cliente y las partes interesadas para poder formular preguntas que definan
los objetivos empresariales y a las que se puedan aplicar técnicas de Ciencia de Datos; y la
segunda, identificar los origenes de los datos necesarios que ayuden a responder a las

preguntas que se definieron anteriormente.

3.3.2 Adquisicién y comprension de los datos

Se enfoca en generar un conjunto de datos limpio y de alta calidad con las variables adecuadas
para desarrollar una arquitectura de solucion de canalizacion de datos que actualice y puntie

los datos con regularidad.

3.3.3 Modelado

Se enfoca en determinar las caracteristicas dptimas de los datos que se ingresaran al modelo
de aprendizaje automatico. Ademas, crea un modelo de aprendizaje automatico que predice
el objetivo con maxima precision y por Gltimo crea un modelo adecuado de aprendizaje

automatico para entornos de produccion.

3.3.4 Despliegue

Se centra en implementar los modelos en un entorno parecido al real, para que el usuario
final lo acepte. Por ultimo, se tiene una aceptacion del cliente, que consiste en implementar

el modelo en un entorno de produccién y cumpla con los objetivos del cliente.

3.4 Comparacion de las metodologias BFMDS y FMDS

Se compardé la metodologia de FMDS de IBM contra la extension de la metodologia BFMDS
y se realizo un analisis comparativo de las mismas (ver Tabla 3.1). Como se puede observar

la metodologia “Fundacional para Ciencia de Datos” cuenta con 10 etapas con actividades
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definidas, tiene un propoésito. Sin embargo, cada investigacion requiere condiciones
especificas.

Por Gltimo, la metodologia BFMDS tiene mayor nivel de especificidad para llevar su
aplicacion dentro del dominio epidemioldgico. Se compone por 10 etapas con actividades
referentes al dominio epidemioldgico claramente definidas en las primeras dos etapas:
entendimiento del negocio y enfoque analitico. En las siguientes etapas se realizan las
mismas actividades que en la metodologia FMDS de IBM. Es importante mencionar que es
en las primeras dos etapas donde se desarrollan actividades referentes al dominio
epidemioldgico, porque queremos analizar los datos de mortalidad por COVID-19 de
México. Es importante porque el COVID-19 es considerada una enfermedad epidemioldgica.
Por tanto, se aplicard la metodologia BFMDS para desarrollar el analisis de datos de
mortalidad por COVID-19 de Meéxico.
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Tabla 3.1 Metodologias BATCH-FMDS y FMDS

Requerimiento
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= |el” o | maliticode H 35 o Modelado | Evaluacion | Despliegue |Retroalimentacion
= negocio = datos delos datos | delos datos

g T |8 soludin de datos
2
- BC Definir las
§ 3 £ | Definir d problema, técnicas
= g 3 los objetivosy a usar de
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¢ |Entendimiento aa | EBI242S Comprender e & 2
& negocio .-n_d:;'_s. Deternunar los contenido, Limpicza ¢ ::'o o bt
icagon reuisitos Identificar y evaluar su intgracén, Evaluar ¢l Recopilar los
2 ; : modeclos el
de datos reunir los calidad y trans formacién moddo de resultados
: i % 4 Z segln el moddo enun
Tareas especificas: | Seleecién del (contenido, recursos de descubnr y construcadn s acuerdo a su APy dd modelo
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@ . : Sy 23 analitico produccién
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= 3 estudio - Descripeidn
g 3 cpidemiolégico. | dela categonia.
g g Definir pregunta de | - Desceripaién
< investigacion del método.
- Definir objetivos. | - Identificacion
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Capitulo 4

Caso practico

Eltiempo es la cosa mds valiosa que una persona puede gastar.

Theophrastus
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4. Caso practico

Se desarroll6 el caso practico “aplicacion de la Ciencia de Datos para el analisis de grupos
de mortalidad por COVID-19 segiin factores sociodemograficos a nivel municipal”
utilizando la metodologia BFMDS. En este capitulo se da una breve descripcion de la etapa
y se describen las actividades realizadas para el desarrollo del caso practico en cada una de

las etapas de esta metodologia.

4.1 Etapa entendimiento del negocio

Es importante entender que una de las enfermedades que actualmente ha sido motivo de
mayor preocupacion para los gobiernos e instituciones a nivel mundial es la epidemia de la
COVID-19. La COVID-19 es un problema importante de salud pablica. Unos 14.9 millones

de personas murieron en el mundo a causa de la pandemia entre el 2020 y el 2021 [27].

De acuerdo con la OMS (Organizacion Mundial de la Salud), la COVID-19 es una
enfermedad respiratoria transmisible, las personas que llegan a contraer la enfermedad y
desarrollan sintomas, alrededor del 80% se recuperan sin recibir tratamiento hospitalario.
Alrededor del 15% desarrollan una enfermedad grave y requieren oxigeno y el 5% llegan a
un estado critico y requieren cuidados intensivos. En México, segun datos del Instituto
Nacional de Estadistica y Geografia, el COVID-19 fue una de las principales causas de
muerte en el afio 2020 [28].

Para el desarrollo de esta primera etapa se debe tener una pregunta claramente
definida porque, dirige el enfoque analitico que sera necesario para abordar la pregunta. Para
lograr realizar la pregunta se debe tener claro cual es la meta y descubrir los objetivos que

apoyan la meta.

Las preguntas que guiaron la presente investigacion y que fueron respondidas son las
siguientes: a) ¢Qué municipios de México tuvieron mayores tasas de mortalidad por COVID-
19 en el afio 2020? Y b) ¢(Qué factores sociodemograficos tienen en comun aquellos

municipios con tasas de mortalidad similares?
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El objetivo de la investigacion consistié en aplicar el enfoque metodolégico de la
ciencia de datos para formar grupos de municipios de México con valores similares de
indicadores sociodemogréaficos determinantes y tasas de mortalidad por COVID-19, en el afio
2020.

Desarrollar el criterio de éxito. Para validar que el proyecto de investigacion logre su
cometido se elaboraron los criterios de éxito que contemplan un entendimiento de los
objetivos, conocimiento del dominio a trabajar y la obtencion de la informacion de fuentes
oficiales. Para este caso practico el criterio de éxito es identificar aquellos municipios de
México con mayor tasa de mortalidad con el criterio de los expertos en el &rea
epidemiologico. También, identificar los factores sociodemograficos que tienen relacion con

aquellos municipios con mayor y menor tasa de mortalidad.
4.2 Etapa de enfoque analitico

Definiendo el problema que se va a abordar, se selecciona el enfoque analitico apropiado
para el problema. Esta fase, ofrece preguntas de apoyo para identificar el método adecuado
para modelar los datos. Los metodos se dividen en tres categorias, descriptiva, predictiva y

prescriptiva.

Atendiendo las preguntas de apoyo y de acuerdo con el tipo de pregunta de
investigacion, la categoria descriptiva utilizando técnicas de agrupamiento es la que mejor se
adapta a nuestras necesidades para identificar los indicadores sociodemogréaficos que tienen
relacién con la mortalidad por COVID-19 a nivel municipal. En la actualidad existen

diferentes técnicas para realizar agrupamiento.

Se busca agrupar aquellos municipios con factores sociodemograficos similares en
cuanto a las tasas de mortalidad por Covid-19. De esta manera, utilizaremos una variante
hibrida del algoritmo de agrupamiento OK-means ++ [29] como herramienta para modelar

los datos recopilados y alcanzar el objetivo establecido.
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4.3 Etapa de requerimiento de datos

En esta etapa se definieron los datos requeridos para desarrollar el caso préactico. Las fuentes

para la seleccion de datos fueron las siguientes:

a) Datos de mortalidad de México ocurridas durante el afio 2020.

b) Datos de la poblacion total de México a nivel municipal registrados en el afio 2020.

c) Datos del catadlogo de enfermedades.

d) Datos de las coordenadas geograficas de México a nivel municipal.

e) Datos de superficie a nivel municipal de México.

f) Datos sobre los indicadores de pobreza a nivel municipal de México.

Los atributos que se utilizaran del conjunto de datos de mortalidad se encuentran

especificados en la Tabla 4.1.

Tabla 4.1 Atributos para conjunto de datos de mortalidad

Atributo Ent ocurr Mun_ocurr Causa_def Edad

Tipo de dato Cualitativo Cualitativo Cualitativo Cuantitativo

Descripcion del Clave de la Clave del Causa de Edad del

atributo entidad de municipio de defuncién fallecido
ocurrencia ocurrencia

Un dato cuantitativo es aquel que sus valores son numeros y representan una cantidad [30].

Un dato cualitativo es aquel que sus valores representan una cualidad, un atributo o una

categoria y también se les conoce como datos categéricos [30]. En algunos casos, se puede

clasificar un dato como cualitativo con un valor numérico, en aquellos casos en los que no se

pueden realizar operaciones matematicas con éste.

Los atributos que se utilizaran de los conjuntos de datos de poblacion se encuentran en la

Tabla 4.2.
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Tabla 4.2 Atributos para el conjunto de datos de poblacion

Atributo Entidad Mun Pobtot P_15mas
Tipo de dato Cualitativo Cualitativo Cuantitativo Cuantitativo
Descripcion del Clave de la Clave del Poblacion total | Poblacion de 15
atributo entidad municipio o afios 0 mas
demarcacion
territorial

Los atributos que se utilizaran del

muestran en la Tabla 4.3.

Tabla 4.3 Atributos para conjunto de datos del catalogo de enfermedades

conjunto de datos del catadlogo de enfermedades se

Atributo Letra Catalog_key Nombre

Tipo de dato Cualitativo Cualitativo Cualitativo

Descripcion del Letra inicial del Cddigos de la CIE-10 | Nombre de la

atributo codigo de enfermedad
enfermedad

Los atributos que se utilizardn del conjunto de datos de de coordenadas geogréficas se

encuentran en la Tabla 4.4.

Tabla 4.4 Atributos para conjunto de datos de coordenadas geograficas

Atributo Cve_Ent Cve_Mun Lat Decimal | Lon_Decimal Altitud
Tipo de dato | Cualitativo Cualitativo Cuantitativo | Cuantitativo Cuantitativo
Descripcion | Clave de la Clave del Latitud Longitud Altitud de la
del atributo | entidad municipio expresadaen | expresadaen | demarcacion
decimal decimal territorial

Los atributos que se utilizaran del conjunto de datos del sistema nacional de informacion

municipal se encuentran en la Tabla 4.5.
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Tabla 4.5 Atributos para el conjunto de datos de informacién municipal

Atributo Entidad federativa Municipio Superficie
Tipo de dato Cualitativo Cualitativo Cuantitativo
Descripcion del Nombre de la Nombre del municipio | Superficie del
atributo entidad municipio
expresado en km?

Los atributos que se utilizaran del conjunto de datos del Consejo Nacional de Evaluacion de

la Politica de Desarrollo Social se encuentran en la Tabla 4.6.

Tabla 4.6 Atributos para el conjunto de datos de desarrollo social

Atributo Clave_entidad

Clave_municipio Pobreza

Tipo de dato Cualitativo

Cualitativo Cuantitativo

Descripcion del Clave de la entidad

atributo

Clave del municipio Porcentaje de

pobreza

4.4 Etapa de recopilacion de datos

Para el estudio se obtuvieron datos de seis fuentes oficiales. La Tabla 4.7 contiene el nombre

de la fuente o institucion responsable, el nombre del conjunto de datos.

Tabla 4.7 Fuentes

Fuente

Conjunto de datos

DGIS- (Direccion General de Informacion
Sanitaria) [31]

Defunciones generales 2020

INEGI- (Instituto Nacional de Estadistica y
Geografia) [32]

Poblacion de México por municipios 2020

AGEE- (Areas Geoestadisticas Estatales) [33]

Coordenadas geograficas por municipios 2020

CEMECE- (Centro Mexicano
Clasificacion de Enfermedades) [34]

para la

Catélogo de enfermedades

SNIM- (Sistema Nacional de Informacién

Municipal) [35]

Registros de informacion municipal

CONEVAL- (Consejo Nacional de Evaluacién
de la Politica de Desarrollo Social) [36]

Registros del porcentaje de pobreza por
municipio para el afio 2020
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4.5 Etapa de entendimiento de los datos

Se realiz6 una familiarizacion con los seis conjuntos de datos mencionados en la Tabla 4.7.
Se analizaron las caracteristicas de los datos recopilados, utilizando técnicas descriptivas y
de visualizacién como por ejemplo histogramas para entender el conjunto de datos, evaluar
su calidad e identificar informacion de interés.

En la Tabla 4.8 se presentan los conjuntos de datos, las instituciones donde se

obtuvieron y la cantidad de registros.

Tabla 4.8 Conjuntos de datos

Fuente Conjunto de datos NuUmero de registros
DGIS- (Direccion General de | Defunciones generales 2020 | 1,086,743
Informacién Sanitaria)
INEGI- (Instituto Nacional de | Poblacion de Meéxico por | 195,662
Estadistica y Geografia) municipios 2020
AGEE- (Areas | Coordenadas geograficas por | 14,483
Geoestadisticas Estatales) municipios 2020
CEMECE- (Centro Mexicano | Catalogo de enfermedades 14,485
para la Clasificacion de
Enfermedades)
SNIM- (Sistema Nacional de | Registros de informacion | 2,469
Informacién Municipal) municipal
CONEVAL- (Consejo | Registros del porcentaje de | 2,469
Nacional de Evaluacion de la | pobreza por municipio para el
Politica de Desarrollo Social) | afio 2020

4.6 Etapa de preparacion de los datos

En esta etapa se realizan actividades de preparacion de datos que incluyen la limpieza de
datos, es decir: tratar con valores no véalidos, eliminar datos duplicados, entre otros.
4.6.1 Seleccion, limpieza y transformacion de las bases de datos
Cada una de los conjuntos de datos se transformaron a la extension .CSV (valores separados
por coma) para su manipulacién con Python.

Es importante mencionar, que teniendo los atributos seleccionados se realiz6 una
busqueda de valores faltantes 0 no validos en cada uno de los atributos, para su correcto

procesamiento y evitar errores o alterar los posibles resultados. Para estos conjuntos de datos
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en especifico no se encontraron datos faltantes o no validos. Es importante mencionar que
todos los conjuntos de datos cuentan con su llave primaria clave entidad y municipio para los
conjuntos de datos utilizados.

4.6.1.1 Datos Poblaciéon INEGI

Para el conjunto de datos del censo poblacional 2020 se realiz6 un filtro horizontal, se
establecid obtener todos aquellos municipios que tuvieran una poblacién mayor o igual a 100
mil habitantes, de esta manera se acot6 la cantidad de la muestra de municipios. Se obtuvieron
un total de 233 registros. Ademas, se aplicd un filtro vertical donde se seleccionaron los
atributos: ENTIDAD, NOM_ENT, MUN, NOM_MUN, POBTOT y P_15MAS.

4.6.1.2 Datos catalogo de enfermedades CEMECE

Para identificar las muertes por COVID-19 se buscaron los cddigos correspondientes por
medio de los atributos “LETRA”, “CATALOG _KEY” y “NOMBRE”.

4.6.1.3 Datos Mortalidad DGIS

En el archivo de mortalidad 2020 se realizé la seleccion vertical (columnas o atributos) de
los 233 municipios antes obtenidos. Los atributos seleccionados fueron: ENT_OCURR,
MUN_OCURR, CAUSA_DEF y EDAD.

Se incluyeron todas aquellas defunciones cuyo codigo de defuncion fuera U071
(COVID-19, virus identificado) o U072 (COVID-19, virus no identificado) y cuyo domicilio
habitual fuera uno de los municipios seleccionados. Ademas, se excluyeron los registros cuyo
atributo de edad era menor de 15 afios.
4.6.1.4 Datos de coordenadas geograficas AGEE
En el archivo de datos geogréficos se realizd un filtro vertical donde se seleccionaron los
siguientes atributos: CVE_ENTIDAD, CVE_MUN, LONGITUD_DEC, LATITUD_DEC,
ALTITUD. Estos atributos se utilizaron para realizar experimentos con el modelo de
agrupamiento.
4.6.1.5 Datos de informacion municipal SNIM
Para obtener la superficie en km? se realizaron las consultas por cada uno de los 233

municipios obtenidos anteriormente en el sitio web del Sistema Nacional de Informacién
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Municipal (http://www.snim.rami.gob.mx/). Se cre6 el atributo superficie en el cual se
registraron cada una de las superficies de los municipios obtenidos.

4.6.1.6 Datos de desarrollo social CONEVAL

En el archivo de datos de desarrollo social se realizo un filtro vertical donde se seleccionaron
los siguientes atributos: CLAVE_ENTIDAD, CLAVE_MUNICIPIO y POBREZA. Se
obtuvieron los registros de porcentaje de pobreza de los 233 municipios. Es importante
destacar que para esta investigacion se selecciono la pobreza que de acuerdo a [36], una
persona se encuentra en situacion de pobreza cuando tiene al menos una carencia social (en
los seis indicadores de rezago educativo, acceso a servicios de salud, acceso a la seguridad
social, calidad y espacios de la vivienda, servicios basicos en la vivienda y acceso a la
alimentacion) y su ingreso es insuficiente para adquirir los bienes y servicios que requiere
para satisfacer sus necesidades alimentarias y no alimentarias.

4.6.1.7 Datos de tasa de mortalidad

Para cada municipio, se calculé la tasa bruta de mortalidad por COVID-19 “TM_COVID”

por cada 100.000 habitantes para el afio 2020, utilizando la ecuacion (1)

muertes

Tasa mortalidad = ————+* 100,000 (D

poblacion

4.6.1.8 Datos de densidad poblacional

Para cada municipio, se calcul6 la densidad poblacional “DENSIDAD P” con los datos de
los atributos poblacién total y superficie del municipio, utilizando la ecuacion (2).

Poblacion (2)

Densidad poblacional = ———
area terrestre
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4.6.2 Normalizacion de datos
Una vez obtenidos los atributos, es necesario normalizarlos para un facil analisis y manejo
de los datos. Se normalizaron algunos casos como: la tasa de mortalidad, latitud, longitud,
altitud, porcentaje de pobreza y densidad poblacional para obtener una escala uniforme.

La normalizacion es un proceso de ajustar los valores de los datos a una escala

definida, se calcula mediante la formula [37]:

¥ = X~ Xmin 3)
Xmax~Xmin

Donde X es el valor normalizado resultante, X es el valor a normalizar, Xmin y Xmax los

valores minimos y maximos respectivamente.

Los atributos que se normalizaron fueron latitud, longitud, altitud, total de
defunciones por COVID-19, tasa de mortalidad, porcentaje de pobreza y densidad
poblacional.

4.6.3 Almacén de datos
Como resultado de la preparacion de los datos se gener6 el almacén de datos el cual quedo

conformado como se muestra en la Tabla 4.9.

Tabla 4.9 Atributos del almacén de datos

Tipo de

Id_atributo Atributo Unidad
datos

1 Clave entidad Cualitativo NA
2 Entidad Cualitativo NA
3 Clave municipio Cualitativo NA
4 Latitud Cuantitativo Decimal
5 Longitud Cuantitativo Decimal
6 Altitud Cuantitativo Decimal
7 Superficie Cuantitativo Km?
8 Poblacion total Cuantitativo NA
9 Total de defunciones por covid-19 Cuantitativo NA
10 Edad promedio Cuantitativo NA
11 Tasa de mortalidad Cuantitativo NA
12 Porcentaje de pobreza Cuantitativo NA
13 Densidad de poblacion Cuantitativo NA
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4.7 Etapa de modelado

Es importante mencionar que se tomo en cuenta el articulo [29] sobre OK-means el cual es
un estudio comparativo contra otros algoritmos y el cual muestra tener mejor rendimiento a
través de la experimentacion informatica con instancias sintéticas y reales. El éxito de la
recopilacion, preparacion y modelado de datos depende de la comprension del problemay el
enfoque analitico seleccionado.

Existen técnicas para el analisis de grupos, que han sido utilizadas con éxito para
obtener y aumentar el conocimiento sobre la enfermedad del COVID-19 a partir de grandes
conjuntos de datos que se han recopilado. Algunas contienen algoritmos jerarquicos y
particionales. Algunos ejemplos de algoritmos particionales son Fuzzy C-means, K-medoids
y K-means. El algoritmo K-means ha sido preferido por encima de otros algoritmos de
agrupamiento por la facilidad que brinda para interpretar los resultados y su fundamento
tedrico [38]. Es importante resaltar que se ha utilizado en varios estudios de investigacion
sobre contagio y mortalidad por COVID-19 [39, 40]. Para esta investigacion se utiliz6 una
variante hibrida del algoritmo de agrupamiento de K-means, llamada OK-means++ que,
segun los resultados experimentales, supera a los algoritmos estandar en cuanto tiempo
computacional (nimero de iteraciones).

Se aplicd una variante hibrida del algoritmo de agrupamiento de K-means [41, 42, 43],
Ilamada OK-means++ que, segun los resultados experimentales, supera a los algoritmos
estandar en cuanto tiempo computacional (nimero de iteraciones). Integra un algoritmo para
la seleccién optimizada de los centroides iniciales, llamado K++ [44] y un algoritmo que
acelera la convergencia del algoritmo K-means, llamado OK-means [45]. El algoritmo OK-
means acelera el proceso de convergencia al detener el algoritmo cuando el nimero de
objetos cambian la membresia del grupo en una iteracion es menor que un umbral. El valor
de un umbral expresa unarelacién entre el esfuerzo computacional y la calidad de la solucién.

El pseudocodigo de la variante hibrida OK-means ++ se muestra en el Algoritmo 1.
Dado un conjunto de datos X y el valor de K, genera el conjunto optimizado de centroides
(lineas 1-9) segun el algoritmo K++. Desde la linea 10 hasta la 23, se muestra el
pseudocadigo del algoritmo OK-means. En la linea 10 se asigna el valor del umbral para el

algoritmo OK-means, que para este caso se fijo en 0.72. En la linea 15, y representa el

42



porcentaje de objetos que cambian la membresia del cluster en la iteracion t, y se calcul6 de
la siguiente manera: y* = 100(°"/?) donde °! es el nimero de objetos que cambian la membresia

del grupo.

Algoritmo 1: OK-means++

1 Inicializacién:

2 X ={x, ..., xn};

3 Asignar el valor de k;

4 V:=@;

5 V :=V U {v1}; // Seleccionar aleatoriamente el primer centroide vi del conjunto X.
6 parai=2 ak hacer

7 Seleccion del i-th centroide vi de X con probabilidad D(xi, vj)/ Zixex D(Xi, Vj);
8 V=V U{vi};

9 Vi={v, ..., W}

10 eok := valor del umbral para determinar la convergencia;

11 Clasificacion:

12 para Xi € Xy vk € V hacer

13 Calcular la distancia euclidiana de cada xi a los k centroides;
14 Asignar el objeto xi al centroide mas cercano Vk;
15 Calcular @

16 Calculo del centroide:

17 Calcular los nuevos centroides del conjunto V;
18 Convergencia:

19 si (© = eok) entonces

20 Detener el algoritmo;
21 no
22 Ir a Clasificacion

23 Fin del algoritmo

4.8 Etapa de evaluacion

La evaluacion del modelo implica realizar tablas y graficos lo que permite interpretar la
calidad del modelo y su eficacia para resolver el problema [19]. Para la valoracion de los
resultados se tomd en consideracion la opinién de un experto en epidemiologia, quien fue
quien valido los resultados desde el punto de vista epidemioldgico.

Se presentan los principales resultados obtenidos a partir del analisis de grupos. En particular,
se observo que la densidad poblacional y el porcentaje de personas en situacion de pobreza
fueron determinantes para generar grupos cuyos elementos tuvieran valores similares de tasa
de mortalidad por COVID-19.
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Para visualizar la distribucién de los municipios segun la densidad poblacional y el
porcentaje de pobreza, se generd el grafico de la (Figura 4.1), que muestra los municipios
representados por puntos. Los valores de los atributos estan normalizados en el rango de 0 a
1. Se puede observar que la mayoria de los puntos tienen valores bajos de densidad

poblacional. También, se puede observar que los puntos de pobreza estan mas dispersos.
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Figura 4.1 Distribucion de los municipios

En la Tabla 4.10 se observan los resultados del agrupamiento de 233 municipios divididos
en 16 grupos. Se establecieron 16 grupos porque fue la cantidad de grupos que mostraba una
mejor distribucién de los objetos, se realizaron pruebas con distintas cantidades de grupos (6,
12, 16 y 18). Las tres primeras filas corresponden a la mortalidad mas alta y las ultimas tres
filas corresponden a la mortalidad mas baja. A estos grupos se les denomina grupos extremos.
La primera columna contiene el identificador del grupo, la segunda y la tercera columnas
incluyen los centroides de los grupos, que tienen como atributos la densidad poblacional y el
porcentaje de personas en situaciones de pobreza. La cuarta columna muestra el nimero de

municipios en cada grupo. Los valores de las dos Gltimas columnas se determinaron después

de la agrupacion.
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Tabla 4.10 Resultados de la agrupacion

Promedio . Tasa de
Promedio % . .
de .. Numerode mortalidad
Grupo densidad de poblacion municipios  promedio
X en pobreza
poblacional por grupo

12 0.7223  0.2059 6 0.5524
7 0195 01509 7 02471

9 0.1947  0.3491 21 0.2463

8 04734 0.6696 2 0.2420

3 04250  0.4042 8 0.2365

11 09717 04515 2 0.2103

14 00345  0.1630 25 0.2037

13 01393 0.3910 18 0.1911

1 00399  0.2401 30 0.1889

15 00032 03271 30 0.1571

5 0.0059  0.4185 25 0.1437

6 0.0270  0.6145 33 0.1316

10 0.0089

0.7676

19

0.0579

La Figura 4.2 muestra la distribucion de los centroides del grupo y los municipios cercanos

a los centroides. Algunos de los centroides se traslapan en las areas de alta densidad de

puntos.
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Figura 4.2 Distribucion de los centroides en los grupos.

Para visualizar la distribucidn de los municipios en los grupos extremos, se genero el grafico

de la (Figura 4.3), que muestra los municipios representados por puntos y los centroides
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representados por cruces. El color de cada punto corresponde al color de cada grupo del que
forma parte el municipio. Cabe resaltar que el grupo con la mayor tasa de mortalidad se
encuentra en la esquina inferior derecha, mientras que el grupo con menor tasa de mortalidad

se encuentra en la esquina superior izquierda.
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Figura 4.3 Distribucion de los municipios de los grupos extremos.

4.9 Etapa de despliegue

Una vez elegido el modelo, se proyectaron los grupos con los municipios con mayor y menor
tasa de mortalidad por COVID-19, para el afio 2020. La Tabla 4.11 muestra los municipios
0 alcaldias que son parte de cada uno de los grupos 0 (morado), 12 (rosa), 7 (azul), con los
municipios con mayor tasa de mortalidad. La columna uno muestra los municipios o
alcaldias, la columna dos muestra la densidad poblacional, la columna tres muestra el
porcentaje de poblacion en situaciones de pobreza y la cuarta columna muestra la mortalidad
promedio por municipio. La Tabla 4.12 muestra los municipios o alcaldias que son parte de
cada uno de los grupos 2 (verde), 10 (amarillo) y 4 (rojo), con los municipios con menor tasa

de mortalidad.
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Tabla 4.11 Municipios con mayor tasa de mortalidad

Mortalidad promedio

Municipios / Alcaldias Den3|_dad % de poblacion por municipio
poblacional en pobreza
Benito Juérez 16079.74 7.90
Iztacalco 17595.43 25.20
Cuauhtémoc 16541.94 20.90
Azcapotzalco 12711.91 24.20 915.769
Miguel Hidalgo 9010.22 13.50 858.687
Coyoacén 11378.65 27.10 471.318
Gustavo A. Madero 13333.53 33.80 410.278
Guadalajara 9176.35 24.80 392.962
Venustiano Carranza 13050.12 30.00 95.334
San Nicolds de los Garza 6869.98 10.80
Ciudad Madero 4290.27 23.40
Monterrey 3516.90 19.20
Guadalupe 5450.36 15.80
Apodaca 2746.71 14.20
General Escobedo 3186.84 25.00
San Pedro Tlaguepaque 6135.06 27.40

Tabla 4.12 Municipios con menor tasa de mortalidad

Mortalidad promedio

Municipios / Alcaldias Den5|lead % de poblacion por municipio
poblacional en pobreza
Chimalhuacan 16027.11 66.90 686
Huejutla de Reyes 321.78 65.40 131.723
Comitan de Dominguez 169.92 68.80 125.769
Taxco de Alarcon 162.19 75.00 113.651
Ixtlahuaca 476.60 76.40 105.533
San Felipe del Progreso 392.75 75.40 84.872
Macuspana 65.29 69.30 76.923
San Martin Texmelucan 1730.42 65.30 62.926
Chilapa de Alvarez 164.96 75.20 54.154
San Andrés Tuxtla 169.73 79.30 48.637
Huauchinango 414.13 68.40 47.140
San Cristobal de las Casas 547.90 66.10 45.397
Palenque 45.80 69.90 38.559
Centla 40.00 76.80 38.058
Villaflores 57.62 69.50 21.911
Almoloya de Juérez 1269.55 26.60 19.475
San José del Rincon 205.09 77.00 18.984
Papantla 109.83 69.70 11.882
Hidalgo 109.98 66.30 8.750
Villa Victoria 255.18 71.90 6.470
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Ocosingo 24.73 92.50
Las Margaritas 46.78 94.10
Chamula 295.56 96.30

La Figura 4.4 muestra un mapa de México donde se destaca cada municipio de acuerdo al
grupo al que pertenece. El cuadro (a) incluye varios municipios del estado de Nuevo Ledn.
Es importante resaltar que estos municipios tienen altos valores de mortalidad. El cuadro (b)
contiene el municipio de Guadalajara, que también tiene un alto nivel de mortalidad. El
cuadro (c) esta integrado por las tres alcaldias de la Ciudad de México en el grupo con las
mayores tasas de mortalidad y los menores porcentajes de personas en situacion de pobreza.
Se puede observar el contraste con los municipios en el cuadro (d), donde los grupos en color
naranja son los que tienen la menor tasa de mortalidad, la menor densidad poblacional y el
mayor porcentaje de poblacién en situacion de pobreza. En la Figura 4.5 se muestra un

acercamiento de las imagenes.

Figura 4.4 Distribucién espacial de los municipios en los grupos extremos.
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(©)

Figura 4.5 Acercamiento de municipios con mayor y menor tasa de mortalida
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4.10 Etapa de retroalimentacion

Esta etapa consiste en implementar la solucion dentro del entorno organizacional. Para ello,
se debe conocer el dominio en el que se aplica la solucién propuesta. Esto implica
relacionarse estrechamente con la organizacion y sus roles. La organizacién debe monitorear
un tiempo (tres meses, seis meses o un afo) el rendimiento del modelo y determinar si se
estan alcanzando los objetivos de la organizacién. Cada rol de la organizacion adquirira el
conocimiento de lo que se debe mejorar en el modelo, para que se realicen los cambios
pertinentes y se despliegue de nueva forma.

Esta investigacion se abordd un caso real con datos oficiales. Sin embargo, se trata de
un proyecto académico que aun no esta vinculado a una empresa. Por lo tanto, las actividades
propuestas en esta etapa solamente se describen, sin llegar a implementarse.

Las actividades propuestas son:
1. Monitorear cada afio las estadisticas de las tasas promedio de mortalidad por COVID-

19 a nivel municipal en México.

2. Registrar las diferencias entre las tasas promedio de mortalidad por COVID-19 a
nivel municipal actuales y las anteriores.
3. Determinar y ejecutar los cambios al modelo de acuerdo a los registros obtenidos.

4. Desplegar la técnica computacional con el nuevo modelo generado.
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Capitulo 5

Conclusiones

La felicidad estd en la alegria del logro y la emocién del esfuerzo.
Franklin D. Roosevelt
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5. Conclusiones

En este capitulo se exponen las conclusiones obtenidas como resultado de la presente
investigacion. También se incluyen propuestas de temas para aplicaciones y estudios

posteriores.

5.1 Conclusiones

Con base en los resultados del caso practico, se muestra que es factible aplicar la metodologia
de Ciencia de Datos BFMDS para el desarrollo de aplicaciones de Ciencia de Datos en el
dominio epidemioldgico. De esta manera, se da respuesta a la pregunta de investigacion.

La metodologia BFMDS propuesta por [25] es una extension de la metodologia de
Ciencia de Datos de IBM [19]. Esta investigacion contribuyd a validar dicha metodologia
documentando la aplicacién de la misma en el caso practico describiendo cada una de sus
etapas. El caso practico consistio en el anlisis de grupos de mortalidad por COVID-19 de
acuerdo a factores sociodemogréaficos a nivel municipal en México. Los datos poblacionales
usados en la investigacion provinieron de instituciones oficiales: DGIS, INEGI, CONAPO
Y CEMECE.

Para validar los resultados del caso practico, se integraron expertos en el area de
epidemiologia, computo y Ciencia de Datos y como resultado de la documentacion se elaboro
el articulo “Application of Data Science for Cluster Analysis of COVID-19 Mortality
According to Sociodemographic Factors at Municipal Level in Mexico”, dichos resultados
pueden verse en el anexo A. Los expertos valoraron el resultado del modelo resuelto con la
técnica de agrupamiento, en particular evaluaron la agrupacion y los municipios con mayor
y menor tasa de mortalidad.

El principal hallazgo en esta investigacion, fue encontrar la relacion entre las
defunciones por COVID-19 y dos factores sociodemograficos de los municipios en el afio
2020. Se identificé que la mayor tasa de mortalidad se encontraba en aquellos municipios
con una mayor densidad poblacional y un menor porcentaje de personas en situacion de
pobreza, esto se vio reflejado en municipios de Nuevo Ledn, Guadalajara, Alcaldias de la
Ciudad de México como Benito Judrez, Cuauhtémoc e lztacalco entre otros. También se

identifico que la menor tasa de mortalidad se registr6 en aquellos municipios con una menor
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densidad poblacional y un porcentaje de personas en situacion de pobreza alto, esto se vio
mayormente reflejado en algunos municipios del estado de Chiapas.

Desde el punto de vista computacional, los resultados son destacables, tomando en
cuenta la calidad de la informacion que se obtiene después de realizar el proceso de Ciencia
de Datos con la metodologia BFMDS. Esta investigacion muestra que es factible utilizar la
metodologia BFMDS en el dominio epidemioldgico. Desde el enfoque computacional, es
importante destacar que se utiliz6 una metodologia de Ciencia de Datos con enfoque en el
dominio epidemioldgico.

Los beneficios tecnoldgicos que aporta esta investigacion son: Desarrollo de
aplicacion relacionada con la COVID-19 aplicando conocimientos de Ciencia de Datos y la
factibilidad al usar la metodologia BFMDS en el dominio epidemiolégico.

Desde una perspectiva social, es necesario enfatizar que la COVID-19 es una enfermedad
que ha causado un alto indice de mortalidad a nivel mundial. Por lo que contar con este tipo
de herramientas que ayuden a los gobiernos a destinar recursos econdmicos para detectar,
atender y prevenir, cuestiones de salud publica con alto impacto social es de suma
importancia.

Como trabajo futuro se sugiere aplicarla a otros casos de estudio en el dominio
epidemioldgico, por ejemplo: identificar aquellas regiones con mayor tasa de mortalidad por
diabetes, cancer, entre otras. Ademas, se sugiere desarrollar este mismo caso practico con

otra metodologia de Ciencia de Datos para contrastar los resultados.

53



Referencias

[1] J. G. Moreno, "Cientifico de datos: codificando el valor oculto e intangible de los datos,"
Revista Digital Universitaria UNAM, vol. 18, pp. 1-16, 2017. Accessed: Nov. 2021. [Online].
Available: http://www.revista.unam.mx/vol.18/num?7/art53/index.html

[2] L. Torres, A. Basto, M. Carnalla, et al, “SARS-CoV-2 infection fatality rate the first
epidemic wave in Mexico,” Int J Epidemiol, vol. 51, no. 2, pp. 429-439, 2022.

[3] C. Stewart. “Total amount of global healthcare data generated in 2013 and a projection
for 2020,” https://www.statista.com/statistics/1037970/global-healthcare-data-
volume/#statisticContainer (accessed Sep. 24, 2020).

[4] C. Garnica, "Caracteristicas generales de un caso practico como opcion de titulacién en
la mestria en administracion,” https://tauniversity.org/sites/default/files/documentos/guia-
para-caso-practico.pdf (accessed Oct, 8, 2022)

[5] L. Sanchez, “Desarrollo de una aplicacion de Ciencia de Datos,” M.S. thesis, Dept.
Comput. Sci., Centro Nacional de Investigacion y Desarrollo Tecnoldgico, Morelos, México,
2018.

[6] J. Pérez-Ortega, A. Vega, N. Almanza, et al, “Prediction of Diabetes Mortality in Mexico
City Applying Data Science,” in Progress in Artificial Intelligence and Pattern Recognition,
pp. 211-218, 2021.

[7]J. Kumar, G. Tradigo, P. Veltri, et al, “Data science in unveiling COVID-19 pathogenesis
and diagnosis: evolutionary origin to drug repurposing,” Brief Bioinform, vol. 22, no. 2, pp.
855-872, 2021.

[8] S. Muiioz, F. Lopez and A. Corbi, “Data Science Techniques for COVID-19 in Intensive
Care Units”, International Journal of Interactive Multimedia and Artificial Intelligence, vol.
6, no. 4, pp. 8-17, 2020.

[9] N. Saxena, P. Grupta, R. Raman, et al, “Role of data science in managing COVID-19
pandemic,” Indian Chemical Egineer, vol. 62, no. 4, pp. 385-395, 2020.

[10] V. Kutateladze and E. Seregina, “Fast and Efficient Data Science Techniques for
COVID-19 Group Testing,” Journal of Data Science, vol. 19, no. 3, pp. 390-408, 2021.

[11] N. D. Goldstein, M. LeVasseur, and L. A. McClure, “On the Convergence of

Epidemiology, Biostatistics, and Data Science,” Harvard Data Science Review, vol. 2 no. 2,
pp. 1-22, 2020.

54



[12] M. Kim, Z. Gu, S. Yu, et al, “Methods, Challenges, and Practical Issues of COVID-19
Projection: A Data Science Perspective,” Journal of Data Science, vol. 19, no. 2, pp 219-
242, 2021.

[13] S. Callaghan, “COVID-19 Is a Data Science Issue,” Patterns (N Y), vol. 1, no. 2, pp. 1-
3, 2020.

[14] A. Vega-Villalobos, N. Almanza-Ortega, K. Torres-Poveda, et al, “Correlation between
mobility in mass transport and mortality due to COVID-19: A comparison of Mexico City,
New York, and Madrid from a data science perspective,” Plos One, vol.17, no. 3, pp.1-14,
2022.

[15] D. N. Vinod and S. R. S. Prabaharan, “Data science and the role of Artificial Intelligence
in achieving the fast diagnosis of Covid-19,” Chaos, Solitons & Fractals, vol. 140, pp. 1-7,
2020.

[16] F. Foroughi and P. Luksch, “Data Science methodology for cybersecurity projects,”
Institute of Computer Science University of Rostock (ICSU), vol. 10, pp. 01-14, 2018.

[17] W. Budiharto. “Data Science approach to stock prices forecasting in Indonesia during
Covid-19 using Long Short-Term Memory (LSTM),” Journal of Big Data, vol. 8, pp. 1 -9,
2021.

[18] J. Pérez, J. C. Correa and F. Gonzalez, “Metodologia para explorar datos abiertos de
accidentalidad vial usando Ciencia de Datos: Caso Medellin,” Ingeniare, vol. 27, no 3, pp.
495-509, 2019.

[19] J. B. Rollins, "Metodologia Fundamental para la Ciencia de Datos," IBM, Armonk, NY,
Technology, IMW14828-COES-01, 2015.

[20]  Microsoft, “Proceso de ciencia de datos en equipo (TDSP),”
https://docs.microsoft.com/es-es/azure/architecture/data-science-process/overview
(accessed Nov, 3, 2020)

[21] G. Piatestsky. “History of Data Science Infographic in 5 strands”
https://www.kdnuggets.com/2015/02/history-data-science-infographic.html (accessed Nov.
8, 2020)

[22] R. Li. “History of Data Mining” https://www.kdnuggets.com/2016/06/rayli-history-
data-mining.html (accessed Nov, 8, 2020)

[23] OLAP.com. “OLAP and business intelligence history” https://olap.com/learn-bi-
olap/olap-business-intelligence-history/ (accessed Nov, 8, 2020).

[24] G. Piatetsky, "CRISP-DM, still the top methodology for analytics, data mining,

55


https://www.kdnuggets.com/2015/02/history-data-science-infographic.html
https://www.kdnuggets.com/2016/06/rayli-history-data-mining.html
https://www.kdnuggets.com/2016/06/rayli-history-data-mining.html
https://olap.com/learn-bi-olap/olap-business-intelligence-history/
https://olap.com/learn-bi-olap/olap-business-intelligence-history/

or data science projects,” https://www.kdnuggets.com/2014/10/crisp-dm-top-methodology-
analytics-data-mining-data-science-projects.html, (accessed Feb. 21, 2022).

[25] A. Vega, “Desarrollo de una Metodologia de Ciencia de Datos orientada a la solucion
de problemas en Epidemiologia,” Ph.D. in process, Comput. Sci., Centro Nacional de
Investigacion y Desarrollo Tecnoldgico, Morelos, México.

[26] J. S. Saltz, 1. Shamshurin and K. Crowston, “Comparing Data Science Project
Management Methodologies via a Controlled Experiment,” in Proceding in Hawalii
International Conference on Systen Sciences, pp. 1013-1021, 2017.

[27] E. Maloletka. “Las muertes por COVID-19 sumarian 15 millones entre 2020 y 2021.”
https://news.un.org/es/story/2022/05/1508172 (accessed Nov. 24, 2021)

[28] INEGI. “Caracteristicas de las defunciones registradas en México durante 2020,”
https://www.inegi.org.mx/contenidos/saladeprensa/boletines/2021/EstSociodemo/Defuncio
nesRegistradas2020preliminar.pdf (accessed Nov. 28, 2021)

[29] J. Pérez-Ortega, N. N. Almanza-Ortega, and D. Romero, "Balancing effort and benefit
of K-means clustering algorithms in Big Data realms,” PLOS ONE, vol. 13, no. 9, pp. 1-19,
2018.

[30] L. Rincon, “Conceptos elementales,” in estadistica descriptiva, 1st ed. CDMX, 2017,
pp. 4-7.

[31] DGIS. “Defunciones.”
http://www.dgis.salud.gob.mx/contenidos/basesdedatos/da_defunciones_gobmx.html.
(accessed Feb. 21, 2022)

[32] INEGI. “Censo de poblacion y vivienda 2020.”
https://www.inegi.org.mx/programas/ccpv/2020/ (accessed Feb. 21, 2022)

[33] AGEE. “Catalogo Unico de Claves de Areas Geoestadistica Estatales Municipales y
Localidades.” https://www.inegi.org.mx/app/ageeml/ (accessed Feb. 21, 2022)

[34] CEMECE. “Clasificacion de Enfermedades.” https://www.gob.mx/salud/acciones-y-
programas/menu-clasificacion-de-enfermedades-dgis?state=published (accessed Feb. 22,
2022)

[35] SNIM. “Sistema Nacional de Informacién Municipal.” http://snim.rami.gob.mx/
(accessed Mar. 16, 2022)

[36] CONEVAL. “Medicion de la pobreza.”

https://www.coneval.org.mx/Medicion/Paginas/Pobreza-municipio-2010-2020.aspx
(accessed Mar. 16, 2022)

56



[37] J. Hernandez, M. Ramirez and C. Ferri, Introduccion a la Mineria de Datos.
1st ed. Espafia, pp. 49-93, 2001.

[38] K. Gohari, A. Kazemnejad, A. Sheidaei, et al, “Clustering of countries according to the
COVID-19 incidence and mortality rates,” BMC Public Health. vol. 22, no. 1, pp. 1-12, 2022.

[39] J. P. Gutierrez and S. M. Bertozzi, “Non-communicable diseases and inequalities
increase risk of death among COVID-19 patients in Mexico,” Plos One. vol. 15, no. 10 pp.
1-11, 2020.

[40] E. Cornelius, O. Akman and D. Hrozencik, “COVID-19 Mortality Prediction Using
Machine Learning-Integrated Random Forest Algorithm under Varying Patient Frailty,”
Mathematics, vol. 9, no. 17, pp. 1-22, 2021.

[41] M. Sanchez-Montafiés, P. Rodriguez-Belenguer, A. J. Serrano-Ldpez, et al, “Machine
Learning for Mortality Analysis in Patients with COVID-19,” Int J Environ Res Public
Health, vol. 17, no. 22, pp. 1-20, 2020.

[42] A. Kiaghadi, H. S. Rifai and W. Liaw, “Assessing COVID-19 risk, vulnerability and
infection prevalence in communities,” Plos One, vol.15, no. 10, pp. 1-21, 2020.

[43] A. Dorosshenko, “Analysis of the distribution of COVID-19 in italy using clustering
algorithms,” in Proceding in IEEE Third International Conference on Data Stream Mining
& Processing (DSMP), pp. 325-328, 2020.

[44] R. Jancey, “Multidimensional group analysis,” Australian Journal of Botany. vol. 14,
no. 1, pp. 127-130, 1996.

[45] J. MacQueen, “. Some methods for classification and analysis of multivariate

observations,” In Proceedings of the Fifth Berkeley Symposium on Mathematical Statistics
and Probability, pp. 281-297, 1967.

57



Anexo A: Publicacion de articulo derivado de la investigacion

. mathematics

Artficle

Application of Data Science for Cluster Analysis of COVID-19
Mortality According to Sociodemographic Factors at Municipal
Level in Mexico

by

Joaquin Pérez-Ortega '*(, Nelva Nely Almanza-Ortega >*1, Kirvis Torres-Poveda !
Gerardo Martinez-Gonzilez !, José Crispin Zavala-Diaz * and Rodolfo Pazos-Rangel ®

check for
updates

Citation: Péres-Ortega, | ;
Almanza-Ortega, NN Tomes-Poveda,
K. Martines-Gonedles, (G
Zavala-Diaz, |.C.; Pazns-Ranged, K.
Application of Data Science for
Chsster Analysis of COVID-19
Maortality Accosding to
Saciodemangraphic Factors at
Municipal Level in Mexico,
Muathemtics 2022, 10, 2167 hitps://
doiong,/10.3390 /math 10132167

Academic Editor: Vichor Leiva
Received: 14 May 22T

Accepted: 19 June 2022

Published: 22 June 2022

Fublisher's Note: MDPI stays neutral
with regard to jurisdictional claims in
published maps and institutional affil-

iations.

Copyright: © X022 by the authors.
Licensee MDF], Basel, Switserland.
This article is an open access article
distributed under the terms and
conditions of the Creative Commons
Aftribution (CC BY) license (hitps://
creativecommans.org/ licenses by /
40/).

Tecnoldgico Nacional de México,/ CENIDET, Cuernavaca 62490, Mexico; gerasmiz93@gmail com
Tecnoldgico Nacional de México/IT de Tlalnepantla, Tlalnepantla de Baz 54070, Mexico

Centro de Investigackin Sobre Enfermedades Infecciosas, Institute Nacional de Salud Pablica,
Cuemavaca 62100, Mexico; kjtorres@insp.mx

* CONACyT-Instituto Nacional de Salud Puiblica, Cuernavaca 62100, Mexico

Administracitn e Informatica, Facultad de Contaduria, Universidad Autdnoma de Morelos,
Cuemavaca 62209, Mexico; crispin_zavala@uaem mx

Tecnolagicn Macional de México/ IT de Cd. Madero, Madero 89440, Mexico; r_pazos_r@yahoo.com.mx
Correspondence: jpo_cenidet@lyahoo.com.mx (J.P-0.); nnaortega@outlook com (NN.A-0)

WO o=

Abstract: Mexico is among the five countries with the largest number of reported deaths from
COVID-19 disease, and the mortality rates associated to infections are heterogeneous in the country
due to structural factors concerning population. This study aims at the analysis of clusters related
to mortality rate from COVID-19 at the municipal level in Mexico from the perspective of Data
Seience. In this sense, a new application is presented that uses a machine learning hybrid algorithm
for generating clusters of municipalities with similar values of sociodemographic indicators and
mortality rates. To provide a systematic framework, we applied an extension of the International
Business Machines Corporation (IBM) methodology called Batch Foundation Methodology for Data
Science (FMDS). For the study, 1,086,743 death certificates corresponding to the vear 2020 were
used, among other official data. As a result of the analysis, two key indicators related to mortality
from COVID-19 at the municipal level were identified: one is population density and the other
15 percentage of population in poverty. Based on these indicators, 16 municpality clusters were
determined. Among the main results of this research, it was found that clusters with high values of
mortality rate had high values of population density and low poverty levels. In contrast, clusters
with low density values and high poverty levels had low mortality rates. Finally, we think that
the patterns found, expressed as municipality clusters with similar characteristics, can be useful for
decision making by health authorities regarding disease prevention and control for reinforcing public

health measures and optimizing resource distribution for reducing hospitalizations and mortality.

Keywords: clustering; COVID-19; Data Science; Data Science methodology; epidemiology; machine

learning; pandemic; unsupervised learning

MSC: 62H30; 62R07; 68T09; 91C20

1. Introduction

The public health impact of the ongoing COVID-19 pandemic has been estimated
globally by the number of reparted COVID-19 deaths and estimates of excess mortality in
different populations and locations [1].

Given the availability of public epidemiological data on COVID-19 in many countries,
several studies have focused on the analysis of patterns of similarity in incidence and mor-
tality rates of COVID-19 and clustering by geographical areas [2,3]. Some of the approaches
of these studies have been the analysis of temporal trends of mortality rates [4-7] as well
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