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RESUMEN

Este libro presenta diversos analisis de la base de datos de casos de COVID-19 pu-
blicada por la Secretaria de Salud (SSA) del Gobierno de México. Tiene un enfoque
cuantitativo y un alcance descriptivo y exploratorio, con una perspectiva de computa-
cion, ciencias de la salud y ciencias sociales. Se buscan, se descubren y se represen-
tan distintos tipos de patrones que resultan de interés para los investigadores y los
practicantes de diversas disciplinas enfocadas en la salud, principalmente la salud
publica. La base de datos analizada ofrece aproximadamente 40 variables, correspon-
dientes a mas de 18 millones de individuos, que incluyen casos confirmados, negati-
vos e indeterminados de la enfermedad, del periodo de febrero de 2020 a septiembre
de 2022. Debido a su gran volumen, esta base de datos requiere el uso de técnicas y
herramientas de ciencia de datos. Se aplican, principalmente técnicas de estadisti-
ca descriptiva y de aprendizaje automatico usando software libre. Se consideran dos
niveles de unidad de analisis: individuo y municipio. Para el nivel de individuo se ex-
ploran patrones de tipo clinico. Para el nivel de municipio, con base en la agregacion
de casos individuales, los patrones abordados son de tipo cronolégico, geografico, y
sociodemografico. Los patrones cronoldgicos se exploran con base en las semanas
epidemioldgicas definidas por la SSA y los meses. Los resultados consisten, principal-
mente, en analisis estadisticos, modelos de aprendizaje automatico y mapas digitales.
Se ofrecen al lector algunos modelos, mapas y conjuntos de datos (datasets) para su
descarga gratuita en la web. El conocimiento obtenido es util, desde un punto de vista
histdrico, para profundizar en la comprension del comportamiento del COVID-19 en
la poblaciéon mexicana con propdsitos clinicos y para el disefio o revision de politicas
publicas de prevencion o atencién a esta enfermedad y otras relacionadas.

Una mencién aparte merece el trabajo realizado por el Cuerpo Académico de Biome-
dicina y Enfermedades Infecciosas y Parasitarias. Sus aportaciones al conocimiento
sobre el virus del papiloma humano y sobre la influenza son relevantes, ya que am-
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bos son causantes de serios problemas de salud en nuestra sociedad. Asi, la univer-
sidad aporta respuestas a los problemas de salud de nuestra entidad acorde con su
responsabilidad social.
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ABSTRACT

This book presents a series of analyses on the COVID-19 database published by
the Health Ministry of the Mexican Government. Its approach is quantitative with a
descriptive and exploratory scope, and a perspective from computer, healthcare and
social sciences. Several types of patterns are sought, discovered and represented.
These are interesting to researchers and practitioners in a number of disciplines fo-
cused on public health, mainly. The database contains, approximately, 40 attributes
corresponding to over 18 million individuals, including confirmed, negative, and other
types of COVID-19 cases in the period from February 2020 to September 2022. Te-
chniques and tools in the data science field are needed to analyze this database due
to its relatively large size. Descriptive statistics, and machine learning techniques are
applied by using free software. Two levels of analysis unit are considered: individual,
and municipality. In the individual level, clinical type patterns are explored. In turn, in
the municipal level, the search for patterns is based on the aggregation of individual
cases, and the explored patterns are of chronological, geographic, and socio-demo-
graphic nature. Chronological patterns are explored by using Health Ministry’s epide-
miological weeks and months as analysis units. The overall results consist, mainly, in
descriptions and explanations of statistical analyses, machine-learning models, and
digital maps. A series of models, maps, and datasets are available to readers for free
downloading from the Web. The obtained knowledge is useful from a historical view
to deepen in the understanding of the COVID-19 pandemic in the Mexican population
for clinical purposes and for designing or reviewing public policies aimed at preven-
tion or managing of this disease and other related.

A separate mention deserves the work carried out by the Academic Body of Biomedi-
cine and Infectious and Parasitic Diseases. His contributions to knowledge about the
human papillomavirus and influenza are relevant, since both are causes of serious
health problems in our society. Thus, the university provides answers to the health
problems of our entity in accordance with its social responsibility.
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PREFACIO

Para evitar falsas expectativas en el lector, hacemos las siguientes puntualizaciones:

El volumen relativamente grande de datos analizados (mas de 18 millones de regis-
tros individuales, con aproximadamente 40 atributos) constituye, al mismo tiempo,
una oportunidad cientifica para descubrir conocimiento y un reto tecnoldgico para
analizar la informacién. Con esto en mente, los autores hemos hecho un considerable
esfuerzo por identificar y destacar los patrones de tipo multivariable mas relevantes
que fueron descubiertos y representados como reglas clasificadoras. Sin embargo,
humildemente reconocemos que quiza en algunos casos la cantidad y complejidad
de los patrones hallados podria parecer abrumadora para algunos lectores. Por ello,
ofrecemos nuestros datasets y modelos de aprendizaje automatico completos para
su descarga gratuita de la Web con el propdsito de estimular y facilitar un mayor y
mas profundo analisis y entendimiento de estos patrones.

No se plantea ninguna hipotesis respecto a los fendmenos implicitos en los datos
para ser demostrada o refutada. Esto puede resultar confuso o decepcionante para
algunos lectores; no obstante, este modo de hacer investigacién obedece al alcance
descriptivo y exploratorio que adoptamos, ya que consideramos que la Base de Da-
tos de COVID-19 de la Secretaria de Salud (SSA), del Gobierno de México, no ha sido
suficientemente estudiada y tenemos la posibilidad de atraer la atencion de quienes
se interesan en este tema hacia patrones poco conocidos de este fendmeno.

Nuestra aproximacion exploratoria y descriptiva esta guiada por la metodologia lla-
mada Descubrimiento de conocimiento en bases de datos (Knowledge discovery in
databases, KDD), de Fayyad et al. (1996), basada en el uso de técnicas de estadistica
y aprendizaje automatico sobre grandes conjuntos de datos para descubrir patrones
no triviales que tengan alguna utilidad tedrica o practica. Deseamos que nuestros
hallazgos ofrezcan alguin conocimiento novedoso al lector acerca de la pandemia

17



PREFACIO

de COVID-19 en México o, al menos, convaliden los resultados obtenidos por otros
autores o por fuentes oficiales y que sirvan para inspirar nuevas hipétesis originadas
en la evidencia cuantitativa para desarrollar nuevas investigaciones con diversos
enfoques, alcances y metodologias.

Respecto a las aplicaciones practicas del contenido y de los subproductos de este li-
bro, ofrecemos al lector diversos recursos: datasets, tanto de casos individuales como
de municipios; scripts (cédigo fuente) en lenguaje de programacion R que constituyen
en si mismos (y pueden volver a producir) modelos de arbol clasificador; e imagenes
de mapas digitales. Todo ello puede ser aprovechado por los lectores para propdsitos
tales como: producir software de escritorio, aplicaciones mdviles (apps) o sitios web
y nuevos proyectos de investigacion basica o aplicada. Un uso muy accesible es el
repetir nuestros experimentos de ciencia de datos usando estos datasets y estos mo-
delos para propésitos de verificacion y para la ensefianza en estudios de licenciatura o
posgrado en las areas de computacion, bioestadistica, epidemiologia, etc.

Los autores.
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Casos negativos: casos registrados en la base de datos de COVID-19, de la Secreta-
ria de Salud (SSA), del Gobierno Federal de México, que no cumplen con los criterios
de caso confirmado de COVID-19. En esa base de datos, los casos negativos estan
designados con el identificador 7 en el atributo de Clasificacion final. Sin embargo,
existen ademas los identificadores 4, 5y 6 que significan invalido por laboratorio, no
realizado por laboratorio, y caso sospechoso, respectivamente.

Casos positivos: casos registrados en la base de datos de COVID-19, de la SSA, que
cumplen con los criterios de caso confirmado de COVID-19 y que son elegibles para
realizar analisis y estimar modelos en nuestra investigacién. En esa base de datos,
los casos positivos estan designados con los identificadores 1, 2 'y 3 en el atributo
denominado Clasificacion final, cuyos significados son, respectivamente, confirmado
por asociacion clinica epidemiologica, confirmado por comité de dictaminacion, y con-
firmado con muestra de laboratorio o prueba antigénica.

COVID-19: enfermedad sistémica ocasionada por el virus SAR-CoV-2, que se manifies-
ta por infeccidn respiratoria aguda.

Dataset: conjunto de datos en un archivo digital, que generalmente se encuentran or-
ganizados en forma de tabla; por ejemplo, en tablas de archivos de tipo CSV (comma
separated values) o de tipo Excel, entre otros.

Endemia: ocurrencia de casos de una enfermedad dentro de los limites de cantidad
de casos esperados de esa enfermedad en un periodo y territorio determinados.

Epidemia: ocurrencia de casos de enfermedad mayor al nimero de casos esperados
de esa enfermedad.

Granularidad: nivel de detalle en la representacion de informacion cuantitativa; por

ejemplo, la cantidad de defunciones por COVID-19 puede tener nivel de detalle por
municipio, o bien, por entidad federativa, o bien, nacional.
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Pandemia: epidemia que abarca grandes extensiones geograficas.

SARS-CoV-2: acronimo de Severe Acute Respiratory Syndrome Coronavirus 2, nombre
del virus que causa la enfermedad por coronavirus de 2019 (COVID-19).

Sindemia: coexistencia, durante un periodo y dentro de un territorio determinados, de
dos o0 mas epidemias que comparten factores sociales, interactiian y causan secue-
las complejas.
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El aflo 2020 puede considerarse un punto de inflexiéon en la posmodernidad del siglo
XXI, marcé un claro antes y después a raiz de la pandemia de la COVID-19'. La nocion
de pandemia alude a su definicién clasica que remite a la propagacién mundial de
una enfermedad (OMS, 2010). Dicha acepcién esta cimentada desde una perspectiva
epidemiologica, considerada como evento socio-natural, ya que su ocurrencia esta
relacionada con dafios al medio natural (Bergmann, 2023; Lusk & Chandra, 2021; Al-
céntara-Ayala, 2021) y al ser humano, alterando su entorno inmediato y trastocando
su cotidianeidad.

Es importante destacar que la pandemia de la COVID-19 fungié como disruptor, con
afectacién de todas las dimensiones sociales y procesos asociados a satisfacer las
necesidades e intereses de las poblaciones. Su efecto incluy6 las esferas econémica,
politica, y por supuesto, de la salud humana, tanto a nivel individual como colectivo.
El fendmeno se replicé a diversas escalas, desde el ambito local, regional y estatal,
con repercusiones nacionales y globales.

Con el afan de desarrollar un breve recuento previo al inicio de la pandemia de la
COVID, enfatizamos algunos eventos de importancia. A finales de 2019, el Gobierno
de China reportd un brote de neumonia causado por el nuevo coronavirus SARS-
CoV-2, causante de la enfermedad denominada COVID-19, que hace alusion al ano
de su descripcién ante la comunidad internacional (Wu and McGoogan, 2020; Zhang,
2020).

1 En adelante emplearemos pandemia de la COVID-19, pandemia de la COVID, o bien pandemia, de manera
indistinta, con el fin de hacer mas fluida la lectura del documento. Entiéndase que los términos anteriores hacen
referencia a la pandemia causada por la enfermedad por coronavirus (COVID-19), cuyo agente causal se identifica
como el virus SARS-CoV-2.
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Posteriormente, a finales de enero de 2020, la Organizaciéon Mundial de la Salud
(OMS) declaré que debido a los diversos brotes de neumonia? por COVID-19 aso-
ciados con un alto indice de contagios, deberian considerarse dichos eventos en su
conjunto como una emergencia de salud publica de importancia internacional (ES-
Pll). Se estim6 que una persona infectada con el virus SARS-CoV-2 podria infectar
a otras personas con solo establecer algun tipo de intercambio social con una tem-
poralidad de al menos diez minutos, o que dicha interaccién se desarrollase a una
distancia corta (menor a dos metros); por la convivencia en espacios cerrados —lo
cual favorecia mayores concentraciones del virus al interior—, o por el contacto fisico
directo, como por medio de un saludo u otro tipo de interacciones sociales.

Se determind que los aerosoles presentes durante la interaccion social son un factor
comun en la transmision del virus. Por ello, se subray6 la importancia de adoptar me-
didas basicas de higiene, que incluyen: el uso de mascarillas faciales y cubrebocas,
mantener el distanciamiento fisico, evitar saludos y cualquier contacto fisico directo,
lavado de manos con regularidad y aislar a la persona al presentar sintomas relaciona-
dos con la enfermedad. Estas medidas, recomendadas por organismos internaciona-
les, fueron adoptadas y promovidas por las autoridades sanitarias alrededor del mundo
para contener la propagacion del virus (OMS, 2020 a; OMS, 2020b). Ademas de lo an-
terior, durante el primer afo de la pandemia en 2020 se promovio el confinamiento de
poblacién considerada vulnerable® de contraer COVID-19 (Gobierno de México, 2021).

Los vuelos comerciales favorecieron la diseminacién a nivel global a través de la
importacion de casos de viajeros internacionales (Lau et al., 2020). El 11 de marzo
de 2020 la OMS declaro la pandemia de la COVID-19 (OMS, 2020c), y definié ademas
cuatro fases (o escenarios) para describir la dindamica de su transmision al interior de
los paises (OMS, 2020d). En el caso de México, la Secretaria de Salud Federal (SSA)
considero tres fases de trasmision (Gobierno de México, 2020). La Tabla 1 muestra
el comparativo; la diferencia radica en que la OMS contempla como primera fase la
ausencia de casos.

Tabla 1. Fases de la dinamica de la trasmisién de la pandemia de la COVID-19: com-
parativo segun la OMS versus la SSA.

Fases segun la OMS Fases segun la SSA
Fase 1. Nulidad de casos Fase 1. Presencia de casos importa-
dos
Fase 2. Presencia de casos importados Fase 2. Transmision comunitaria en

zonas geograficas.
Fase 3. Presencia de casos agrupados a Fase 3. Etapa epidemioldgica, con
una zona geografica y/o exposicion co- presencia en todo el territorio nacio-
mun nal
Fase 4. Presencia de grandes brotes por
trasmision comunitaria
Fuente: Elaboracion propia.

2 Brotes en 19 paises, 30 de enero, 2020.

3 Se consideraron como criterios de vulnerabilidad: el embarazo, lactancia materna, obesidad, poblacién ma-
yor de 60 aios, enfermedades cronico-degenerativas, asi como la combinacion de comorbilidades.
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En el contexto mexicano, a finales de marzo de 2020 se decret6 el denominado inicio
de la fase 2 de la pandemia de la COVID-19 por la dispersidon comunitaria existen-
te. Las autoridades federales establecieron como primera estrategia la denominada
“Jornada de Sana Distancia#, con promocion del confinamiento fisico de la poblacion,
suspension de las actividades escolares y laborales de los sectores publico, social
y privado con el fin de evitar la concentracién fisica de personas. Solo continuaron
laborando aquellos establecimientos que proveyeran servicios basicos, como el caso
de hospitales, farmacias, telecomunicaciones, servicios financieros, gasolineras, su-
permercados, siempre y cuando se evitasen aglomeraciones y se fomentara la venti-
lacion de los espacios fisicos. Ademas, se promovié las medidas bdsicas de higiene
seflaladas por organismos internacionales replicandose en el territorio nacional, tanto
en el ambito estatal, municipal y local, con apoyo del sector publico, encabezado por
la totalidad de instituciones que integran al sistema sanitario, asi como el sector edu-
cativo y el resto de las entidades gubernamentales, incluyendo al sector privado, asi
como la sociedad civil en general de las diversas medidas (Gobierno de México, 2020).

Datos abiertos referentes a la pandemia en México

Segun cifras oficiales del Gobierno de México, durante el primer afio (2020) de la pan-
demia de la COVID-19 se confirmaron 1,426,094 casos y 125,807 defunciones, con
una tasa de incidencia de casos acumulados de 1,115.9 por cada 100,000 habitantes
(Secretaria de Salud, 2020a)°. En 2021, al segundo afio de la pandemia, se confirmaron
3,979,723 casos acumulados y 299,428 defunciones acumuladas, con una tasa de in-
cidencia de casos acumulados de 3,085.7 por cada 100,000 habitantes (Secretaria de
Salud, 2021)°. Al tercer afio, se confirmaron 7,222,611 casos totales y 331,030 defun-
ciones totales, con una tasa de incidencia de casos acumulados de 5,550.8 por cada
100,000 habitantes (Secretaria de Salud, 2022c)’.

La Secretaria de Salud Federal, a través de la Direccion General de Epidemiologia,
puso a disposicion, a través de su plataforma de datos abiertos, la informacién rela-
tiva a los casos asociados a COVID-198 provista por el Sistema de Vigilancia Epide-
mioldgica de la Enfermedad Respiratoria Viral (Sisver). El Sisver instrumenta la de-
teccién oportuna de casos, toma y manejo de muestras de casos sospechosos, asi
como acciones de monitoreo en torno a la dindmica epidemiolégica de enfermeda-
des respiratorias virales a nivel nacional e internacional (Secretaria de Salud, 2020b).

Las acciones de vigilancia de la enfermedad respiratoria viral se sustentan en: a)
Vigilancia centinela, que es desarrollada en 475 unidades de salud monitoras de en-
fermedad respiratoria viral (denominadas USMER) dentro del territorio nacional, don-
de realizan procesos muestreo y procesamiento de las mismas de aquellos casos
sospechosos; b) Al resto de unidades médicas que no toman muestras se les conoce
como unidades no USMER. Las unidades no USMER también proveen informacion

La Jornada Nacional de Sana Distancia tuvo una duracién de 69 dias de confinamiento

Cifras al corte del 31 de diciembre de 2020 a las 19:00hs.

Cifras al corte del 29 de diciembre de 2021, (informe del 31 de diciembre, 2021 a las 17:00 hs).

Cifras al corte del 26 de diciembre de 2021, (informe del 27 de diciembre, 2022 a las 17:00 hs).
Disponible a partir del 14 de abril del 2020, considerando informacion desde el 1 de enero del mismo afo
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sobre vigilancia de casos sospechosos y los refieren a unidades USMER para su con-
firmaciéon. En ambos casos, tanto las unidades USMER y no USMER reportan aque-
llos casos de sospecha de enfermedad respiratoria viral® en la plataforma del Sisver.
Ademas de la confirmacién por laboratorio, en los registros también se incluyeron
aquellos casos confirmados por asociacion clinica epidemiolégica o bien por con-
firmacion realizada por un Comité de dictaminacién. En el caso de las defunciones a
causa de COVID-19, estas son reportadas en el Sistema Epidemioldgico y Estadistico
de las Defunciones (SEED).

En los primeros meses de la pandemia en México, Carrillo-Vega et al. (2020) ofrecen
una estimacion temprana de los factores de riesgo para hospitalizacién y mortalidad
por COVID-19 en este pais. Su estudio encontré que las personas de 50 a 74 afios
y mayores de 75 tenian mas probabilidades de morir por COVID-19 que aquellas de
25 a 49 afios, ya que la edad jugé un papel significativo entre quienes enfermaron
de COVID-19, siendo las personas mayores quienes enfrentaron un mayor riesgo de
complicaciones graves, hospitalizacién y mortalidad en comparacion con las perso-
nas mas jovenes.

Los datos provistos por el Sisver y el SEED son el sustrato principal de nuestro ana-
lisis. La Direccion General de Epidemiologia de nivel federal dispuso el acceso libre a
las bases de datos abiertos de COVID-19 en ambas plataformas. La informacion de
los registros de dicha base solo contempla aquellos casos de quienes acudieron a
solicitar atencién médica dentro del sector salud. A raiz de lo anterior, se evidencia un
subregistro en los casos no atendidos por el sistema sanitario publico ni del sistema
de medicina privada. Un claro ejemplo de este subregistro seria por aquellos indivi-
duos que enfermaron, pero nunca obtuvieron confirmacién diagndstica oficial dentro
del sistema de salud. Esto podria deberse a que optaron por pruebas de diagndstico
rapido de bajo costo o simplemente decidieron autoatenderse en sus hogares sin
buscar atencion médica formal. Otra fraccién del subregistro lo conforman los casos
leves de la enfermedad. Este fendmeno de subregistro no es exclusivo de nuestro
pais; se observo en diversas naciones. Por ello, es probable que nunca tengamos
una estimacion precisa de la verdadera magnitud de la pandemia a nivel nacional
e internacional. Por lo anterior, algunas incursiones de analisis han considerado la
estimacion del exceso de mortalidad que considera el numero absoluto de muertes
ocurridas y corresponde al acumulado de muertes™ para un determinado periodo de
tiempo, como una posible aproximaciéon mas realista (Aforve, 2021; Fuentes et al.,
2022).

De acuerdo con el analisis desarrollado por la Comisién Independiente de Investi-
gacion sobre la Pandemia de COVID-19 en México (Sepulveda, 2024), la esperanza
de vida en México en el periodo 2019-2021 se redujo en 4.6 afios, lo que implica un
retroceso equivalente a tres décadas. Esto se explica por la alta mortalidad y muertes
prematuras entre adultos jovenes, considerando que entre los grupos de 35-44 se
incrementd a 47% y, en el de 45-54 afos, en 70%, respectivamente. Si bien existie-
ron politicas publicas que promovieron el distanciamiento fisico y el confinamiento,

9 Considerada influenza, COVID-19 y otras infecciones respiratorias.

10 Definido por el nimero de defunciones observadas menos el nimero de defunciones esperadas segtn
padecimiento.
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la economia de las familias mexicanas promedio limité el confinamiento total. La
Comision destaca que la politica promocionada por autoridades gubernamentales
denominada “Quédate en casa”, promoviendo el confinamiento, favorecié que una
gran mayoria de los casos de COVID-19 demorasen su atencion inicial, acudiendo
solo los casos de mayor gravedad. Inclusive, se promocioné que solo se acudiera a
los servicios de urgencias en caso de datos de alarma respiratoria; por lo cual, se pri-
vilegio la autoatencion domiciliaria en los hogares y aproximadamente un 60% de los
casos fue manejado en consultorios anexos a farmacias privadas. Como se mencio-
nd anteriormente, todos estos casos no estan contabilizados dentro de la estadistica
oficial de COVID-19, por lo que en México (y el resto del mundo), muy probablemente
nunca se logre estimar con precision la totalidad de casos ocurridos.

Del porqué de nuestro libro y un breve recuento de este

En el capitulo 1 describimos el porqué del presente libro. Destacamos en primer lugar
que la investigacion desarrollada en la presente obra persigue identificar patrones
estadisticos a partir de la informacion oficial en torno a los casos reportados de
COVID-19 en México, desde el inicio de la pandemia hasta septiembre de 2022. El
estudio se apoy6 del analisis de la base de datos de COVID-19 de la Secretaria de
Salud del Gobierno Federal, explorando también las posibles asociaciones con varia-
bles sociodemograficas y de vivienda, utilizando informacion del Censo Nacional de
Poblacion y Vivienda 2020.

El objetivo principal se centré en explorar patrones estadisticos significativos en re-
lacién con los casos positivos de COVID-19, considerando la granularidad individual
y municipal. Para ello, se identifican y se describen tanto comportamientos esta-
disticos, como aquellos posibles patrones de asociacion tomando en consideracion
ambos niveles de granularidad, todo ello con apoyo de algoritmos de aprendizaje
automatico. Se utilizé aprendizaje automatico supervisado para descubrir y repre-
sentar patrones de correlacion en la base de datos de la SSA, empleando algoritmos
de arboles clasificadores. Con el fin de que la presente investigacion sirva de prece-
dente para futuras incursiones, el material correspondiente a los datasets utilizados
en la presente obra estan a disposicion del publico en general y el publico especia-
lizado, con acceso gratuito.

En el capitulo 2 se realiza un exhaustivo estudio de la estadistica descriptiva apli-
cada a los casos confirmados de COVID-19 en México. Se utiliza principalmente el
enfoque univariado, que busca analizar las caracteristicas de una sola variable, por
cada uno de los analisis desarrollados, a considerar 56 variables provenientes de la
base de datos de COVID-19 de la Secretaria de Salud Federal. La técnica de Pareto
es empleada para identificar los principales factores que estan influyendo en la pro-
pagacion del virus. Este analisis proporciona informacion valiosa para comprender el
comportamiento general de la pandemia en el pais. Nos permite identificar patrones y
tendencias en la evolucion de los casos confirmados, asi como determinar las areas
geograficas mas afectadas y las edades y grupos de poblaciéon mas vulnerables.

El capitulo 3 se enfoca Unicamente al estudio de los casos positivos de COVID-19,
considerando aproximadamente 7,000,000 de casos y 56 variables relacionadas. Si-
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guiendo la metodologia anterior, se utilizé la técnica de Pareto (80:20) para el andlisis.
El propdsito principal de este analisis descriptivo es identificar patrones generales de
los datos y proporcionar una base soélida para futuras evaluaciones y la creacion de
modelos utilizando técnicas de aprendizaje automatico.

El capitulo 4 se dedica a identificar patrones de correlacion multivariable en registros
individuales utilizando técnicas de aprendizaje automatico. Los patrones se obser-
van en cuatro conjuntos de datos derivados del conjunto de datos principal llamado
“Master-3”, que contiene mas de 18,000,000 de registros de casos de COVID-19, po-
sitivos y negativos, provenientes de la base de datos de la SSA. Se analizan cuatro
subconjuntos especificos:

i. Solo casos positivos de COVID-19 (dataset “Posit”).

ii. Registros de mujeres que incluyen tanto casos positivos como negativos (data-
set "Mujeres”).

iii. Registros de hombres (dataset “Hombres”)

iv. Casos positivos de mujeres (dataset “PositMujeres”)

Consideramos importante garantizar el acceso universal al conocimiento, por lo que
estos conjuntos de datos, junto con el conjunto de datos principal, estan disponibles
para su descarga. La técnica de aprendizaje automatico utilizada es la de arboles
clasificadores, utilizando el algoritmo C5.0 implementado en el lenguaje de progra-
macioén R. La eleccién de trabajar con subconjuntos especificos del conjunto de datos
Master-3 se debid a limitaciones en la infraestructura informatica y a la intencién de
resaltar patrones clinicos y sociodemograficos especificos. Este capitulo proporciona
una visién a profundidad de los patrones de correlacién multivariable en registros in-
dividuales de COVID-19 utilizando técnicas de aprendizaje automatico. Aunque algu-
nos patrones pueden ser ya conocidos por los profesionales de la salud, otros podrian
ofrecer nuevos conocimientos y ser la base para futuras investigaciones.

El capitulo 5 se adentra en el analisis detallado de la pandemia de COVID-19 en Mé-
xico desde una perspectiva municipal. A diferencia de los enfoques mas generaliza-
dos, este capitulo se sumerge en el nivel micro, permitiendo una comprension mas
precisa y localizada de la situacion. La estructura del capitulo se organiza en tres
secciones esenciales:

i. Enla primera seccidn, se introduce el conjunto de datos principal utilizado en el
capitulo llamado MuniCovid-2022. Este conjunto de datos ha sido especifica-
mente curado para este analisis y se deriva de la base de datos principal de la
Secretaria de Salud (SSA) del afio 2022. Ademads, se enriquecié con proyeccio-
nes poblacionales de la Consejo Nacional de Poblacién (Conapo) del afio 2019.
Esta combinacion de datos proporciona una vision rica y multidimensional de la
situacion a nivel municipal en México. Es importante destacar que este conjun-
to de datos esta disponible publicamente y aquellos que deseen utilizarlo deben
citar este libro como referencia.

ii. La segunda seccidn se centra en el analisis de los conteos municipales. A tra-
vés de la estadistica descriptiva basica, se obtiene una vision directa y cuan-
titativa de la prevalencia y distribucion de COVID-19 en diferentes municipios.

26



INTRODUCCION

Se realizan conteos o frecuencias absolutas de los casos en cada municipio, lo
que permite tener una idea clara de la situacion.

iii. La tercera seccion ofrece un enfoque mas normalizado, presenta tasas muni-
cipales por cada 100,000 habitantes. Este analisis ajusta los datos por la po-
blacién, lo que proporciona una imagen mas equitativa y comparable de la pre-
valencia del virus en diferentes regiones, independientemente de su tamafio o
densidad poblacional.

El capitulo 5 se destaca por su enfoque completamente cuantitativo y descriptivo,
proporcionando una base sélida y detallada sobre la situacién de COVID-19 a nivel
municipal en México. Aunque puede parecer técnico y detallado, esta profundidad es
esencial, ya que no solo ofrece una comprension mas rica y localizada del impacto
de la pandemia, sino que también sienta las bases para modelos de aprendizaje au-
tomatico que se exploraran en capitulos posteriores. En esencia, este capitulo pro-
porciona el fundamento estadistico sobre el cual se pueden construir andlisis mas
avanzados y predictivos en el futuro.

El capitulo 6 se adentra en la viralizacion especifica de la pandemia de COVID-19
en México, proporcionando una perspectiva espacial y temporal de la enfermedad
desde principios de 2020 hasta el 17 de septiembre de 2022. A través de mapas
detallados, con una granularidad enfocada a nivel municipal, el capitulo ilustra un
panorama completo de la propagacién y el impacto de la enfermedad. Se utiliz6 in-
formacion precisa para trazar estos mapas: las tasas de casos positivos y las tasas
de defuncion, ambas expresadas por cada 100,000 habitantes de cada municipio
mexicano. Esta informacién se extrajo de la base de datos oficial de la Secretaria
de Salud (SSA, 2022) y se complementé con estimaciones de poblacién municipal
de los afios 2020 a 2022, facilitadas por el Consejo Nacional de Poblacién (Conapo,
2019). Los datos precisan el avance mensual de la pandemia y estan disponibles
para ser descargados. Este capitulo introduce dos tipos de mapas principales para
representar estos datos: mapas coropléticos y mapas de calor. Los primeros, mapas
coropléticos, utilizan diferentes colores para representar areas geograficas basadas
en el nimero total de casos o defunciones. Estos son particularmente Utiles para
identificar y resaltar las regiones con mayor incidencia de la enfermedad. Por otro
lado, los mapas de calor, utilizando una gradacién de colores o tonos de gris, mues-
tran la intensidad de los casos, revelando areas de alta concentracién y cémo estas
areas evolucionaron a lo largo del tiempo.

El capitulo 6 considera la importancia de elegir el tipo de mapa adecuado segun
el propdsito del analisis. Mientras que los mapas coropléticos son excelentes para
mostrar diferencias proporcionales entre areas, los mapas de calor son ideales para
resaltar la intensidad o concentracion de casos en regiones especificas. Una obser-
vacion clave presentada es la preferencia por utilizar tasas en lugar de frecuencias
absolutas al representar datos de COVID-19. Las tasas ofrecen una comparacion
equitativa de la incidencia de la enfermedad entre diferentes areas, desvinculando
el tamafio de la poblacién del nimero de casos. Esto permite identificar de manera
efectiva las areas mas afectadas en relacion con su poblacién, proporcionan una vi-
sidon mas ajustada y realista de la incidencia. En conclusion, este capitulo ofrece una
poderosa herramienta virtual para comprender y analizar la pandemia de COVID-19
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en México, resalta areas criticas y brinda mayor comprension sobre la propagacion
de la enfermedad a lo largo del tiempo y espacio.

El capitulo 7 se sumerge en una profunda exploracion de los patrones multivariables
relacionados con la presencia de COVID-19 en los mas de 2,400 municipios de Mé-
xico. Este anadlisis conecta las caracteristicas sociodemograficas de cada munici-
pio con la prevalencia de la enfermedad, proporcionando ideas sobre como diversos
factores sociodemograficos pueden influir en la propagacién y el impacto de la pan-
demia. Aunque este capitulo comparte similitudes con el capitulo 4 en términos de
metodologia, la gran diferencia radica en el nivel de analisis: mientras que el capitulo
4 se centra en casos individuales, el capitulo 7 se concentra en el nivel municipal.

Los datos para este analisis provienen de dos conjuntos de datos principales: Mu-
niCOVID-2022 (detallado en el capitulo 5) y MuniciMex-2020, que es un reflejo del
Censo Nacional de Poblacion y Vivienda 2020. Este ultimo conjunto de datos, Mu-
niciMex-2020, es especialmente valioso ya que proporciona porcentajes detallados
de habitantes y viviendas con relacion a una amplia gama de caracteristicas, desde
demograficas hasta infraestructura y servicios basicos. Estos conjuntos de datos
se combinaron para crear un archivo de datos unificado, que esta disponible para
el publico en general. El analisis central de este capitulo se presenta en la tabla 136
(Resumen de los modelos de drboles clasificadores producidos con datos de CO-
VID-19 y datos sociodemograficos con nivel de agregacion municipal), que muestra
una visién general de los modelos producidos. Estos modelos se centran en interva-
los de tasas municipales por cada 100 mil habitantes y, de este modo, permiten com-
paraciones equitativas entre municipios de diferentes tamafios. Estos intervalos de
tasa, denominados “t_0_a_100", representan el nimero de casos (ya sean positivos
o defunciones) por cada 100,000 habitantes. Es crucial mencionar que, aunque el ca-
pitulo 5 presenta algunos de estos intervalos, en este capitulo se realizaron ajustes
para ofrecer una distincién mas clara entre las caracteristicas sociodemograficas de
los municipios en diferentes subintervalos.

El enfoque en representar las tasas de forma nominal es fundamental para este ana-
lisis. Esto permite la creacién de modelos de arbol clasificador, donde se puede iden-
tificar qué caracteristicas comparten los municipios con tasas similares. Estos mo-
delos, por consiguiente, ofrecen una perspectiva detallada sobre como determinados
factores sociodemograficos pueden estar correlacionados con tasas altas, medias o
bajas de COVID-19 en diferentes regiones. En resumen, el capitulo 7 proporciona una
vision integral de como las caracteristicas sociodemograficas de los municipios de
México estan interconectadas con la prevalencia y el impacto de la COVID-19. Estos
hallazgos son esenciales no solo para comprender mejor la propagacion y las impli-
caciones de la enfermedad, sino también para orientar futuras politicas y estrategias
dirigidas a areas especificas basadas en sus perfiles sociodemograficos.

Para concluir, el capitulo 8 presenta comentarios finales, recomendaciones y trabajo
de investigacién a futuro. Con todo lo anterior, aspiramos a que el presente libro pro-
porcione un analisis inédito sobre la pandemia en México, aportando evidencia para
el diseio e implementacion de politicas publicas y mejoras en la atencion sanitaria.
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1.1 La problematica

El problema de investigacion que se aborda en este libro surge de la necesidad de
reconocer aquellos patrones estadisticos relevantes que pudieran existir en la infor-
macién disponible en las bases de datos publicas de los casos registrados de CO-
VID-19 en México. Incluye la informacion registrada por la Secretaria de Salud desde
el inicio de la pandemia, durante los primeros meses del afio 2020, hasta septiembre
de 2022.

Consideramos de importancia explorar algunos aspectos sociodemograficos, asi
como de indole econémica y del contexto politico; por ejemplo, las caracteristicas
de la poblacién y de sus viviendas, los sectores de actividades econdmicas predo-
minantes en las diversas areas geograficas y los partidos politicos de adscripcién de
los gobernantes locales.

Mientras se elaboraba este libro, durante el primer cuatrimestre de 2023, las autori-
dades de salud en México sefialaban ya que la pandemia se encontraba en su etapa
final. Por ello, esta investigacion solamente analizé los datos de casos de COVID-19
correspondientes al periodo de 2020, 2021 y hasta el 17 de septiembre de 2022 (fe-
cha en que realizamos la descarga de la base de datos COVID-19 de la Secretaria de
Salud, del Gobierno Federal).

1.2 Objeto de estudio

En sentido amplio, el objeto de estudio de esta investigacion es la pandemia de CO-
VID-19 en México y sus posibles interacciones con fenomenos econdémicos y socio-
demograficos en el periodo de enero de 2020 a septiembre de 2022. En forma especi-
fica, el objeto de estudio es la informacion disponible en |la base de datos de casos de
COVID-19 publicada por la Secretaria de Salud (SSA) del Gobierno Federal de México
desde febrero de 2020 (SSA, 2022).
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Es importante precisar que nuestros analisis se centran en los casos registrados
por la estadistica oficial. Los casos no reportados por esta —por ejemplo, aquellos
de quienes enfermaron y pudieran haberse realizado una prueba de autodiagndstico
rapido en su propio domicilio, correspondientes a casos positivos— resultan incon-
mensurables para el objeto de nuestro estudio. Tanto en el contexto mexicano, como
a nivel mundial, resulta imposible su calculo aproximado.

Como complemento a ello, nos permitimos también estudiar las potenciales asocia-
ciones o interacciones existentes con diversas variables de tipo sociodemografico de
los habitantes y de sus viviendas en municipios donde existieron casos de COVID-19;
por ejemplo: presencia de servicios publicos en la vivienda, sexo y edad de los habi-
tantes, niveles educativos, etc. Obtuvimos la informacion de las siguientes fuentes:

-Censo Nacional de Poblacion y Vivienda 2020 (INEGI, 2021),

-Proyecciones de la poblacién de los municipios de México 2015-2030 (Conapo, 2019).

1.3 Objetivos de investigacién

El principal objetivo de esta investigacion radica en explorar aquellos patrones esta-
disticos relevantes respecto a los casos positivos (con clasificacion final de tipos 1,
2 o0 3 en la base de datos de la SSA) de COVID-19 en México, registrados en materia
de salud publica, en nuestro periodo de interés (de los primeros meses de 2020 a
septiembre de 2022). Se consideran dos niveles de granularidad de los datos: indi-
vidual, y municipal. Los patrones individuales son aquellos existentes en el dataset
de la SSA que pueden descubrirse sin realizar ningun tipo de agregacion del mismo,
donde cada renglén representa a un individuo. En cambio, los patrones municipales
se descubren una vez que se han agregado conteos de algunas variables de los mu-
nicipios, de modo que cada renglén del dataset representa a un municipio de México.

Por otra parte, también nos enfocamos en la busqueda de patrones que pudiesen
existir en el nivel municipal respecto a los distintos datos sociodemograficos, econé-
micos y politicos de los propios municipios. Es importante aclarar que no se persigue
la comparabilidad entre el nivel individual y la agregacion municipal, ya que incurri-
riamos en un grave error. Solo nos permitimos la comparabilidad de individuos con
individuos y de municipios con otros municipios.

Para lograr nuestro objetivo principal, nos propusimos alcanzar los objetivos espe-
cificos que enumeramos a continuacion, respecto a cada uno de los dos niveles de
granularidad de los datos:

i. Granularidad individual

« Identificar y describir el comportamiento estadistico univariado de subconjun-
tos de variables de interés especial de la base de datos de registros de casos de
COVID-19 de la SSA.

- Identificar y describir patrones de asociacion entre variables muiltiples, a nivel
individual, dentro de la base de datos de registros de casos de COVID-19 de la
SSA mediante algoritmos de aprendizaje automatico.
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ii. Granularidad municipal

« Identificar y describir patrones cronoldgicos y tendencias de la pandemia en
los municipios mexicanos, con informacién de la base de datos de registros de
casos de COVID-19 de la SSA, con nivel de agregacion mensual.

+ Identificar y describir patrones de asociacién entre variables multiples de la
base de datos COVID-19 de la SSA, con nivel de agregacién municipal mensual
vinculados a datos sociodemograficos, econdmicos y politicos, obtenidos de
otras fuentes gubernamentales.

- Representar patrones geograficos y temporales de la pandemia por COVID-19
entre municipios mediante mapas digitales.

1.4 Necesidad y utilidad de nuestro libro

Consideramos que la investigacion que respalda la presente obra es necesaria por-
que, al momento de escribir este libro, no existia un analisis similar acerca de la
pandemia de COVID-19 en México. Este ejercicio sienta un precedente para futuras
incursiones. Consideramos que, dada la magnitud de la pandemia de la COVID-19 y
sus efectos a distintos niveles, no solo en materia de salud, existe la necesidad de
conocer, con propositos preventivos, con una mayor profundidad y detalle, los patro-
nes existentes en este fendmeno.

La utilidad de esta investigacion radico en generar evidencia que sirviera de sustento
para el disefio e implementacién de politicas publicas, y planeacion de programas en
el sector salud y, en consecuencia, en mejoras en la atencion de la salud de enfer-
mos de COVID-19. Podemos afirmar que la presente obra es original por las razones
siguientes:

i. Se enfoco en el analisis de la informacién correspondiente al ambito nacional.

ii. Se consideraron dos unidades de analisis estadistico y modelaciéon apoyadas
con aprendizaje automatico:

-individuos (casos registrados de COVID-19), y

-agregacion de casos a nivel de municipios (o alcaldias, en el caso de la Ciudad
de México),

iii. Entre las técnicas de analisis y modelacidn, se utilizaron algunas de aprendiza-
je automatico; especificamente, los arboles clasificadores, con el propésito de
descubrir y representar patrones de asociacion entre conjuntos de variables.

Este estudio fue factible porque tomé como materia prima la informacién gratuita
disponible en modalidad de datos gubernamentales abiertos; también, porque los
anadlisis y modelos de los datos se producen con herramientas de software libre. La
factibilidad también fue posible por la participacion de profesionales en salud publi-
cay en ciencias de computacion.

1.5 Enfoque y alcance
El enfoque de esta investigacion fue de tipo cuantitativo, con un alcance descriptivo,

exploratorio y correlacional, con el uso de técnicas de estadistica descriptiva y de
aprendizaje automatico. Los alcances se centran en describir y analizar el fenémeno
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de la pandemia de COVID-19 en México a partir de la busqueda de posibles correla-
ciones de interés entre diversas variables, explorando algunas de sus interacciones
con cuestiones de indole sociodemografica, econémica y politica.

El alcance descriptivo y exploratorio de esta investigacion obedecio a que la pan-
demia de la COVID-19 en México es un fendmeno relativamente reciente con es-
tudio insuficiente de sus interacciones sociales. Ademas, la aplicacion de técnicas
de aprendizaje automatico a la base de datos de COVID-19 de la SSA nos permitio
descubrir patrones correlacionales de comportamiento entre las variables involu-
cradas en la pandemia que pudieran ser relativa o completamente nuevos para los
especialistas del tema.

1.6 Supuestos

Si bien, consideramos no plantearnos ninguna hipétesis, partimos de los siguientes
supuestos:

i. Que existen diversos patrones de tipo univariado y multivariado en los niveles
de agregacién individual y municipal dentro de la base de datos de COVID-19 de
la SSA.

ii. También, suponemos la existencia de posibles patrones de correlacion de es-
tos datos con respecto a variables sociodemograficas, econémicas y politicas
disponibles en otras fuentes de datos gubernamentales.

iii. Todos estos patrones pudieran ser factibles de ser identificados y represen-
tados mediante técnicas de estadistica, aprendizaje automatico; en particular,
los mapas digitales sirven para representar patrones del nivel de agregacion
municipal.

1.7 Disefo de la investigacion

El disefio del estudio es Analisis Secundario de Datos (Clarke and Cosette, 2000). La
base de datos inicial permitié la perspectiva longitudinal porque se analizaron los
datos en diferentes momentos de la pandemia, y el andlisis de algunos momentos
especificos fue transeccional porque se midié simultdneamente la variable de inte-
rés y las variables predictoras de todo el conjunto de casos de COVID-19 del periodo
sefialado para descubrir y representar patrones de asociacion entre esas variables.
El Analisis Secundario de Datos fue organizado en las etapas que se enumeran a
continuacion:

i. Elaboracion del protocolo de investigacion

ii. Aprobacion del protocolo de investigacion por el Comité de Investigacion de la
Universidad de la Sierra Sur (UNSIS)

iii. Identificacion de la base de datos de casos registrados de COVID-19 de la SSA,
base de datos gubernamental abierta en la web

iv. Identificacion de bases de datos de fuentes gubernamentales con informacion
agregada a nivel municipal

v. Realizacién de analisis estadisticos descriptivos de la base de datos de casos
registrados de COVID-19, a nivel individual
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vi. Descubrimiento de patrones de asociacion entre diversas variables de la base
de datos de casos de COVID-19, a nivel individual

vii. Realizacion de analisis estadisticos descriptivos de la base de datos de casos
registrados de COVID-19, con agregacion municipal

viii. Descubrimiento de patrones de asociacion entre diversas variables de la base
de datos de casos de COVID-19, a nivel municipal

ix. Elaboracién de mapas digitales

1.7.1 Recoleccion de la informacion

Debido a los objetivos y las caracteristicas de esta investigacién, no hubo trabajo de
campo para recoleccion de informacion; fueron descargados los conjuntos de datos
gubernamentales de los temas de interés y disponibles en websites. Tampoco se
hizo muestreo, fueron analizados todos los registros de las bases de datos. A con-
tinuacién, se enumeran los datasets requeridos y las instituciones que los ofrecen
mediante sus respectivos sitios web:

i. Base de datos de casos de casos registrados de COVID-19, de la Secretaria de
Salud, del Gobierno Federal (SSA, 2022)

ii. Censo Nacional de Poblacién y Vivienda 2020, del Instituto Nacional de Esta-
distica y Geografia (INEGI, 2021)

iii. Proyecciones de la poblacién de los municipios de México 2015-2030 (Conapo,
2019)

1.7.2 Dos tipos de unidad de analisis

En esta investigacion, se realizaron analisis estadisticos y modelos de aprendizaje
automatico en dos tipos de unidades de analisis: individuos y municipios, o alcaldias
en el caso de Ciudad de México. El primer grupo de unidad de analisis y modelos
descubre y representa patrones en un dataset donde cada renglon es un individuo.
En cambio, el segundo grupo, se enfoca en descubrir y representar patrones en un
dataset donde cada renglon es un municipio, con datos agregados a partir del nivel
individual. Para el nivel individual, el dataset utilizado es practicamente el mismo
que se publica en la base de datos de casos registrados de COVID-19 de la SSA, con
algunos atributos afadidos a partir de los ya disponibles. Para el nivel municipal, se
suman separadamente los diversos tipos de casos de COVID-19: positivos, negati-
vos, intubados, hospitalizados, ambulatorios, etcétera, para obtener totales munici-
pales. En esta investigacion, se denominan casos positivos aquellos que en la base
de datos de la SSA tienen asignados en el atributo de CLASIFICACION_FINAL los
valores 1,2 0 3.

Son consideradas dos unidades de analisis para descubrir y representar patrones
que tienen utilidad para propdsitos distintos, aunque complementarios. La unidad de
andlisis individual sirve para identificar patrones de tipo clinico. La unidad de ana-
lisis municipal tuvo combinaciones consistentes con otras bases de datos de ori-
gen gubernamental que también manejan como unidad de analisis el municipio, por
ejemplo, con datos sociodemograficos de los habitantes y sus viviendas, con datos
de actividades econdmicas locales o con datos que describen las caracteristicas de
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los gobiernos municipales. El municipio como unidad de analisis descubrié patrones
de correlacion entre algunos atributos, en modo agregado, de la base de datos de
casos registrados de COVID-19 de la SSA y atributos descriptivos de los municipios
en aspectos sociodemograficos, econdmicos o politicos.

1.7.3 Las variables tiempo y territorio

Tomando en cuenta que la base de datos de COVID-19 de la SSA constituye una se-
rie de tiempo, esta variable esta representada en nuestros datasets mediante varios
atributos: fecha de ingreso del paciente a la unidad de atencion, fecha de inicio de
sintomas, fecha de fallecimiento, y el nimero de semana epidemioldgica correspon-
diente a cada una de estas fechas. Usando estas fechas y nimeros de semana epi-
demioldgica, se realizan analisis simples de estadistica descriptiva (conteos, por-
centajes) y de tendencias. Ademas, la variable tiempo (en algunas de sus diversas
representaciones) se usa también en nuestros modelos de aprendizaje automatico
para descubrir y representar diversos tipos de correlaciones.

Ademas de la variable tiempo, el analisis de datos de una pandemia necesita tomar
en cuenta variables de tipo geografico. Estas se encuentran disponibles en la base
de datos de SSA en atributos tales como el municipio y la entidad federativa de re-
sidencia del paciente, su entidad federativa de nacimiento y la entidad federativa
donde se ubica la unidad médica que le dio atencion. Estos atributos se analizan con
estadistica descriptiva (conteos y porcentajes) y se usan para producir modelos con
aprendizaje automatico; adicionalmente, con base en los analisis y modelos, se pro-
ducen mapas digitales para ilustrar los patrones de mayor interés tedrico o practico.

1.7.4 Dos técnicas de analisis y modelacién

El nombre genérico del método elegido para analizar las bases de datos menciona-
das es Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos (Knowledge Discovery in
Databases, KDD) (Fayyad et al., 1996). Este aplica dos tipos de técnicas de andlisis y
modelacién: estadistica descriptiva (DeSanto et al.,, 2015) y aprendizaje automatico
(Russell y Norvig, 2020; Han et al., 2011), que se aplican a grandes conjuntos de da-
tos, denominados en inglés data sets o datasets. La razdn para aplicar los dos tipos
de técnicas es que la primera permite descubrir patrones generales del fendmeno y
la segunda puede descubrir y representar patrones especificos con un mayor nivel de
detalle, sobre todo con una perspectiva multivariable o multivariada. Estas técnicas
son aplicadas por analistas con perfil profesional de computacién, matematicas o
similar, colaborando en forma inter, multi o transdisciplinaria con expertos del area
de conocimiento que corresponda; en este caso, con médicos.

Ademas del uso de la estadistica descriptiva, la componente mas sustanciosa de
KDD consiste en usar técnicas, algoritmos y herramientas automaticas (software)
de la rama de la inteligencia artificial denominada aprendizaje automatico (machine
learning). Este tiene como principal objeto de estudio los procesos cognitivos del
ser humano que se encargan de realizar la abstraccion; con ello, se producen algo-
ritmos y modos de representacion de patrones implicitos que se descubren dentro
de conjuntos de datos. La representacion de estos patrones sirve, primordialmente,
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para comprender mejor las interacciones entre las variables que constituyen a esos
conjuntos de datos. También, sirve para producir modelos computacionales capa-
ces de realizar la clasificacién automatica de casos nuevos (que no estaban dentro
del dataset analizado) y la regresién automatica (estimacion) del valor desconoci-
do de alguna variable cuantitativa a partir de datos conocidos. La clasificacién y la
regresion automaticas pueden aplicarse al diagndstico y al prondstico clinicos y a
otros procesos dentro de las ciencias de la salud. A continuacion, se explica cémo
se producen los analisis y modelos en esta investigacion con base en las técnicas
mencionadas.

1.7.5 Estadistica descriptiva

Los analisis estadisticos descriptivos que se realizan a la base de datos COVID-19
de la SSA consisten en conteos simples y calculos de porcentajes y de tasas con
diversos criterios. Esto se complementa con algunas graficas, principalmente para
analizar tendencias. La base de datos contiene cuarenta variables (Ilamadas también
atributos o descriptores) (SSA, 2022). En términos generales, en esta investigacion,
la mayoria de los atributos son analizados con estadistica descriptiva y, en algunos
casos, modelados con técnicas de aprendizaje automatico. La tabla 2 presenta las
variables que resultan de interés para realizarles analisis de estadistica descriptiva
en el nivel de granularidad individual. Adicionalmente, la gran mayoria de estas va-
riables son después designadas como atributo target para producir modelos usando
un algoritmo de aprendizaje automatico que genera arboles clasificadores.

Tabla 2. Seleccién de variables disponibles en la base de datos de (SSA, 2022) a las
que realizamos analisis de estadistica descriptiva con granularidad de individuo.

Num. VARIABLE DESCRIPCION

1 ORIGEN El paciente fue atendido en alguna unidad de salud monitora de en-
fermedades respiratorias (USMER), o bien, por alguna otra institu-
cion.

2 SECTOR Identifica el tipo de institucion del Sistema Nacional de Salud que
brindé la atencién.

3 ENTIDAD_UM Identifica la entidad donde se ubica la unidad médica que brindé la
atencioén.

4 SEXO Identifica al sexo del paciente.

5 ENTIDAD_NAC Identifica la entidad de nacimiento del paciente.

6 ENTIDAD_RES Identifica la entidad de residencia del paciente.

7 MUNICIPIO_RES Identifica el municipio de residencia del paciente.

8 TIPO_PACIENTE Identifica el tipo de atencidn que recibié el paciente en la unidad. Se

denomina como ambulatorio si regres6 a su casa o se denomina
como hospitalizado si fue ingresado a hospitalizacion.

9 FECHA_INGRESO Identifica la fecha de ingreso del paciente a la unidad de atencién.
10 FECHA_SINTOMAS Identifica la fecha en que inici6 la sintomatologia del paciente.

11 FECHA_DEF Identifica la fecha en que el paciente fallecio.

12 INTUBADO Identifica si el paciente requirié de intubacion.

13 NEUMONIA Identifica si al paciente se le diagnosticé con neumonia.

14 EDAD Identifica la edad del paciente.

15 NACIONALIDAD Identifica si el paciente es mexicano o extranjero.
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16 EMBARAZO Identifica si la paciente estd embarazada.
17 HABLA_LENGUA_IN- Identifica si el paciente habla lengua indigena.
DIG
18 INDIGENA Identifica si el paciente se autoidentifica como una persona indi-
gena.
19 DIABETES Identifica si el paciente tiene un diagnéstico de diabetes.
20 EPOC Identifica si el paciente tiene un diagndstico de EPOC.
21 ASMA Identifica si el paciente tiene un diagnéstico de asma.
22 INMUSUPR Identifica si el paciente presenta inmunosupresion.
23 HIPERTENSION Identifica si el paciente tiene un diagnéstico de hipertension.
24 OTRA_COM Identifica si el paciente tiene diagndstico de otras enfermedades.
25 CARDIOVASCULAR Identifica si el paciente tiene un diagnéstico de enfermedades car-
diovasculares.
26 OBESIDAD Identifica si el paciente tiene diagnéstico de obesidad.
27 RENAL_CRONICA Identifica si el paciente tiene diagnostico de insuficiencia renal cré-
nica.
28 TABAQUISMO Identifica si el paciente tiene habito de tabaquismo.
29 OTRO_CASO Identifica si el paciente tuvo contacto con algun otro caso diagnos-
ticado con SARS CoV-2.
30 TOMA_MUESTRA_ Identifica si al paciente se le tom6 muestra de laboratorio.
LAB
31 RESULTADO_LAB Identifica el resultado del andlisis de la muestra reportado por el
laboratorio de la Red Nacional de Laboratorios de Vigilancia Epide-
mioldgica (INDRE, LESP y LAVE) y laboratorios privados avalados
por el InDRE cuyos resultados son registrados en Sisver. (Catalogo
de resultados diagndsticos anexo).
32 TOMA_MUESTRA_ Identifica si al paciente se le tomé muestra de antigeno para SARS-
ANTIGENO CoV-2.
33 RESULTADO_ANTI- Identifica el resultado del analisis de la muestra de antigeno toma-
GENO da al paciente.
34 CLASIFICACION_FI- Identifica si el paciente es un caso de COVID-19 segun el catalogo
NAL "CLASIFICACION_FINAL".
35 UCl Identifica si el paciente requirié ingresar a una Unidad de Cuidados
Intensivos.
36 ENT_MPIO_RES Concatenacion de ENTIDAD_RES y MUNICIPIO_RES; por ejemplo:
_1.1,.32.13,_20_570.
37 SEMANA_EPIDEM Semana epidemioldgica basada en los calendarios oficiales de la
SSA,; se asigna en nuestro dataset con base en la FECHA_INGRESO.
38 FALLECIO Dato derivado de FECHA_DEF. Si esta es igual a “9999-99-99", en-
tonces no fallecié. De otro modo, si.
39 PEDIA_0_18 El paciente es pediatrico, con edad entre 0 y 18 afios.
40 PEDIA_O El paciente es pediatrico, con edad menor de un afo.
41 PEDIA_1_4 El paciente es pediatrico, con edad entre 1y 4 afios.
42 PEDIA_5_9 El paciente es pediatrico, con edad entre 5y 9 afos.
43 PEDIA_10_14 El paciente es pediatrico, con edad entre 10 y 14 afios.
44 PEDIA_15_19 El paciente es pediatrico, con edad entre 15y 19 afios.
45 EDAD_20_24 El paciente es adulto, con edad entre 20 y 24 afios.
46 EDAD_25_44 El paciente es adulto, con edad entre 25y 44 afios.
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47 EDAD_45_49 El paciente es adulto, con edad entre 45y 49 afios.
48 EDAD_50_59 El paciente es adulto, con edad entre 50 y 59 afios.
49 EDAD_60_64 El paciente es adulto, con edad entre 60 y 64 afios.
50 EDAD_65YMAS El paciente es adulto, con edad de 65 afios 0 mas.
51 ANIO_MES_INGRESO Afio y mes de ingreso del paciente; se asigna en nuestro dataset
con base en la FECHA_INGRESO.
52 EDAD_INTERVALO Indica el intervalo de edad del paciente con base en los grupos de
edades especificados por la SSA.
53 DIAS_SIITOMAS_A_ Cantidad de dias transcurridos entre la fecha de inicio de sintomas
INGRESO y la fecha de ingreso al establecimiento de salud.
54 DIAS_SINTOMAS_A_  Cantidad de dias transcurridos entre la fecha de inicio de sintomas
DEF y la fecha de defuncién (valor nulo: 9999).
55 DIAS_INGRESO_A_ Cantidad de dias transcurridos entre la fecha de ingreso al estable-
DEF cimiento de salud y la fecha de defuncién (valor nulo: 9999).
56 OLA_O_PER_INTE- Numero de ola o de periodo interepidémico.
REPI
Fuente: Elaboracion propia con informacion de SSA, 2022.

Por otra parte, algunos de los atributos resultan de interés especial para el analisis
de tendencias con un nivel de agregacion municipal y por semanas epidemiolégicas.
Estas variables se presentan en la tabla 3.

Tabla 3. Variables de la base de datos COVID-19 de interés especial para analizar
tendencias por municipio y semana epidemiolégica.

Nombre de va- Descripcion Formato o fuente
riable
entidad_res Identifica la entidad de residencia del paciente. Catalogo: Entida-
des
municipio_res Identifica el municipio de residencia del paciente. Catalogo: Munici-
pios
fecha_ingreso Identifica la fecha de ingreso del paciente a la unidad de | aaaa-mm-dd
atencion.
fecha_sintomas Identifica la fecha en que inici6 la sintomatologia del aaaa-mm-dd
paciente.
fecha_def Identifica la fecha en que el paciente fallecié. aaaa-mm-dd

Identifica si el paciente es un caso de COVID-19 segun el | Catalogo: Clasifica-
catalogo "Clasificacién_final". cion_final

Fuente: Elaboracion propia con base en el diccionario de datos de la base de datos de COVID-19
SSA, 2022.

clasificacion_final

Las variables entidad_res y municipio_res (entidad federativa de residencia y muni-
cipio de residencia, respectivamente) se usaron para producir la agregacion de ca-
sos, de los diversos tipos, por municipio. Las semanas epidemioldgicas se manejan
tomando en cuenta la fecha_ingreso, que se usa para contar los diversos tipos de
casos de COVID-19, con base en la variable clasificacion_final. Al analizar las defun-
ciones, se toma en cuenta la variable fecha_def. La variable fecha_sintomas (fecha
de inicio de sintomas) se usé en algunos analisis y modelos para calcular la cantidad
de dias transcurridos entre el inicio de sintomas y la fecha de ingreso, o bien, entre
el inicio de sintomas y la fecha de defuncién. Para ciertos andlisis y modelos, se us6
una variable dicotémica derivada (producida por los investigadores) denominada fa-
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llecié, con codigos si 0 no, segun el hecho de que una persona haya fallecido o no.
El valor de esta variable se asigné automaticamente a partir del valor de la variable
fecha_def. Si este es nulo, significa que la persona no fallecio; si esta registrada una
fecha, entonces la persona si fallecid.

La variable clasificacion_final puede tener uno de siete valores categéricos posibles
(SSA, 2022). De estos, los que se consideran casos positivos para realizar anali-
sis y estimar modelos en esta investigacién son los tres en los que se confirma el
diagnéstico de COVID-19 mediante asociacion epidemiolégica, por dictamen, o por
examen de laboratorio positivo (ver tabla 4). Los cuatro valores restantes que se ma-
nejan en la variable clasificacion_final son: 4) invalido por laboratorio, 5) no realizado
por laboratorio, 6) caso sospechoso y 7) negativo a SARS-CoV-2. En términos gene-
rales, se supone que, ademas de la clase 6, las clasificaciones 4 y 5 también serian
sospechosos; aunque estas dos podrian, eventualmente, tener una confirmacion por
asociacion clinica, o bien, invalido por laboratorio e igualmente tener esta confirma-
cioén por asociacion.

Tabla 4. Valores de la variable clasificacion_final que se toman como casos positi-
VoS en esta investigacion.

Clave | Clasificacién Descripcion
1 Caso de COVID-19 confirmado | Aplica cuando el caso informd ser contacto de un positi-
por asociacion clinica epide-|vo a COVID-19 (y este se encuentra registrado en el Sis-
mioldgica ver) y al caso no se le tomé muestra o la muestra resulté
no valida.
2 Caso de COVID-19 confirmado | Solo aplica para defunciones bajo las siguientes condi-
por comité de dictaminacién ciones: al caso no se le tomé muestra o si se tomo6 mues-
tra, pero esta resulté no valida.
3 Caso de SARS-CoV-2 confirma- | Aplica cuando: el caso tiene muestra de laboratorio o
do prueba antigénica y resultd positiva a SARS-CoV-2, sin
importar si el caso tiene asociacion clinica epidemiolé-
gica.
Fuente: Elaboracidn propia con informacion del Catalogo de la base de

datos COVID-19 SSA, 2022.

1.7.6 Aprendizaje automatico

Como se menciono anteriormente, el aprendizaje automatico es una rama de la inte-
ligencia artificial que tiene el propdsito de modelar e imitar la capacidad humana de
descubrir y reconocer patrones en conjuntos de informacién (numérica, textual, visual,
auditiva, etcétera). En general, el aprendizaje automatico se implementa computacio-
nalmente mediante algoritmos y representaciones de informacion que se materializan
concretamente como software, estructuras de datos y archivos digitales. Los algorit-
mos de aprendizaje automatico se agrupan en dos grandes categorias: aprendizaje
automatico supervisado y aprendizaje automatico no supervisado. La diferencia entre
ambos es que el aprendizaje supervisado descubre automaticamente asociaciones o
correlaciones entre atributos de un conjunto de datos, donde un atributo se designa
como variable dependiente y otros atributos se designan como variables independien-
tes. La variable dependiente representa la clase o tipo a la cual pertenece cada uno
de los casos del conjunto analizado. En contraste, los algoritmos de aprendizaje no
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supervisado descubren automaticamente subconjuntos de casos que pudieran tener
alguna similitud entre ellos dentro de un conjunto de informacion en el que no se tienen
identificadas previamente las clases o tipos a los cuales pertenecen los casos. Para
una mayor comprensién de los fundamentos del aprendizaje automatico, se recomien-
dan fuentes como: (Russell and Norvig, 2020), (Han et al., 2011) y (Witten et al.,, 2016),
entre otros.

El descubrimiento de patrones de correlacion entre diversos atributos de la base de
datos de casos registrados de COVID-19 de la SSA consiste en detectar y representar
correlaciones estadisticas entre alguna variable determinada que se designa como
atributo target (variable de interés o variable dependiente) y un conjunto de otras varia-
bles que se asumen como variables predictoras o independientes. El atributo designa-
do como target (variable dependiente) corresponde a lo que en la disciplina estadistica
de Disefio de Experimentos generalmente se denomina variable y (mindscula, por ser
un solo atributo). Por su parte, los atributos seleccionados como predictores gene-
ralmente se denotan por la variable X (mayuscula, por ser un conjunto de dos o mas
atributos). Los algoritmos de aprendizaje automatico supervisado son de gran utilidad
para descubrir, representar y explorar patrones de correlaciéon multivariable.

En esta investigacion, algunos de los atributos que resultan de mayor interés para de-
signarlos individualmente como target al buscar correlaciones mediante algoritmos de
aprendizaje automatico supervisado son, entre otros, si el paciente fallecié o no, si fue
intubado o no, si fue hospitalizado o no. El propdsito de los modelos asi producidos
es descubrir y representar computacionalmente en qué se parecen los pacientes que
fallecieron y en qué se parecen los que no fallecieron; o bien, en qué se parecen los
que fueron intubados y en qué se parecen los que no lo fueron; en qué se parecen los
hospitalizados y en qué se parecen los ambulatorios, etcétera.

Las correlaciones mencionadas se buscan en dos modalidades: primeramente, solo
entre los atributos que estan dentro de la base de datos de casos de COVID-19. Pos-
teriormente, esta base de datos es combinada con otras bases gubernamentales que
resultan de interés cientifico; por ejemplo, la informacién sociodemografica disponible
en los censos de poblacién y vivienda. Al combinar las bases de datos se producen
nuevos datasets, en los que se buscan otras correlaciones interesantes. Las bases que
se combinan con la de COVID-19 son: la del Censo Nacional de Poblacion y Vivienda
2020 y la de Proyecciones de Poblacion Municipal 2015-2030. Con base en ello, se
descubrieron correlaciones, por ejemplo, entre las cantidades de pacientes fallecidos,
intubados, hospitalizados o casos positivos ambulatorios en relaciéon con las carac-
teristicas sociodemograficas de los habitantes y las viviendas de los municipios. De
los diversos algoritmos disponibles en el aprendizaje automatico supervisado para
descubrir y representar patrones, en esta investigacion se usaron los denominados
arboles clasificadores.

Arbol clasificador
En la disciplina del aprendizaje automatico, un arbol clasificador es un diagrama de

nodos y lineas que representa los patrones de correlaciones entre una variable depen-
diente, de tipo nominal (denominada atributo target o atributo de clase) y un conjunto
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de variables cuantitativas o nominales que se denominan atributos predictores (ver
Figura 1). Pueden encontrarse soélidas explicaciones de los fundamentos de los arbo-
les clasificadores en (Russell y Norvig, 2020:697-707) y (Han et al., 2012:330-350).

Figura 1. Ejemplo de arbol clasificador producido con un algoritmo de aprendizaje
automatico supervisado.

\ ; \

clase clase clase clase clase clase clase clase o clase clase clase
1 2 3 4 5 6 7 8 n-2 n-1 n

Fuente: Elaboracion propia.

Esencialmente, un arbol clasificador es un conjunto de reglas que describen las com-
binaciones de atributos y de sus valores que estan asociadas a un determinado valor
del atributo de clase. El arbol es un conjunto de inferencias ldgicas, de la forma Si P,
entonces Q, donde cada una de estas describe las correlaciones estadisticas entre
un conjunto de atributos predictores y un atributo target. Es decir, el arbol muestra
en qué se parecen los casos que corresponden a un determinado valor de clase del
atributo target. Este tipo de arbol es producido automaticamente por un algoritmo
implementado en un software que analiza un conjunto de datos (dataset). Es im-
portante remarcar que una de las grandes ventajas de este tipo de modelo es la po-
sibilidad de analizar con relativa facilidad conjuntos de datos que pueden contener
cientos o miles de atributos (columnas) y miles o millones de casos (renglones). El
analista prepara el dataset que desea analizar, lo alimenta a un software que tenga
implementado algun algoritmo generador de arbol clasificador, designa al atributo
que desea manejar como target y a los atributos que desea manejar como predicto-
res y produce el arbol automaticamente.

En la figura 1, cada nodo eliptico del arbol representa a un atributo existente en el
dataset. Los atributos mostrados en el diagrama son seleccionados y colocados en
un orden determinado por el algoritmo generador del arbol. Algunos atributos exis-
tentes en el dataset podrian no ser seleccionados por el algoritmo para ser incluidos
en el arbol porque el poder discriminante de esos atributos no contribuye suficiente-
mente para distinguir entre casos correspondientes a clases distintas.

La altura que tiene un nodo dentro del diagrama de arbol representa su poder discrimi-
nante o poder clasificador. El nodo que se ubica en la parte mas alta del diagrama se
denomina raiz y constituye el atributo con mayor poder clasificador. De ahi hacia abajo,
los nodos tienen cada vez menor poder clasificador. Si un atributo del dataset no esta
en el arbol, significa que el algoritmo considera que tiene muy poco poder clasificador.
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Los nodos rectangulares ubicados en el extremo inferior del arbol, llamados hojas,
representan los valores nominales de las clases a las cuales pertenecen las instan-
cias del dataset. Cada linea (arista) que une a un par de nodos en el diagrama repre-
senta dos cosas: 1) una comparacion del atributo ubicado en el nodo del extremo
superior de la arista con el valor de ese atributo correspondiente a una instancia del
dataset que se esté procesando, y 2) una operacién légica AND con el atributo ubica-
do en el extremo inferior de la arista. Las aristas que terminan en los nodos hoja no
representan una operacion AND, sino el final de una implicacion Idgica (Si B entonces
Q). Aunque en la Figura 1 las hojas muestran nombres de clase que son todos distin-
tos entre si, en una situacion determinada puede ocurrir que el nombre de una clase
aparezca en varios nodos y no solamente en uno; esto significa que una misma clase
de instancias puede estar descrita por diferentes patrones que incluyen a distintas
variables con distintos valores.

Uno de los algoritmos de aprendizaje automatico supervisado mas reconocidos para
producir arboles clasificadores es el llamado C4.5 (Quinlan, 1993), que después fue
mejorado por su autor para producir el algoritmo C5.0. Estos algoritmos se encuen-
tran implementados en diversas herramientas de software libre que facilitan su uso
y aprovechamiento. Al menos, existen tres implementaciones que son ampliamente
usadas internacionalmente: una variante de C4.5, llamada J4.8 (Frank and Witten,
1998), estd disponible en el software libre llamado Waikato Environment for Knowle-
dge Analysis (WEKA)"'. Esta herramienta ofrece una interfaz gréfica altamente ami-
gable para usuarios con conocimientos limitados en lenguajes de programacion.

Por su parte, el algoritmo C5.0 tiene implementaciones para usuarios que tienen co-
nocimientos en lenguajes de programacion Python y R. En Python, existe un conjunto
de bibliotecas de tipo open source (de cédigo abierto), principalmente la biblioteca
llamada Scikit-learn, con sus mddulos de arboles clasificadores. Sin embargo, esto
esta sujeto a algunas limitaciones, ya que, hasta el momento de escribir este libro,
esa implementacion solamente tiene la capacidad para procesar atributos predicto-
res de tipo cuantitativo, no de tipo nominal como lo son algunos atributos de la base
de datos COVID-19 de SSA.

Por lo anterior, para producir los arboles clasificadores en nuestra investigacion, se
eligid el algoritmo C5.0 en su implementacion de lenguaje R, especificamente la bi-
blioteca llamada C50 (Kuhn and Quinlan, 2022). Los lectores interesados en profun-
dizar en el software de aprendizaje automatico podrian explorar posibilidades en el
ambito del software comercial, como el de las marcas SPSS y SAS, entre otras.

1.7.7 Patrones geograficos y mapas digitales

Los mapas digitales, producidos a partir de datos primarios o de calculos, analisis y
modelos producidos a partir de estos, facilitan la observacion de patrones geografi-
cos y cronolégicos de diversos fendmenos. Por ello, en esta investigacion se produ-
cen mapas digitales para observar el comportamiento de la pandemia de COVID-19
en el conjunto de los municipios mexicanos. A partir de diversos analisis estadisticos
y modelos de aprendizaje automatico (principalmente, estadistica descriptiva, anali-

11 Disponible en https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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sis de tendencias y arboles clasificadores), se producen mapas digitales usando los
softwares libres QGIS (https://www.qgis.org/) y algunas bibliotecas del lenguaje de
programacion Python, entre otros.

A partir de un conjunto de mapas digitales correspondientes a diversos momen-
tos ubicados dentro de un periodo de tiempo, puede producirse una animacion que
muestre la evolucion de algin fendmeno de interés. Este tipo de animacion se de-
nomina GIF animado. En esta investigacion, se producen algunas animaciones de
mapas que muestran el comportamiento territorial y temporal de la pandemia de
COVID-19 en los municipios del territorio nacional.

1.8 Sobre arboles clasificadores e inferencia estadistica

Por si mismo, el algoritmo C5.0 para generar arboles clasificadores no se considera
un método formal de inferencia estadistica; principalmente, porque no proporciona
herramientas para realizar pruebas de hipotesis sobre los parametros del modelo o
la poblacién objetivo y porque tampoco permite calcular intervalos de confianza para
los parametros del modelo o las predicciones realizadas. Sin embargo, a pesar de
ello, es una herramienta muy Uutil para la clasificacién de datos y la construccion de
modelos descriptivos y predictivos.

Aunque en esta investigacion no se plantea ninguna hipétesis y, por tanto, no se
realiza su prueba, se usan algunos métodos formales de inferencia para discutir los
hallazgos de los arboles clasificadores. Los métodos son:

i. Validacion usando un conjunto de prueba independiente: después de entrenar
el modelo, se evalua su desempefio sobre un conjunto de datos independiente
que no fue utilizado durante el entrenamiento. Esto proporciona una medida
objetiva del rendimiento del modelo. Estas medidas son dos: precision global
(porcentaje de casos clasificados correctamente) y Kappa, de Cohen (1960).

ii. Medicion de desempefio: sensibilidad (recall), especificidad, medida F1 (es la
media armonica de la precisién y la sensibilidad).

iii. Andlisis de importancia de atributos: se hace con base en la frecuencia y el nivel
en el que los atributos predictores aparecen en los arboles. De este modo, se
detecta cudles son los atributos con mayor poder predictivo (o discriminante)
en relacion con alguna variable objetivo.

iv. Interpretacién de los arboles clasificadores: se interpretan las reglas clasifica-
doras que constituyen a los arboles. Esto puede revelar relaciones importantes
y patrones en los datos que son criticos para entender la dinamica de la pande-
mia.

v. Andlisis de errores de clasificacién: se analizan los casos en los que un modelo
de arbol falla (falsos positivos y falsos negativos), lo cual puede proporcionar
informacién valiosa sobre subgrupos especificos o condiciones particulares en
los datos. Esto incluye que, para cada regla del arbol, se calculan sus valores de
support y confidence.

Con base en lo anterior, los capitulos 4 (sobre los patrones hallados en casos indi-
viduales) y 7 (a nivel municipal), los modelos de arboles clasificadores mas desta-
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cables (aquellos con mayores valores de precisién global y Kappa de Cohen) son
comentados y discutidos tomando en cuenta estas dos medidas. Ademas, los mo-
delos completos que hemos puesto en la web para ser descargados gratuitamente
incluyen su correspondiente matriz de confusion, junto con medidas estadisticas
mas finas de cada regla clasificadora, tales como la sensibilidad (recall), la especifi-
cidady F1.
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CAPITULO 2

PANORAMA ESTADISTICO DESCRIPTIVO GENERAL
DEL DATASET MASTER-3

El propdsito de este capitulo es presentar los resultados de los analisis de estadisti-
ca descriptiva de las variables disponibles en nuestro dataset denominado Master-3.
Este proviene de la base de datos de casos de COVID-19 de la Secretaria de Salud,
del Gobierno Federal de México (SSA, 2022). Master-3 contiene aproximadamente
18.4 millones de registros, incluyendo casos positivos para nuestro analisis, casos
negativos y de otras clasificaciones, teniendo disponibles 56 variables. Puede des-
cargarse de la nube'? y puede usarse, citando este libro. Este panorama estadistico
se denomina general porque abarca todas las clasificaciones de casos incluidos en
el dataset. El principal tipo de andlisis realizado es univariable (una sola variable en
cada andlisis), con la técnica de Pareto (80:20). Es decir, se realizan los conteos de
cada categoria 0 subconjunto casos de la variable, se ordena la tabla con base en
sus conteos en forma descendente, se calcula el porcentaje correspondiente a cada
conteo, se van sumando los porcentajes y, finalmente, se identifican los renglones de
la tabla que agrupan al 80% de los casos. Por ello, en algunas tablas se marca con
color gris a los renglones que acumulan, aproximadamente, 80% de los casos de la
variable.

De algunas variables del dataset no se realiza analisis porque sus datos forman par-
te de alguna otra variable y su analisis seria innecesario y redundante. Por ejemplo,
el analisis de la variable EDAD_INTERVALO aborda a todos los intervalos de edades
incluidos en el dataset, por lo que solamente se presentan analisis para algunas po-
cas de las variables correspondientes a los diversos intervalos de edades (p. €j. PE-
DIA_0_18 y PEDIA_0). De las variables que son fechas (p. ej. FECHA_SINTOMAS), se
realizan conteos simples presentados en graficas de columnas con el propodsito de
visualizar las tendencias.

12 Disponible en https://1drv.ms/f/s!At6TYSAOMTpNgtZJpVPIVfhgKGGSfA?e=AZ56eP
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En otros capitulos, se presentan andlisis estadisticos del dataset, pero enfocandose
solamente en los casos que son considerados positivos por la variable CLASIFICA-
CION_FINAL. Otros anélisis se enfocan solamente en pacientes mujeres y/o en cier-
tos segmentos de edades. En términos generales, los anadlisis de estadistica des-
criptiva sirven para descubrir los patrones mas generales y faciles de detectar en el
dataset y también tienen la valiosa utilidad de servir para para evaluar los modelos
de arboles clasificadores (o reglas clasificadoras) que se producen usando algorit-
mos de aprendizaje automatico.

A continuacion, se presenta una amplia serie de varias decenas de tablas de con-
teos y porcentajes (analisis de Pareto). Es recomendable poner especial atencién en
la columna de Porcentaje acumulado, ya que permite percibir el volumen estadis-
ticamente mas sustancioso de los casos de la variable correspondiente. También
es recomendable comparar estos resultados con los presentados en el capitulo 3,
con relacién a los casos positivos de COVID-19 (con base en la variable CLASIFICA-
CION_FINAL). Todos los andlisis de estadistica descriptiva presentados son Utiles
también para la posterior evaluacién de los modelos de aprendizaje automatico que
se producen.

Aunque la cantidad de estas tablas es relativamente grande, es pertinente observar-
las porque, de este modo, se puede tener una vision general del comportamiento de
la pandemia en México en el periodo analizado. Para facilitar la asimilacion de tanta
informacidn, las tablas estdn agrupadas en cuatro secciones: 1) caracteristicas del
paciente, 2) historia clinica y comorbilidades, 3) curso clinico y resultados, y 4) con-
texto epidemioldgico.

2.1 Caracteristicas del paciente

Las caracteristicas del paciente que se abordan en esta seccidn son quince: 1) falle-
ci6 (o no), 2) intubado (o no), 3) tipo de paciente (ambulatorio u hospitalizado), 4) cla-
sificacion final del caso (COVID-19 confirmado, negativo, etc.), 5) entidad federativa
de nacimiento, 6) entidad federativa de residencia, 7) nacionalidad, 8) indigena (o no),
9) habla alguna lengua indigena (o no), 10) sexo, 11) embarazo (o no), 12) paciente
pediatrico (entre 0 y 18 afios de edad), 13) paciente pediatrico de 0 (cero) afios de
edad, 14) paciente de 65 afios 0 mds, y 15) intervalo de edad.

La tabla 5 presenta el analisis de fallecidos y no fallecidos (variable nim. 38: FALLE-
CIO). Los fallecidos constituyen el 2.3% del total. Es importante recordar que estos
fallecidos pudieron ser casos positivos, 0 no, con base en la variable CLASIFICACION_
FINAL,; es decir, pudieron haber fallecido por otras causas distintas a COVID-19.

Tabla 5. Fallecio.

Conteo % % acumulado
No 17,899,449 97.7 97.7
Si 428,926 2.3 100.0
Total 18,328,375
Fuente: Elaboracion propia con datos de SSA, 2022.
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La tabla 6 presenta el andlisis de la variable INTUBADO (num. 12), indicando si una
persona fue, o no, intubada. En la gran mayoria de los casos (92.9%), la intubacién no
era aplicable; en el 6.4% no se aplicd; en el 0.6% si se aplicd, y en el 0.1% la informa-
cioén no esta especificada.

Tabla 6. Intubado.

| Conteo % % acumulado
No aplica 17,024,699 92.9 92.9
No 1,171,223 6.4 99.3
Si 118,143 0.6 99.9
No especificado 14,310 0.1 100.0
Total 18,328,375

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 7 analiza la variable TIPO_PACIENTE, donde 92.9% de los casos recibieron
atencion de tipo ambulatorio (identificador _1) y 7.1% fueron hospitalizados (identi-
ficador _2).

Tabla 7. Tipo de paciente.

Conteo % % acumulado
Ambulatorio 17,024,699 92.9 92.9
Hospitalizado 1,303,676 7.1 100.0
Total 18,328,375

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 8 presenta la variable CLASIFICACION_FINAL (num. 34) mostrando que mas
de la mitad (57.3%) de los casos fueron negativos a SARS-CoV-2, mientras que mas
de la tercera parte (36.5%) fueron positivos (confirmados).

Tabla 8. Clasificacion final del caso.

Conteo % % acumulado
Negativo a SARS-CoV-2 10,493,385 57.3 57.3
Caso de SARS-CoV-2 confirmado 6,694,337 36.5 93.8
Caso sospechoso 660,132 3.6 97.4
Caso de COVID-19 confirmado por
asociacion clinica epidemiologica 359,294 2.0 99.3
No realizado por laboratorio 93,552 0.5 99.8
Caso de COVID-19 confirmado por comité de dictami- 15,912 0.1 99.9
nacion
Invalido por laboratorio 11,763 0.1 100.0
Total 18,328,375

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 9 muestra los resultados de la entidad federativa de nacimiento (ENTIDAD_
NAC) de las personas registradas. La mayoria (80.8%) se concentra solamente en
16 entidades. Las cinco entidades con mayores porcentajes son: Ciudad de México
(30.7%), Estado de México (10.5%), Guanajuato (4.4%), Nuevo Leén (3.9%) y Vera-
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cruz (3.4%). Por otra parte, las cinco entidades con menores porcentajes son: Nayarit
(0.8%), Tlaxcala (0.8%), Quintana Roo (0.6%), Colima (0.6%) y (0.6%). Sin embargo,
existe un 0.7% de casos en que no se ha especificado (identificador _99) la entidad de
nacimiento de la persona. Este porcentaje es superior al de cada uno de los estados
de Quintana Roo, Colimay

Tabla 9. Entidad federativa de nacimiento

Conteo % % acumulado

Ciudad de México 5,623,492 30.7 30.7
Estado de México 1,919,290 10.5 41.2
Guanajuato 803,922 4.4 45.5
Nuevo Ledn 708,216 3.9 49.4
Veracruz 615,945 3.4 52.8
San Luis Potosi 607,662 3.3 56.1
Jalisco 606,683 3.3 59.4
Tabasco 605,088 3.3 62.7
Puebla 520,798 2.8 65.5
Sinaloa 469,029 2.6 68.1
Coahuila 454,576 2.5 70.6
Michoacan 415,683 2.3 72.8
Tamaulipas 381,970 2.1 74.9
Sonora 373,885 2.0 77.0
Guerrero 363,803 2.0 78.9
Oaxaca 347,660 1.9 80.8
Yucatan 320,100 1.7 82.6
Morelos 316,880 1.7 84.3
Chiapas 294,915 1.6 85.9
Chihuahua 273,970 1.5 87.4
Hidalgo 247,996 1.4 88.8
Querétaro 240,355 1.3 90.1
Baja California 234,338 1.3 91.4
Aguascalientes 216,076 1.2 92.5
Durango 212,477 1.2 93.7
Baja California Sur 203,597 1.1 94.8
Zacatecas 186,794 1.0 95.8
Nayarit 147,193 0.8 96.6
Tlaxcala 145,450 0.8 97.4
No especificado 131,229 0.7 98.1
Quintana Roo 117,554 0.6 98.8
Colima 111,233 0.6 99.4
Campeche 110,516 0.6 100.0
Total 18,328,375

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 10 presenta el andlisis de la entidad federativa de residencia (ENTIDAD_RES)
del individuo. La mayoria (80.5%) reside en dieciséis estados. Las cinco entidades
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con mas casos son: Ciudad de México (31.7%), Estado de México (10.3%), Nuevo
Ledn (4.5%), Guanajuato (4.4%) y San Luis Potosi 24 (3.4%). En contraste, las que
tienen menos casos son: Zacatecas (0.9%), Nayarit (0.8%), Tlaxcala (0.8%) Colima
(0.7%) y Campeche(0.6%).

Tabla 10. Entidad federativa de residencia.

Conteo % % acumulado

Ciudad de México 5,810,029 31.7 31.7
Estado de México 1,896,132 10.3 42.0
Nuevo Ledn 824,317 4.5 46.5
Guanajuato 801,352 4.4 50.9
San Luis Potosi 628,350 3.4 54.3
Tabasco 595,944 3.3 57.6
Jalisco 595,047 3.2 60.8
Puebla 451,025 2.5 63.3
Coahuila 448,497 2.4 65.7
Veracruz 420,783 2.3 68.0
Sinaloa 407,956 2.2 70.3
Baja California 396,595 2.2 72.4
Tamaulipas 390,783 2.1 74.6
Sonora 385,571 2.1 76.7
Morelos 362,084 2.0 78.6
Querétaro 344,844 1.9 80.5
Michoacan 341,402 1.9 82.4
Baja California Sur 312,127 1.7 84.1
Yucatan 305914 1.7 85.8
Chihuahua 288,982 1.6 87.3
Oaxaca 259,769 1.4 88.8
Guerrero 256,459 1.4 90.2
Chiapas 235,146 1.3 91.4
Hidalgo 231,009 1.3 92.7
Aguascalientes 227,358 1.2 93.9
Quintana Roo 219,710 1.2 95.1
Durango 191,091 1.0 96.2
Zacatecas 169,984 0.9 97.1
Nayarit 144,210 0.8 97.9
Tlaxcala 141,768 0.8 98.7
Colima 131,489 0.7 99.4
Campeche 112,648 0.6 100.0
Total 18,328,375

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 11 muestra el andlisis de la variable nim. 15 (NACIONALIDAD), donde se
observa que casi la totalidad de los casos (99.3%) son mexicanos y menos del 1%
son extranjeros.

48



CAPITULO 2. PANORAMA ESTADISTICO DESCRIPTIVO GENERAL DEL DATASET MASTER-3

Tabla 11. Nacionalidad.

Conteo % % acumulado
Mexicana 18,197,434 99.3 99.3
Extranjera 130,941 0.7 100.0
Total 18,328,375

Fuente: Elaboracion propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 12 analiza si la persona se autoadscribia como indigena (variable nim. 18:

INDIGENA). Solo el 0.8% del total se autoadscribié como tal.

Tabla 12. Indigena

Conteo % % acumulado
No 16,958,522 92.5 92.5
No especificado 1,227,309 6.7 99.2
Si 142,544 0.8 100.0
Total 18,328,375

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 13 analiza si la persona habla, o no, alguna lengua indigena mexicana (varia-
ble nim. 17: HABLA_LENGUA_INDIG). Solamente el 0.5% de las personas registradas

hablan alguna de esas lenguas.

Tabla 13. Habla alguna lengua indigena.

Conteo % % acumulado
No 16,981,689 92.7 92.7
No especificado 1,246,777 6.8 99.5
Si 99,909 0.5 100.0
Total 18,328,375

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 14 presenta el analisis de la variable Sexo, mostrando que, de las personas
registradas, poco mas de la mitad (53.9%) son mujeres (identificador _1).

Tabla 14. Sexo.

Conteo % % acumulado
Mujer 9,873,929 53.9 53.9
Hombre 8,454,446 46.1 100.0
Total 18,328,375

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 15 muestra los resultados de la variable EMBARAZO (nim. 16), indicando
que solamente el 1.1% de los casos corresponden a embarazadas.
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Tabla 15. Embarazo.

Conteo % % acumulado
No 9,602,848 52.4 52.4
No aplica 8,454,446 46.1 98.5
Si 192,607 1.1 99.6
Seignora 78,456 0.4 100.0
No especificado 18 0.0 100.0
Total 18,328,375

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

El andlisis de la variable Edad (nim. 14) es abordado en el correspondiente a la va-
riable EDAD_INTERVALO (nim. 52), en la tabla 19. Los andlisis de otras variables de
edad existentes en nuestro dataset Master-3 también estan incluidos en el de EDAD_
INTERVALO. Esas variables son: PEDIA_1_4, PEDIA_5_9, PEDIA_10_14, PEDIA_15_19,
EDAD_20_24, EDAD_25_44, EDAD_45_49, EDAD_50_59 y EDAD_60_64.

La tabla 16 muestra el anadlisis de los casos que se encuentran, o no, en edad pedia-
trica (entre 0 y 18 afios), correspondientes a la variable PEDIA_0_78 (nim. 39). Los
casos pediatricos constituyen el 9.6%.

Tabla 16. Paciente pediatrico (entre 0 y 18 afios de edad).

PEDIA_0_18 Conteo % % acumulado
No 16,575,730 90.4 90.4

Si 1,752,645 9.6 100.0

Total 18,328,375

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 17 muestra el analisis de la variable PEDIA_O (num. 40), refiriéndose a los
individuos en edad de cero afios, que constituyen el 0.3% del total.

Tabla 17. Paciente pediatrico de 0 (cero) afios de edad.

EDAD_65YMAS Conteo % % acumulado
No 16,923,987 92.3 92.3

Si 1,404,388 7.7 100.0

Total 18,328,375

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 18 presenta el andlisis de la variable EDAD_65YMAS (num. 50), que refiere a
los individuos que tienen 65 o0 mas anos de edad. Estos constituyen el 7.7% del total.

Tabla 18. Paciente de 65 afilos o0 mas.

EDAD_65YMAS Conteo % % acumulado
No 16,923,987 92.3 92.3

Si 1,404,388 7.7 100.0

Total 18,328,375

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.
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La tabla 19 muestra el andlisis de las edades de las personas (variable nim. 52:
EDAD_INTERVALO). La mayoria de los casos (85.0%) corresponde a edades entre 20
y 59 afios y 65 y mds afios. Curiosamente, el intervalo de 60 a 64 afios (con 4.1%) no
se ubica dentro del 85.0% mencionado. Casi la mitad (44.6%) corresponde al interva-
lo de 25 a 44 afios.

Tabla 19. Intervalo de edad.

Conteo % % acumulado

_25_44 8,176,272 44.6 44.6
_50_59 2,476,517 13.5 58.1
_20_24 1,849,808 10.1 68.2
_45_49 1,665,506 9.1 77.3
_65ymas 1,404,388 7.7 85.0
_15_19 829,399 4.5 89.5
_60_64 756,452 4.1 93.6
_10_14 491,490 2.7 96.3
5.9 342,619 1.9 98.2
1.4 271,869 1.5 99.7
0 64,055 0.3 100.0
Total 18,328,375

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

2.2 Historia clinica y comorbilidades

En relacion con la historia clinica y las comorbilidades del individuo, a continuacién,
se analizan once atributos: 1) diabetes, 2) inmunosupresion, 3) obesidad, 4) insufi-
ciencia renal crénica, 5) neumonia, 6) EPOC, 7) asma, 8) hipertension, 9) enfermedad
cardiovascular, 10) tabaquismo y 11) alguna otra comorbilidad.

La tabla 20 analiza si la persona padece, o no, DIABETES (variable nim. 19). El 7.5%
de los casos era diabética (valor _1).

Tabla 20. Diabetes.

Conteo % % acumulado
No 16,859,159 92.0 92.0
Si 1,375,564 7.5 99.5
Seignora 93,652 0.5 100.0
Total 18,328,375 |

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 21 muestra el andlisis de la variable INMUSUPR (num. 22), donde el 0.6% de
los casos presenta inmunosupresion.
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Tabla 21. Inmunosupresion.

Conteo % % acumulado
No 18,129,701 98.9 98.9
Si 107,358 0.6 99.5
Seignora 91,316 0.5 100.0
Total 18,328,375

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.
La tabla 22 presenta los resultados de la variable OBESIDAD (nim. 26). Se observa
que esta condicion estaba presente en el 8.3% de los casos.

Tabla 22. Obesidad.

Conteo % % acumulado
No 16,709,603 91.2 91.2
Si 1,529,503 8.3 99.5
Seignora 89,269 0.5 100.0
Total 18,328,375

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

En la tabla 23 se muestra el andlisis de la variable RENAL_CRONICA (nim. 27), refi-
riendo que el 0.9% de los casos presenta esta condicion.

Tabla 23. Insuficiencia renal crénica.

Conteo % % acumulado
No 18,066,958 98.6 98.6
Si 170,635 0.9 99.5
Seignora 90,782 0.5 100.0
Total 18,328,375

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 24 presenta los resultados de la variable nim. 13 (NEUMONIA). La presencia
de neumonia (identificador con valor _2) solamente se observa en el 4.3% de los casos.

Tabla 24. Neumonia.

Conteo % % acumulado
No 17,345,895 94.6 94.6
Si 788,303 4.3 98.9
No especificado 194,177 1.1 100.0
Total 18,328,375

Fuente: Elaboracion propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 25 muestra el analisis de presencia de Enfermedad Pulmonar Obstructiva
Cronica (EPOC, variable nim. 20). EI 0.7% de los casos refirié EPOC y en 0.5% se igno-
raba si la tenia.
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Tabla 25. EPOC.

Conteo % % acumulado
No 18,116,108 98.8 98.8
Si 121,070 0.7 99.5
Seignora 91,197 0.5 100.0
Total 18,328,375

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 26 muestra el andlisis de la variable ASMA (nim. 21), indicando que el 2.0% de
los casos presentaban antecedentes de asmay en el 0.5% se ignoraba si la tenia o no.

Tabla 26. Asma.

Conteo % % acumulado
No 17,871,819 97.5 97.5
Si 365,839 2.0 99.5
Seignora 90,717 0.5 100.0
Total 18,328,375

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 27 muestra el anélisis de la variable HIPERTENSION (ndm. 23), donde se
observa que el 10.3% de los casos presentaba esta condicion.

Tabla 27. Hipertension.

Conteo % % acumulado
No 16,351,698 89.2 89.2
Si 1,885,375 10.3 99.5
Seignora 91,302 0.5 100.0
Total 18,328,375

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 28 muestra los resultados de la variable CARDIOVASCULAR (nim. 25), don-
de se observa que 1.0% de los casos presentaba esta condicion.

Tabla 28. Enfermedad cardiovascular.

Conteo % % acumulado
No 18,058,248 98.5 98.5
Si 179,019 1.0 99.5
Seignora 91,108 0.5 100.0
Total 18,328,375

Fuente: Elaboracion propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 29 presenta el andlisis de TABAQUISMO (variable nim. 28), donde el 6.0%
presentaba esta situacion.
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Tabla 29. Tabaquismao.

Conteo % % acumulado
No 17,129,702 93.5 93.5
Si 1,106,462 6.0 99.5
Seignora 92,211 0.5 100.0
Total 18,328,375

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 30 presenta los resultados de la variable denominada OTRA_COM (num. 24),
refiriéndose a alguna comorbilidad diferente de las referidas con anterioridad, agru-
pandolas en esta categoria.

Tabla 30. Alguna otra comorbilidad.

Conteo % % acumulado
No 17,792,009 97.1 97.1
Seignora 294,131 1.6 98.7
Si 242,235 1.3 100.0
Total 18,328,375

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

2.3 Curso clinico y resultados

Respecto al curso clinico y los resultados de los individuos, se analizan once atribu-
tos: 1) fecha de ingreso al establecimiento de salud, 2) fecha de inicio de sintomas, 3)
fecha de defuncion (en su caso), 4) el individuo estuvo, o no, en la unidad de cuidados
intensivos (UCI), 5) se tomo, o no, muestra de laboratorio, 6) resultado de laboratorio,
7) se tomo, o no, muestra de antigeno, 8) resultado de prueba de antigeno, 9) canti-
dad de dias transcurridos entre la fecha de inicio de sintomas y la fecha de ingreso al
establecimiento de salud, 10) cantidad de dias transcurridos entre la fecha de inicio
de sintomas y la fecha de defuncién, y 11) cantidad de dias transcurridos entre la
fecha de ingreso y la fecha de defuncion.

La figura 2 presenta el analisis de las fechas de ingreso de las personas a la unidad
de atencion (variable nim. 9: FECHA_INGRESO). Los picos en la gréfica representan
las cinco olas de la pandemia en México. Con base en (SSA, 2022b), las olas ocurren
en los periodos que se enumeran a continuacion: primera, del 16 de febrero al 26 de
septiembre de 2020; segunda, del 27 de septiembre de 2020 al 17 de abril de 2021,
tercera, del 06 de junio al 23 de octubre de 2021; cuarta, del 19 de diciembre de 2021
al 05 de marzo de 2022, y quinta, del 29 de mayo al 20 de agosto de 2022. Los cuatro
periodos que se ubican intercalados con las cinco olas se denominan periodos inte-
repidémicos.
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Figura 2.Fecha de ingreso al establecimiento de la salud.
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Fecha de ingreso
Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La figura 3 presenta el analisis de la cantidad de casos por fecha de inicio de sin-

tomas (variable nim. 10: FECHA_SINTOMAS). Al igual que en la figura 2, los picos

representan las cinco olas de la pandemia. Aca también, la cuarta ola fue la mas alta.
FIGURA 3. Fecha de inicio de sintomas.
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Fuente: Elaboracion propia con datos de SSA, 2022.
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La figura 4 presenta el andlisis de la cantidad de defunciones por fecha (variable
num. 11: FECHA_DEF). Al igual que en las figuras 2 y 3, se perciben las cinco olas. Sin
embargo, los picos de las olas se ubican en periodos distintos a los observados en
las otras dos figuras. En las defunciones, el pico mas alto ocurre en la segunda ola.
En orden de mayor a menor altura, las olas son: segunda, primera, tercera, cuarta y
quinta. Es evidente la disminucion en la cantidad de defunciones después de la se-
gunda ola.
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Figura 4. Fecha de defuncién.
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Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 31 presenta el analisis de la variable UCI (unidad de cuidados intensivos)
(ndm. 35), mostrando que el 0.5% de los casos si estuvieron en la UCI.

Tabla 31. Individuo en unidad de cuidados intensivos (UCI).

Conteo % % acumulado
No aplica 17,024,699 92.9 92.9
No 1,204,971 6.6 99.5
Si 84,347 0.5 99.9
No especificado 14,358 0.1 100.0
Total 18,328,375

Fuente: Elaboracidn propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 32 presenta el andlisis de la variable TOMA_MUESTRA_LAB (nim. 30), indi-
cando que en el 32.8% de los casos si se tom6 muestra de laboratorio.

Tabla 32. Se tomd6 muestra de laboratorio.

Conteo % % acumulado
No 12,323,683 67.2 67.2
Si 6,004,692 32.8 100.0
Total 18,328,375

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 33 muestra el analisis del resultado de la prueba de laboratorio, con la va-
riable RESULTADO_LAB (num. 31), indicando que en el 67.2% no hubo muestra de
laboratorio, por lo cual no hay resultado. El 13.1% fue positivo a SARS-CoV-2 y el
18.0% no fue positivo.
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Tabla 33. Resultado de laboratorio.

Conteo % % acumulado
No aplica (caso sin 12,323,683 67.2 67.2
muestra)
No positivo a SARS- 3,305,691 18.0 85.3
CoV-2
Positivo a SARS-CoV-2 2,408,661 13.1 98.4
Resultado no adecua- 287,804 1.6 100.0
do
Resultado pendiente 2,536 0.0 100.0
Total 18,328,375

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 34 muestra la variable TOMA_MUESTRA_ANTIGENO (nim. 32), indicando

que en el 68.8% de los casos si se tomé muestra.

Tabla 34. Se tom6 muestra de antigeno.

Conteo % % acumulado
Si 12,615,618 68.8 68.8
No 5,712,757 31.2 100.0
Total 18,328,375

Fuente: Elaboracidn propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 35 muestra la variable RESULTADO_ANTIGENO (ndm. 33), en la que se ob-

serva que el 24.2% de los casos fueron positivos a SARS-CoV-2.

Tabla 35. Resultado de prueba de antigeno.

Conteo % % acumulado
Negativo a SARS-CoV-2 8,174,748 44.6 44.6
No aplica (caso sin muestra) 5,712,757 31.2 75.8
Positivo a SARS-CoV-2 4,440,870 24.2 100.0
Total 18,328,375

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 36 presenta el analisis de la cantidad de dias transcurridos entre la fecha de
inicio de sintomas y la fecha de ingreso de la persona (variable nim. 53: DIAS_SIN-
TOMAS_A_INGRESO). La mayoria de los casos (80.9%) presentan entre 0 y 4 dias
entre ambas fechas y poco mas de la cuarta parte (26.4%) fueron ingresados en la
misma fecha de inicio de sintomas.

Tabla 36. Cantidad de dias transcurridos entre la fecha de inicio de sintomasy la
fecha de ingreso al establecimiento de salud.

Cantidad de dias Conteo % % acumulado
0 4,837,158 26.4 26.4
2 2,890,530 15.8 42.2
1 2,842,877 15.5 57.7
3 2,529,657 13.8 71.5
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4 1,721,050 9.4 80.9
5 1,205,049 6.6 87.4
6 667,100 3.6 91.1
7 613,132 3.3 94.4
8 297,603 1.6 96.0
9 186,844 1.0 97.1
10 170,214 0.9 98.0
11 95,887 0.5 98.5
14 74,012 0.4 98.9
12 68,092 0.4 99.3
13 58,485 0.3 99.6
15 39,503 0.2 99.8
Subtotal 18,297,193 99.8 Fkkkx
Otras cantidades de 31,182 0.2 100.0
dias
Total 18,328,375 100.0

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 37 muestra el analisis de la cantidad de dias transcurridos entre la fecha de
inicio de sintomas y la fecha de defuncion (variable nim. 54: DIAS_SINTOMAS_A_
DEF). Los fallecidos son 428,926 (2.3% del total). De estos, la mayoria (81.3%) fallecié
al haber transcurrido entre uno y veinte dias. Poco mds de la tercera parte (36.3%)
fallecié al tener entre cinco y once dias transcurridos.

Tabla 37. Cantidad de dias transcurridos entre la fecha de inicio de sintomas y la
fecha de defuncion.

Conteo % % acumulado
7 23,853 5.6% 5.6%
8 23,557 5.5% 11.1%
9 22,614 5.3% 16.3%
6 22,000 51% 21.5%
10 21,884 51% 26.6%
5 21,277 5.0% 31.5%
11 20,450 4.8% 36.3%
12 19,888 4.6% 40.9%
4 19,302 4.5% 45.4%
13 18,328 4.3% 49.7%
14 17,871 4.2% 53.9%
15 16,696 3.9% 57.8%
3 16,419 3.8% 61.6%
16 15,359 3.6% 65.2%
17 13,748 3.2% 68.4%
2 12,674 3.0% 71.3%
18 12,327 2.9% 74.2%
19 10,984 2.6% 76.8%
20 10,015 2.3% 79.1%
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1 9,374 2.2% 81.3%
Subtotal 348,620 81.3%
Otras cantidades de dias 80,306 18.7%
Fallecimientos 428,926 100.0% (2.3% del total)
Casos que no fallecieron 17,899,449 97.7%
Total 18,328,375 100.0%

Fuente: Elaboracion propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 38 presenta un analisis de la cantidad de dias transcurridos entre la fecha
de ingreso al establecimiento de salud y la fecha de defuncién (variable nim. 55:
DIAS_INGRESO_A_DEF). De los fallecidos (2.3% de mas de 18.3 millones de casos
registrados), el 80.4% fallecieron entre 0 y 13 dias después del ingreso, y el 36.0%
fallecié entre los 0 y 3 dias.

Tabla 38. Cantidad de dias transcurridos entre la fecha de ingreso y la fecha de

defuncidn.
Conteo % % acumulado
1 44,066 10.3% 10.3%
0 41,674 9.7% 20.0%
2 36,705 8.6% 28.5%
3 32,024 7.5% 36.0%
4 28,609 6.7% 42.7%
5 25,705 6.0% 48.7%
6 23,104 5.4% 54.1%
7 21,462 5.0% 59.1%
8 19,197 4.5% 63.5%
9 17,637 4.1% 67.7%
10 15,844 3.7% 71.3%
11 14,364 3.3% 74.7%
12 13,097 3.1% 77.7%
13 11,548 2.7% 80.4%
Subtotal 345,036 80.4%
Otras cantidades de dias 83,890 19.6%
Fallecimientos 428,926 100.0%
(2.3% del total)
Casos que no fallecieron 17,899,449 97.7%
Total 18,328,375 100.0

Fuente: Elaboracion propia con datos de SSA, 2022.
2.4 Contexto epidemioldgico

En relacién con el contexto epidemioldgico del individuo, se analizan ocho atributos:
1) origen (alguna de las USMER o fuera de estas), 2) sector de servicios de salud
que le atendid, 3) entidad federativa de la unidad médica que le atendid, 4) entidad
federativa y municipio de residencia, 5) nimero de ola epidémica o de periodo intere-
pidémico en que ocurri6 el caso, 6) afio y mes de ingreso al establecimiento de salud
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que le atendid, 7) semana epidemioldgica correspondiente al caso, y 8) si el individuo
estuvo en contacto, o no, con otro caso de COVID-19.

La tabla 39 presenta los resultados de la variable ORIGEN, que se refiere a si la per-
sona fue atendida dentro (valor _1) o fuera (valor _2) de alguna unidad de salud mo-
nitora de enfermedades respiratorias (USMER). Las USMER son establecimientos de
salud que realizan vigilancia centinela.

Tabla 39. Origen.

Origen Conteo % % acumulado
Fuera de USMER 14,045,250 76.6 76.6
USMER 4,283,125 23.4 100.0
Total 18,328,375

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 40 muestra el analisis del tipo de institucion del Sistema Nacional de Salud
que dio atencion a la persona (variable SECTOR). El 88.9% de los casos corresponde
a los sectores SSA (identificador _12) e IMSS (identificador _4). El 11.1% fue atendido
por alguno de los otros doce sectores, o bien, no fue especificado (cédigo _99). El
53.3% fue atendido por la SSA 'y 35.7% recibi6 la atencion del IMSS.

Tabla 40. Sector.

Conteo % % acumulado
SSA 9,765,738 53.3 53.3
IMSS 6,536,591 35,7 88.9
Institucion privada 1,128,471 6.2 95.1
ISSSTE 446,184 2.4 97.5
Estatal 186,227 1.0 98.6
IMSS-Bienestar 85,928 0.5 99.0
Pemex 77,316 0.4 994
Sedena 44,731 0.2 99.7
Semar 24,834 0.1 99.8
Municipal 14,870 0.1 99.9
Universitario 9,794 0.1 100.0
Cruz Roja 3,557 0.0 100.0
DIF 2,837 0.0 100.0
No especificado 1,261 0.0 100.0
_14 (erréneo) 36 0.0 100.0
Total 18,328,375

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 41 muestra los resultados de la variable ENTIDAD_UM; es decir, la entidad
federativa donde se ubica el establecimiento de salud que atendi6 a la persona. La
mayoria (80.8%) de los casos fueron atendidos en 16 entidades. Las cinco entidades
que atendieron mds casos son: Ciudad de México (36.2%), Estado de México (6.2%),
Nuevo Ledn (4.5%), Guanajuato (4.4%) y San Luis Potosi (3.5%). Las cinco entidades
que atendieron menos casos son: Zacatecas (0.9%), Nayarit (0.8%), Tlaxcala (0.7%),
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Colima (0.7%) y Campeche (0.6%). Es destacable que la Ciudad de México atendio a
mas de la tercera parte de los casos. Esto se explica por la gran concentracién de
centros hospitalarios ubicados en la capital del pais.

Tabla 41. Entidad federativa de la unidad médica de atencion.

Conteo % % acumulado
Ciudad de México 6,629,469 36.2 36.2
Estado de México 1,129,510 6.2 42.3
Nuevo Ledn 823,095 4.5 46.8
Guanajuato 799,048 4.4 51.2
San Luis Potosi 639,189 8.5 54.7
Tabasco 602,088 3.3 58.0
Jalisco 591,170 3.2 61.2
Puebla 455,124 2.5 63.7
Coahuila 448,033 2.4 66.1
Sinaloa 411,503 2.2 68.4
Veracruz 405,409 2.2 70.6
Baja California 392,831 2.1 72.7
Tamaulipas 392,281 2.1 74.8
Sonora 385,033 2.1 77.0
Morelos 359,924 2.0 78.9
Querétaro 342,355 1.9 80.8
Michoacéan 337,072 1.8 82.6
Baja California Sur 312,081 1.7 84.3
Yucatan 305,749 1.7 86.0
Chihuahua 287,837 1.6 87.6
Oaxaca 255,362 1.4 89.0
Guerrero 250,383 1.4 90.3
Chiapas 228,208 1.2 91.6
Aguascalientes 226,209 1.2 92.8
Hidalgo 219,862 1.2 94.0
Quintana Roo 217,295 1.2 95.2
Durango 188,893 1.0 96.2
Zacatecas 169,528 0.9 97.1
Nayarit 143,381 0.8 97.9
Tlaxcala 133,706 0.7 98.7
Colima 132,361 0.7 99.4
Campeche 114,386 0.6 100.0
Total 18,328,375

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 42 presenta el andlisis de la entidad federativa y municipio de residencia del
individuo (variable nim. 36: ENT_MPIO_RES). En total, México tiene mas de 2,400
municipios, por lo que la tabla muestra solamente el 79.0% mas alto de los casos. En
color gris, se marca el 33.4% mas alto, que corresponden a solamente 15 municipios
(o alcaldias de la Ciudad de México). De estos 15, 11 son alcaldias de la Ciudad de
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México (CDMX). Los cinco maximos son: Iztapalapa, COMX (_9_7), Gustavo A. Ma-
dero, CDMX (_9_5), Alvaro Obregén, CDMX (_9_10), Tlalpan, CDMX (_9_12) y San Luis
Potosi, SLP (_24_28). Son destacables dos hallazgos: 1) solamente Iztapalapa tiene
el 5.1% de los casos registrados y, 2) el municipio de San Luis Potosi tiene un porcen-
taje considerable (2.2%) de casos. Este Ultimo hallazgo podria explicarse con base
en dos hechos: la poblacion de este municipio en 2020 es de 911,908 habitantes
(ranking 19 de todos los municipios de México), y 2) Knaul et al. (2021) sugieren que
el estado de San Luis Potosi present6 el mas bajo desempefio en politicas publicas
disefiadas para informar al publico, promover el distanciamiento y usar cubrebocas.

De la variable (nim. 7) municipio_res no se realiza analisis de Pareto, ya que esta es
solamente un identificador de municipio dentro de cada entidad federativa, por lo que
un mismo identificador puede ser igual para municipios de distintas entidades. Sin
embargo, la variable ent_mpio_res, que constituye la concatenacién del identificador
de entidad federativa de residencia y del identificador de municipio de residencia, es
analizada en la tabla 42.

Tabla 42. Entidad y municipio de residencia: solo el 79% mas alto de los casos (parte
1de 2).

Ranking Eﬂ:&?:g; Conteo % % acumulado Ranking EE::‘;; Conteo % % acumulado Ranking E:ﬂ:glg Conteo % % acumulado
1 a7 943,191 5.1 5.1 27 24 172,134 0.9 47.2 53 _30_193 75377 04 62.9
2 a5 730,468 4.0 9.1 28 2630 153,482 0.8 484 54 272 74848 04 63.3
3 _9 10 585,027 3.2 123 29 _15_104 148,940 0.8 48.9 55 _28 22 74784 04 63.7
4 912 443073 24 14.7 30 3.3 135,054 0.7 49.6 56 1.7 70812 04 64.1
5 24 28 401,372 2.2 16.9 k]l 22 135,816 0.7 50.4 57 _26 18 68456 04 64.4
6 83 385462 21 168.0 3z _15 &7 131,687 0.7 51.1 58 21 64,906 04 64.8
7 915 357,980 2.0 21.0 33 99 120,930 0.7 51.8 59 20 67 64,073 0.3 65.1
8 917 345755 1.9 229 34 235 125,002 0.7 52.5 60 25 12 63,910 0.3 65.5
9 _9.13 319,462 1.7 248 35 _5.30 123,034 0.7 53.2 61 1531 63,185 0.3 65.8
10 _27 4 279,320 1.6 261 36 _38 120,311 0.7 53.8 62 _25 1 63,154 0.3 66.2
il 21 14 273,876 1.5 276 ar 9.4 116,424 0.6 54.5 63 42 63,054 03 66.5
12 _11_20 270,686 1.5 291 as _16 53 115,342 0.6 55.1 64 18 46 62,738 0.3 66.9
13 911 270,344 15 30.6 39 1926 110,584 0.6 55.7 65 28 41 60,775 0.3 67.2
14 92 267,669 1.5 32.0 40 _14_120 100,949 0.6 56.3 66 28 32 59,888 0.3 675
15 96 248,304 1.4 334 41 105 100,700 0.6 56.9 67 _15_39 56,716 0.3 67.8
16 914 247,151 1.3 348 42 _8.19 106,895 0.6 57.5 68 13 .48 53997 0.3 68.1
17 _15_33 238900 1.3 36.1 43 _12.1 102,026 0.6 58.0 69 _30_87 51647 0.3 68.4
18 19 38 234137 1.3 373 44 _15_999 100,762 0.5 58.6 T0 _15_109 51,280 0.3 68.7
19 22 14 233,009 1.3 386 45 _15_106 99,570 0.5 50.1 il 15 13 51,118 0.3 69.0
20 98 218696 1.2 308 46 _8.3ar 98,694 0.5 50.7 T2 _15_11 50,771 0.3 69.2
21 1558 200,033 1.1 40.9 47 535 96,012 0.5 60.2 73 28 38 48,010 0.3 69.5
22 _9 18 200919 11 420 48 7T 91,458 05 60.7 74 _14_67 47917 0.3 69.8
23 _11 199,467 1.1 431 49 _19.6 85,308 05 61.1 75 _15 81 47563 0.3 70.0
24 _31 80 198,070 1.1 44.2 50 _18 17 83,789 05 61.6 T6 19 47484 0.3 70.3
25 _25 8 193,418 1.1 45.3 51 15 25 T8T47 04 62.0 7 _32 56 47345 0.3 70.5
26 _14_39 193,108 1.1 46.3 52 A7 76,834 04 62.5 T8 _27_13 46,963 0.3 70.

Fuente: Elaboracidn propia con datos de (SSA, 2022).
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Tabla 42 (cont.). Entidad y municipio de residencia: solo el 79% mas alto de los casos

(parte 2 de 2).

Ranking  Entidad y municipio  Conteo % % acumulado Ranking 'E:‘E'_ﬁggg Conteo % % acumulado
79 19 48 46,106 0.3 711 100 238 34,775 0.2 75.7
80 15 60 45,897 0.3 71.3 101 23 4 34,683 0.2 75.9
81 _7_10 45,729 0.2 71.6 102 _15_70 34,681 0.2 76.1
82 12 29 45,125 0.2 71.8 103 22 16 34,372 0.2 76.3
83 _32_17 44,944 0.2 72.0 104 _15 122 33,702 0.2 76.5
84 _14_98 44,706 0.2 72.3 105 _15_20 33,551 0.2 76.7
85 6 2 44327 0.2 725 106 30 39 32,984 0.2 76.9
86 _1_27 43,204 0.2 72.8 107 _14_101 32,644 0.2 77.0
87 _19.31 43,161 0.2 73.0 108 _14_97 31,649 0.2 77.2
88 16 52 42,851 0.2 73.2 109 6 10 31,447 0.2 774
89 _24 35 41,591 0.2 735 110 _19 18 31,340 0.2 77.5
a0 5 18 41,572 0.2 73.7 11 26 43 30,135 0.2 7.7
91 10 7 41,265 0.2 73.9 112 28 9 30,127 0.2 77.9
92 171 40,871 0.2 74.1 113 _21_156 30,011 0.2 78.0
93 24 13 38,965 0.2 74.4 114 27 12 29,832 0.2 78.2
94 15 37 37,940 0.2 74.6 115 32 10 29,712 0.2 78.4
95 _17.6 37,525 0.2 74.8 116 _30 44 28,195 0.2 78.5
96 251 37,497 0.2 75.0 117 28 27 28,152 0.2 78.7
97 525 35,707 0.2 75.2 118 _15 24 27,658 0.2 78.8
98 _7.89 35,688 0.2 754 119 _16_102 27,656 0.2 79.0
99 11 15 35,531 0.2 75.6

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 43 analiza las olas epidemioldgicas y los periodos interepidémicos (variable
num. 56: OLA_O_PER_INTEREPI) en que se registraron los casos, incluyendo posi-
tivos, negativos y otros. Esto muestra que la segunda y la tercera olas por si solas
constituyen casi la mitad (48.2%) de los casos, la primera con el 25.2% y la segunda
con el 23.0%.

Tabla 43. Numero de ola epidémica o de periodo interepidémico.

Conteo % % acumulado
Segunda ola 4,609,928 25.2 25.2
Tercera ola 4,216,972 23.0 48.2
Cuarta ola 3,161,030 17.2 65.4
Quinta ola 2,052,320 11.2 76.6
Primera ola 1,915,615 10.5 87.1
Segundo periodo interep. 916,286 5.0 92.1
Primer periodo interep. 693,510 3.8 95.8
Tercer periodo interep. 562,789 3.1 98.9
Cuarto periodo interep. 182,549 1.0 99.9
Otro tipo de semana 17,376 0.1 100.0
Total 18,328,375

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 44 presenta el analisis del afo y mes de ingreso del paciente al estableci-
miento de salud que le dio atencién (variable nium. 51: ANO _MES_INGRESO), indi-
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cando que el 80.9% de los casos ingresaron en dieciocho meses (aunque no meses
consecutivos). Los tres meses que tuvieron mds ingresos fueron: enero de 2022,
agosto de 2021 y julio de 2022.

Tabla 44. Afio y mes de ingreso al establecimiento de salud.

ANO_MES_INGRESO Conteo % % acumulado
2022_1 2,225,910 12.1 12.1
2021_8 1,374,880 7.5 19.6
2022_7 1,128,135 6.2 25.8
2021_1 1,118,332 6.1 31.9
2021_7 1,083,126 5.9 37.8
2021_9 875,454 4.8 42.6

2020_12 866,708 4.7 47.3
2021_2 713,097 3.9 51.2
2021_3 631,249 3.4 54.7

2021_10 618,818 3.4 58.0
2022_2 613,272 3.3 61.4
2022_6 607,228 8.3 64.7

2021_12 539,587 2.9 67.6
2021_4 514,847 2.8 70.4

2021_11 506,440 2.8 73.2

2020_11 495,214 2.7 75.9
2021_6 464,303 2.5 78.4
2020_7 452,124 2.5 80.9

2020_10 443,498 2.4 83.3
2021_5 402,933 2.2 85.5
2020_8 402,369 2.2 87.7
2020_9 388,148 2.1 89.8
2022_8 377,314 2.1 91.9
2020_6 349,339 1.9 93.8
2022_3 275,341 1.5 95.3
2020_5 222,141 1.2 96.5
2022_5 197,104 1.1 97.6
2022_4 174,743 1.0 98.5
2020_4 114,145 0.6 99.2
20229 95,134 0.5 99.7
2020_3 34,280 0.2 99.9
2020_1 11,613 0.1 99.9
2020_2 11,549 0.1 100.0

Total 18,328,375

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 45 muestra el analisis de casos por semana epidemioldgica, aunque sola-
mente presentando el 80.4% mas alto de los casos. Un patron observable es que las
semanas con mayores porcentajes son las cuatro primeras del afio 2022, en este
orden: 02, 03,01 y 04. La semana 02 alcanz6 un porcentaje de 3.7%.
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Tabla 45. Semana epidemioldgica: solo el 80.4% mas alto de los casos.

Ranking Semana

19 2022_26
20 2021_35
21 2021_28
22 2021_36
23 2020_51
24 2021_38
25 2021_05
26 2020_50

Conteo

242,368
240,677
234,626
225,762
201,825
200,744
193,746

193,259

% % acum.

13

13

Fuente: Elaboracién propia con datos de (SSA, 2022).

Ranking Semana Conteo % % acum. Ranking Semana Conteo % % acum.
27 2021_06 191,239 1.0 446 53 2021_45 124,697 0.7 66.6
28 2020_53 187,032 1.0 457 54 2021_25 124,575 0.7 67.3
29 2022 30 185,039 1.0 46.7 55 2021 16 123,666 0.7 68.0
30 2021_37 178,363 1.0 476 56 2021 11 122,960 0.7 686
Ed 2021_27 178,182 1.0 48.6 57 2022 _24 118,254 0.6 69.3
32 2022_25 174,185 1.0 496 58 2021_47 118,082 0.6 69.9
33 2020_49 173,542 049 50.5 59 2020_46 115,136 0.6 T0.6
34 2021 52 172,599 0.9 51.5 60 2021 44 114,988 0.6 7.2
35 2021_39 169,782 09 524 61 2020_44 113,516 0.6 718
36 2021_08 168,652 0.9 53.3 62 2020_43 112,355 0.6 T2.4
kT 2020_52 167,264 0.9 54.2 63 2021_48 111,467 0.6 73.0
38 2021_07 161,883 09 55.1 64 2021_49 110,027 0.6 736
39 2021_09 159,696 0.9 56.0 65 2021_17 106,647 0.6 T74.2
40 2022_06 169,520 09 56.8 66 2021_46 106,065 0.6 748
41 2021_40 164,821 08 57.7 67 2020_47 104,917 06 75.4
42 2021_41 150,249 0.8 58.5 68 2020_29 104,687 0.6 75.9
43 2021_10 144,405 08 5§9.3 69 2020_30 104,575 086 T6.5
44 2021_42 141,508 0.8 60.1 70 2021_18 103,783 06 771
45 2020_48 140,773 08 60.8 71 2021_24 103,566 0.6 776
46 2021_12 135,762 0.7 61.6 72 2022 _08 103,140 06 78.2
47 202z2_07 134,918 07 62.3 73 202150 101,573 0.6 8.7
48 2021_14 133,949 07 63.0 74 2021_51 101,445 08 79.3
49 2021 26 133,716 0.7 63.8 75 2020 45 100,285 0.5 79.8
50 2022_3 133,587 07 64.5 76 2020_31 98,604 05 80.4
51 2021_15 132,739 0.7 65.2
52 2021_43 129,387 0.7 65.9

En la Tabla 46 se observa el andlisis de la variable OTRO_CASO (num. 29); es decir, si
el paciente tuvo, o no, contacto con algun otro caso diagnosticado con SARS CoV-2.

El 32.4% de los pacientes si lo tuvo.

Tabla 46. Estuvo en contacto con otro caso de COVID-19.

Conteo % % acumulado
No 11,770,474 64.2 64.2
Si 5,932,849 324 96.6
No especificado 625,052 3.4 100
Total 18,328,375

Fuente: Elaboracién propia con datos de (SSA, 2022).

65



CAPiTULO 3

PANORAMA ESTADISTICO DESCRIPTIVO DE CASOS
POSITIVOS DEL DATASET MASTER-3

Este capitulo se enfoca en presentar los resultados de estadistica descriptiva sola-
mente de los casos positivos, de las variables disponibles en el dataset Master-3 (que
esta basado en SSA, 2022), con base en la variable CLASIFICACION_FINAL. Los casos
positivos de Master-3 son poco mas de 7 millones, con las mismas 56 variables que
se tomaron en el capitulo 2, donde se analizaron todos los registros de ese dataset. En
el capitulo actual, el principal tipo de andlisis realizado también es el de Pareto (80:20).

Los casos positivos se estan analizando por separado porque generan un interés
especialmente importante por razones obvias. En términos generales, los analisis de
estadistica descriptiva sirven para descubrir los patrones mdas generales y mas fa-
ciles de detectar en el dataset Master-3 y también tienen la valiosa utilidad de servir
para evaluar los modelos de arboles clasificadores (o reglas clasificadoras) que se
producen usando algoritmos de aprendizaje automatico. Del mismo modo que en el
capitulo 2, se presenta a continuacion una amplia serie de varias decenas de tablas
de conteos y porcentajes. Estas también se agrupan en cuatro categorias: caracte-
risticas del paciente, historia clinica y comorbilidades, curso clinico y resultados, y
contexto epidemioldgico.

3.1 Caracteristicas del paciente

A continuacion, se analizan quince atributos de los pacientes que resultaron posi-
tivos a SARS-CoV-2: 1) fallecié o no, 2) fue intubado o no, 3) tipo de paciente (am-
bulatorio u hospitalizado), 4) clasificacién final del caso (solo considerando las ca-
tegorias 1, 2 y 3 de esta variable), 5) entidad federativa de nacimiento, 6) entidad de
residencia, 7) nacionalidad, 8) estatus de indigena, 9) habla alguna lengua indigena
o no, 10) sexo, 11) embarazo, 12) es paciente pediatrico de 0 a 18 afios (si 0 no), 13)
es paciente pediatrico de 0 afios (si 0 no), 14) tiene 65 afios 0 mas de edad (si o0 no),
y 15) intervalo de edad.
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La tabla 47 presenta el analisis de la variable FALLECIO (nim. 38), mostrando que los
fallecidos (329,896) constituyen el 4.7% de los casos positivos.

Tabla 47. Fallecié: solo en casos positivos de COVID.

Conteo % % acumulado
No 6,739,647 95.3 95.3
Si 329,896 4.7 100.0
Total 7,069,543

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 48 muestra el anadlisis de la variable Intubado, indicando que el 1.2% de los
casos positivos fueron intubados.

Tabla 48. Intubado: solo en casos positivos de COVID.

Conteo % % acumulado
No aplica 6,360,846 90.0 90.0
No 618,471 8.7 98.7
Si 84,558 1.2 99.9
No especificado 5,668 0.1 100.0
Total 7,069,543

Fuente: Elaboracion propia con datos de (SSA, 2022).

Por su parte, la tabla 49 presenta el analisis del tipo de paciente, indicando que la
gran mayoria (90.0%) fueron ambulatorios.

Tabla 49. Tipo de paciente: solo en casos positivos de COVID.

Conteo % % acumulado
Ambulatorio 6,360,846 90.0 90.0
Hospitalizado 708,697 10.0 100.0
Total 7,069,543

Fuente: Elaboracidn propia con datos de (SSA, 2022).

De la variable CLASIFICACION_FINAL (ndm. 34), la tTabla 50 presenta un andlisis de
los 7,069,543 casos positivos que corresponden a los identificadores 1, 2 y 3 de esta.
La tTabla muestra que casi todos (94.1%) los casos corresponden al tipo 1, denomi-
nado Caso de SARS-CoV-2 confirmado.

Tabla 50. Clasificacion final del caso: solo en casos positivos segun las categorias
1,2y 3 de esta variable.

Conteo % % acumulado
Caso de SARS-CoV-2 confirmado 6,694,337 94.7 94.7
(identificador _1)
Caso de COVID-19 confirmado por asociacién clinica 359,294 5.1 990.8
epidemioldgica (identificador _2)
Caso de COVID-19 confirmado por comité de dictami- 15,912 0.2 100.0
nacion (identificador _3)
Total 7,069,543

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.
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La tabla 51 presenta el andlisis de la entidad federativa de nacimiento (variable EN-
TIDAD_NAC) de las personas registradas, indicando que la mayoria (81.8%) de los
casos corresponden a solamente 17 entidades. Una cuarta parte (25.1%) de todo el
pais corresponde solamente a Ciudad de México, seguida por el Estado de México
(9.3%) y Guanajuato (5.0%).

Tabla 51. Entidad federativa de nacimiento: solo en casos positivos de COVID.

Conteo % % acumulado

Ciudad de México 1,775,415 25.1 25.1
Estado de México 655,591 9.3 34.4
Guanajuato 351,106 5.0 39.4
Nuevo Ledn 342,352 4.8 44.2
Veracruz 303,816 4.3 48.5
Jalisco 285,316 4.0 52.5
San Luis Potosi 240,781 3.4 55.9
Puebla 231,940 3.3 59.2
Tabasco 219,052 3.1 62.3
Sinaloa 201,282 2.8 65.2
Sonora 187,439 2.7 67.8
Coahuila 183,688 2.6 70.4
Oaxaca 179,191 2.5 72.9
Tamaulipas 171,284 2.4 75.4
Guerrero 157,249 2.2 77.6
Chihuahua 151,499 2.1 79.7
Yucatan 144,413 2.0 81.8
Michoacan 140,341 2.0 83.8
Querétaro 121,556 1.7 85.5
Hidalgo 118,638 1.7 87.2
Baja California 97,324 1.4 88.5
Durango 89,381 1.3 89.8
Zacatecas 86,868 1.2 91.0
Morelos 83,630 1.2 92.2
Baja California Sur 82,971 1.2 93.4
Aguascalientes 81,519 1.2 94.5
Chiapas 76,167 1.1 95.6
Nayarit 70,788 1.0 96.6
Tlaxcala 58,413 0.8 97.4
Quintana Roo 57,569 0.8 98.3
Colima 56,349 0.8 99.1
Campeche 41,767 0.6 99.6
No especificado 24,848 0.4 100.0
Total 7,069,543

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 52 muestra los resultados de la entidad federativa de residencia (variable
ENTIDAD_RES), con patrones estadisticos muy similares a los de la entidad federa-

tiva de nacimiento.
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Tabla 52. Entidad federativa de residencia: solo en casos positivos de COVID.

Conteo % % acumulado

Ciudad de México 1,734,072 24.5 24.5
Estado de México 700,218 9.9 34.4
Nuevo Ledn 399,986 57 40.1
Guanajuato 351,110 5.0 45.1
Jalisco 283,503 4.0 49.1
San Luis Potosi 238,125 3.4 52.4
Veracruz 223,831 3.2 55.6
Tabasco 213,226 3.0 58.6
Puebla 207,617 2.9 61.6
Sonora 194,746 2.8 64.3
Coahuila 180,009 2.5 66.9
Querétaro 176,603 2.5 69.4
Tamaulipas 175,890 2.5 71.8
Sinaloa 175,037 2.5 74.3
Chihuahua 164,385 2.3 76.6
Baja California 163,871 2.3 79.0
Oaxaca 149,139 2.1 81.1
Yucatan 136,562 1.9 83.0
Baja California Sur 124,337 1.8 84.8
Hidalgo 119,135 1.7 86.4
Guerrero 115,607 1.6 88.1
Quintana Roo 111,585 1.6 89.7
Michoacan 109,675 1.6 91.2
Morelos 90,541 1.3 92.5
Aguascalientes 84,329 1.2 93.7
Zacatecas 79,514 1.1 94.8
Durango 79,240 1.1 95.9
Nayarit 71,926 1.0 96.9
Colima 67,182 1.0 97.9
Tlaxcala 56,379 0.8 98.7
Chiapas 49,333 0.7 99.4
Campeche 42,830 0.6 100.0
Total 7,069,543

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 53 muestra que, respecto a nacionalidad, las personas extranjeras constitu-
yen solamente el 0.4% de los positivos.

Tabla 53. Nacionalidad: solo en casos positivos de COVID.

Conteo % % acumulado
Mexicana 7,044,753 99.6 99.6
Extranjera 24,790 0.4 100.0
Total 7,069,543

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.
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La tabla 54 muestra que solamente el 0.7% de los casos positivos de COVID eran de
poblacion indigena, cifra similar a la de la tabla posterior.

Tabla 54. Indigena: solo en casos positivos de COVID.

Conteo % % acumulado
No 6,716,037 95.0 95.0
No especificado 302,817 4.3 99.3
Si 50,689 0.7 100.0
Total 7,069,543

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 55 presenta una cifra de 0.5% de poblacién que habla una lengua indigena
en los casos positivos de COVID. Este porcentaje es similar al de poblacién indigena,
mostrado en la tabla precedente.

Tabla 55. Habla alguna lengua indigena: solo en casos positivos de COVID.

Conteo % % acumulado
No 6,724,547 95.1 95.1
No especificado 309,184 4.4 99.5
Si 35,812 0.5 100.0
Total 7,069,543

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 56 presenta el analisis de la variable SEXO (num. 4), indicando que poco mas
de la mitad (53.2%) de los individuos son mujeres.

Tabla 56. Sexo: solo en casos positivos de COVID.

Conteo | % | % acumulado
Mujer 3,760,702 53.2 53.2
Hombre 3,308,841 46.8 100.0
Total | 7,069,543

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

Tabla 57. Embarazo: solo en casos positivos de COVID.

Conteo % % acumulado
No 3,671,804 51.9 51.9
No aplica 3,308,841 46.8 98.7
Si 61,236 0.9 99.6
Seignora 27,657 0.4 100.0
No especificado 5 0.0 100.0
Total 7,069,543

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.
La tabla 58 identifica los casos que se encuentran en edad pediatrica (entre 0 y 18

afos), mediante el andlisis de la variable PEDIA_0_18 (num. 39), mostrando que es-
tos constituyen el 7.3% de los positivos.
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Tabla 58. Paciente pediatrico (entre 0 y 18 afios de edad): solo en casos positivos

de COVID.
Conteo % % acumulado
No 6,549,949 92.7 92.7
Si 519,594 7.3 100.0
Total 7,069,543

Fuente: Elaboracion propia con datos de (SSA, 2022).

La tabla 59 identifica los casos pediatricos de menos de un afo de edad (variable
num. 40: PEDIA_0), lo cual muestra que estos constituyen el 0.2% de los casos po-
sitivos.

Tabla 59. Casos pediatricos de 0 (cero) afios de edad: solo en casos positivos de

COVID.
Conteo % % acumulado
No 7,058,333 99.8 99.8
Si 11,210 0.2 100.0

Total 7,069,543
Fuente: Elaboracidn propia con datos de (SSA, 2022).

Debido al interés especial que genera el segmento de los adultos mayores, la tTabla
60 muestra los casos positivos con edad de 65 afios 0 mas (variable nim. 50: EDA-
D_65YMAS). Estos constituyen el 8.7% del total de los positivos.

Tabla 60. Individuos de 65 afos o mas: solo en casos positivos de COVID.

Conteo % % acumulado
No 6,455,097 91.3 91.3
Si 614,446 8.7 100.0
Total 7,069,543

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

El andlisis de la variable EDAD (nim. 14) es abordado en el de la variable EDAD_IN-
TERVALO (nim. 52) en la tabla 61. También esa tabla aborda implicitamente las varia-
bles de los intervalos de edades PEDIA_1_4, PEDIA_5_9, PEDIA_10_14, PEDIA_15_19,
EDAD_20_24, EDAD_25_44, EDAD_45_49, EDAD_50_59 y EDAD_60_64. Estos interva-
los son los establecidos por la Secretaria de Salud (SSA) y utilizados para sus ana-
lisis estadisticos. La mayoria (87.0%) de los casos pertenece a cinco de los once
intervalos. Los cinco corresponden a los segmentos de 20 a 59 afios y de 65 y mas;
curiosamente, el intervalo de 60 a 64 afios no esta dentro de estos cinco intervalos.
El intervalo de 25 a 44 afos constituye casi la mitad (45.2%) de los casos.
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Tabla 61. Intervalos de edad: solo en casos positivos de COVID.

Conteo % % acumulado
25a44 3,194,467 452 452
50a 59 1,010,448 14.3 59.5
45a 49 681,450 9.6 69.1
20a24 652,167 9.2 78.3
65 o mas 614,446 8.7 87.0
60 a 64 315,629 4.5 91.5
15a19 270,897 3.8 95.3
10a14 164,686 2.3 97.7
5a9 95,623 1.4 99.0
Ta4 58,520 0.8 99.8
0 11,210 0.2 100.0
Total 7,069,543

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

3.2 Historia clinica y comorbilidades

En cuanto a la historia clinica y las comorbilidades de los casos positivos, se analizan
once variables: 1) diabetes, 2) inmunosupresion, 3) obesidad, 4) insuficiencia renal cré-
nica, 5) neumonia, 6) EPOC, 7) asma, 8) hipertension, 9) enfermedad cardiovascular, 10)
tabaquismo, y 11) alguna otra comorbilidad. Las tablas 62 a 72 presentan estos andlisis.

Tabla 62. Diabetes: solo en casos positivos de COVID.

Conteo % % acumulado
No 6,425,928 90.9 90.9
Si 622,041 8.8 99.7
Se ignora 21,574 0.3 100.0
Total 7,069,543

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

Tabla 63. Inmunosupresion: solo en casos positivos de COVID.

Conteo % % acumulado
No 7,009,118 99.1 99.1
Si 39,747 0.6 99.7
Se ignora 20,678 0.3 100.0
Total 7,069,543

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

Tabla 64. Obesidad: solo en casos positivos de COVID.

Conteo % % acumulado
No 6,366,193 90.1 90.1
Si 683,870 9.7 99.7
Seignora 19,480 0.3 100.0
Total 7,069,543

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.
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Tabla 65. Insuficiencia renal crénica: solo en casos positivos de COVID.

Conteo % % acumulado
No 6,981,805 98.8 98.8
Si 67177 1.0 99.7
Seignora 20,561 0.3 100.0
Total 7,069,543

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 66 presenta el analisis de la variable Neumonia, mostrando que el 7.3% de
los casos tuvieron este padecimiento.

Tabla 66. Neumonia: solo en casos positivos de COVID.

Conteo % % acumulado
No 6,525,547 92.3 92.3
Si 516,890 7.3 99.6
No especificado 27,106 0.4 100.0
Total 7,069,543

Fuente: Elaboracidn propia con datos de (SSA, 2022).

Tabla 67. EPOC: solo en casos positivos de COVID.

Conteo % % acumulado
No 7,000,645 99.0 99.0
Si 48,251 0.7 99.7
Seignora 20,647 0.3 100.0
Total 7,069,543

Fuente: Elaboracion propia con datos de (SSA, 2022).

Tabla 68. Asma: solo en casos positivos de COVID.

Conteo % % acumulado
No 6,916,978 97.8 97.8
Si 132,109 1.9 99.7
Seignora 20,456 0.3 100.0
Total 7,069,543

Fuente: Elaboracion propia con datos de SSA, 2022.

Tabla 69. Hipertensién: solo en casos positivos de COVID.

Conteo % % acumulado
No 6,208,160 87.8 87.8
Si 840,752 11.9 99.7
Seignora 20,631 0.3 100.0
Total 7,069,543

Fuente: Elaboracion propia con datos de SSA, 2022.
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Tabla 70. Enfermedad cardiovascular: solo en casos positivos de COVID.

Conteo % % acumulado
No 6,978,597 98.71 98.71
Si 70,279 0.99 99.71
Seignora 20,667 0.29 100.00
Total 7,069,543

Fuente: Elaboracion propia con datos de (SSA, 2022).

La tabla 71 analiza si el paciente presenta tabaquismo (variable nim. 28: TABAQUIS-
MO), indicando su presencia en el 5.5% de casos.

Tabla 71. Tabaquismo: solo en casos positivos de COVID.

Conteo % % acumulado
No 6,659,039 94.2 94.2
Si 389,457 5.5 99.7
Seignora 21,047 0.3 100.0
Total 7,069,543

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

Tabla 72. Alguna otra comorbilidad: solo en casos positivos de COVID.

Conteo % % acumulado
No 6,907,416 97.7 97.7
Si 104,194 1.5 99.2
Seignora 57,933 0.8 100.0
Total 7,069,543

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

3.3 Curso clinico y resultados

La figura 5 presenta los conteos de casos positivos por fecha de ingreso. Los cinco
picos, correspondientes a las cinco olas epidémicas se observan en este orden, de
mayor a menor frecuencia y sus periodos aproximados: cuarta ola, entre enero y fe-
brero de 2022; quinta ola, entre julio y septiembre de 2022; tercera ola, entre julio y
octubre de 2021; segunda ola, entre noviembre de 2020 y marzo de 2021, y finalmen-
te, primera ola, de junio a septiembre de 2020.
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Figura 5. Fecha de ingreso al establecimiento de salud: solo en casos positivos de
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Fecha de ingreso
Fuente: Elaboracion propia con datos de (SSA, 2022).

La Figura 6 presenta conteos de casos por fecha de inicio de sintomas, mostrando
patrones de comportamiento similares a los de la Figura 5.

Figura 6. Fecha de inicio de sintomas: solo en casos positivos de COVID.
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Fecha de inicio de sintomas

Fuente: Elaboracidn propia con datos de (SSA, 2022).

La Figura 7 presenta los conteos de defunciones por fecha (variable FECHA_DEF).
Este analisis permite especular sobre la virulencia y la letalidad de las variantes del
SARS-CoV-2. Durante la segunda fase intensiva de trasmisién del virus (segunda
ola), con circulacion de la variante Delta, hubo el mayor nimero de registros de de-
funciones entre octubre de 2020 a marzo de 2021. La grafica también muestra un
descenso sostenido del registro de defunciones hasta septiembre de 2022. El resul-
tado de la reduccion de la mortalidad, teorizamos, es resultado de la combinacién
de diversos factores; entre ellos: el agotamiento de poblacién susceptible, varian-
tes menos virulentas, mejora en el conocimiento del manejo de casos de COVID-19
complicados y, principalmente, por la vacunacién especifica.
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Figura 7. Fecha de defuncién: solo en casos positivos de COVID.
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Fecha de defuncién

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022).

La tabla 73 analiza si se uso, o no, la unidad de cuidados intensivos (variable ndam.
35: UCI), mostrando que en la gran mayoria (90.0%) de los casos no se usé y sola-
mente en el 0.8%, si.

Tabla 73. Individuo en unidad de cuidados intensivos (UCI): solo en casos positivos

de COVID.
Conteo % % acumulado
No aplica 6,360,846 89.9 89.9
No 648,961 9.2 99.1
Si 54,072 0.8 99.9
No especificado 5,664 0.1 100.0

Total 7,069,543
Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 74 analiza si se realizé toma de muestra de laboratorio (variable nim. 30:
TOMA_MUESTRA_LAB), indicando que en 65.1% de los casos no se realizé.

Tabla 74. Se tom6 muestra de laboratorio: solo en casos positivos de COVID.

Conteo % % acumulado
No 4,600,735 65.1 65.1
Si 2,468,808 34.9 100.0
Total 7,069,543

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 75 presenta el resultado de laboratorio (variable nim. 31:RESULTADO_LAB).
Esto muestra que en casi dos terceras partes (65.1%) de los casos no hubo muestra
y, en poco mas de la tercera parte (34.1%) fue positivo a SARS-CoV-2. La clasificacion
final de algunos casos puede ser “positivo” aunque el resultado de laboratorio no lo
sea, ya que la clasificacion final pudo haberse definido con base en otros criterios.
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Tabla 75. Resultado de laboratorio: solo en casos positivos de COVID.

Conteo % % acumulado
No aplica (caso sin muestra) 4,600,735 65.1 65.1
Positivo a SARS-CoV-2 2,408,661 34.1 99.1
Resultado no adecuado 44,428 0.6 99.8
No positivo a SARS-CoV-2 15,591 0.2 100.0
Resultado pendiente 128 0.0 100.0
Total 7,069,543

Fuente: Elaboracion propia con datos de (SSA, 2022).

La Tabla 76 analiza si se tomo, o no, muestra de antigeno al paciente (variable nim.
32: TOMA_MUESTRA_ANTIIGENO), indicando que en mas de las dos terceras partes
(68.4%) si se tomo.

Tabla 76. Se tom6 muestra de antigeno: solo en casos positivos de COVID.

Conteo % % acumulado
Si 4,838,505 68.4 68.4
No 2,231,038 31.6 100.0
Total 7,069,543

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 77 muestra la variable RESULTADO_ANTIGENO (nim. 33), en la que el 62.8%
de los casos fue positivo a SARS-CoV-2. La clasificacion final de algunos casos pue-
de ser “positivo” aunque la prueba de antigeno no lo sea; esto se debe a que la clasi-
ficacion final pudo haberse definido con base en otros criterios.

Tabla 77. Resultado de prueba de antigeno: solo en casos positivos de COVID.

Conteo % % acumulado
Positivo a SARS-CoV-2 4,436,545 62.8 62.8
No aplica (caso sin muestra) 2,231,038 31.6 94.3
Negativo a SARS-CoV-2 401,960 5.7 100.0
Total 7,069,543

Fuente: Elaboracidn propia con datos de (SSA, 2022).

La Tabla 78 muestra el analisis de cantidades de casos con base en la cantidad
de dias transcurridos entre la fecha de inicio de sintomas y la fecha de ingreso al
establecimiento de atencién (variable nim. 53: DIIAS_SIINTOMAS_A_INGRESO). Se
observa que la gran mayoria (84.9%) ocurri6 entre los 0 y los 5 dias; la mitad (50.8%),
entre los 0 y los 2 dias.
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Tabla 78. Cantidad de dias transcurridos entre la fecha de inicio de sintomasy la
fecha de ingreso: solo en casos positivos de COVID.

Conteo % % acumulado
2 1,263,090 17.9 17.9
1 1,169,407 16.5 34.4
0 1,159,042 16.4 50.8
3 1,117,571 15.8 66.6
4 766,673 10.8 77.5
5 524,476 7.4 84.9
Subtotal 6,000,259 84.9
Otras cantidades de dias 1,069,284 15.1
Total 7,069,543 100.0

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 79 presenta la cantidad de dias transcurridos entre la fecha de inicio de sin-
tomas y la fecha de defuncién de los casos positivos (variable nim. 54: DIAS_SINTO-
MAS_A_DEF). La gran mayoria (81.4%) de los 329,896 fallecimientos ocurrié entre los
2 y los 21 dias después de la fecha de inicio de sintomas. La mitad (50.0%) ocurrié
entre los 5y los 14 dias.

Tabla 79. Cantidad de dias transcurridos entre la fecha de inicio de sintomasy la
fecha de defuncion: solo en casos positivos de COVID.

Conteo % % acumulado

1 30,265 9.2% 9.2%

0 27,619 8.4% 17.5%

2 26,688 8.1% 25.6%

3 24,403 7.4% 33.0%

4 22,255 6.7% 39.8%

5 20,248 6.1% 45.9%

6 18,503 5.6% 51.5%

7 17,390 5.3% 56.8%

8 15,689 4.8% 61.6%

9 14,514 4.4% 66.0%

10 13,154 4.0% 69.9%

11 11,929 3.6% 73.6%

12 10,887 3.3% 76.9%

13 9,609 2.9% 79.8%

14 8,331 2.5% 82.3%
Subtotal 271,484 82.3%
Otras cantidades de 58,412 17.7%

dias
Fallecimientos 329,896 100.0%
Casos que no fallecie- 6,739,647 95.3%
ron

Total 7,069,543 100.0%

Fuente: Elaboracion propia con datos de SSA, 2022.
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La tabla 80 presenta la cantidad de dias transcurridos entre la fecha de ingreso y la
fecha de defuncién de los casos positivos (variable ndm. 55:DIAS_INGRESO_A_DEF).
La gran mayoria (82.3%) de los 329,896 fallecimientos ocurrieron entre los 0y los 14
dias después de la fecha de ingreso de la persona al establecimiento de salud. Poco
mas de la mitad (51.5%) ocurrié entre los 0y los 6 dias.

Tabla 80. Cantidad de dias transcurridos entre la fecha de ingreso y la fecha de de-
funcién: solo en casos positivos de COVID.

Conteo % % acumulado

1 30,265 9.2% 9.2%

0 27,619 8.4% 17.5%

2 26,688 8.1% 25.6%

3 24,403 7.4% 33.0%

4 22,255 6.7% 39.8%

5 20,248 6.1% 45.9%

6 18,503 5.6% 51.5%

7 17,390 5.3% 56.8%

8 15,689 4.8% 61.6%

9 14,514 4.4% 66.0%

10 13,154 4.0% 69.9%

11 11,929 3.6% 73.6%

12 10,887 3.3% 76.9%

13 9,609 2.9% 79.8%

14 8,331 2.5% 82.3%
Subtotal 271,484 82.3%
Otras cantidades de dias cantidades de 58,412 17.7%

dias

Fallecimientos 329,896 100.0%
Casos que no fallecieron 6,739,647 95.3%
Total 7,069,543 100.0%

3.4 Contexto epidemioldgico

La tabla 81 analiza el origen de los casos, refiriéndose a si provienen, o no, de algu-
na Unidad de Salud Monitora de Enfermedades Respiratorias (USMER) . La mayoria
(76.9%) de los casos no provienen de las USMER.

Tabla 81. Origen: solo en casos positivos de COVID.

Conteo % % acumulado
Fuera de USMER 5,439,446 76.9 76.9
USMER 1,630,097 23.1 100.0
Total 7,069,543

Fuente: Eelaboracién propia con datos de (SSA, 2022).

La Tabla 82 analiza la cantidad de casos positivos atendidos por cada uno de los
diversos sectores de los servicios de salud. La mayoria (89.2%) corresponden a so-
lamente dos sectores: IMSS (47.0%) y SSA (42.2%). El resto esta disperso entre doce
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sectores; de estos, los tres mas significativos son: privado (4.8%), ISSSTE (2.9%) y
estatal (1.1%).

Tabla 82. Sector: solo en casos positivos de COVID.

Conteo % % acumulado
IMSS 3,325,546 47.0 47.0
SSA 2,983,344 42.2 89.2
Institucién privada 341,437 4.8 94.1
ISSSTE 204,094 2.9 97.0
Estatal 78,658 1.1 98.1
Pemex 40,616 0.6 98.6
IMSS-Bienestar 40,499 0.6 99.2
Sedena 25,848 0.4 99.6
Semar 14,545 0.2 99.8
Municipal 7,105 0.1 99.9
Universitario 4,392 0.1 100.0
Cruz Roja 1,446 0.0 100.0
DIF 1,290 0.0 100.0
No especificado 722 0.0 100.0
_14 (erréneo) 1 0.0 100.0
Total 7,069,543

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 83 analiza la cantidad de casos positivos con base en la entidad federativa
de ubicacién de la unidad médica de atencién (variable nim. 3: ENTIDAD_UM). La
mayoria (81.2%) de los casos fueron atendidos en 17 entidades. Las cinco entidades
con mas casos son: Ciudad de México, Estado de México, Nuevo Ledn, Guanajuato y
Jalisco. Por otra parte, las cinco con menos son: Nayarit, Colima, Tlaxcala, Chiapas
y Campeche.

Tabla 83. Entidad federativa de la unidad médica de atencion: solo en casos positi-

vos de COVID.

Conteo % % acumulado
Ciudad de México 1,955,667 27.7 27.7
Estado de México 490,906 6.9 34.6
Nuevo Ledn 399,850 5.7 40.3
Guanajuato 350,528 5.0 45.2
Jalisco 282,257 4.0 49.2
San Luis Potosi 240,273 3.4 52.6
Veracruz 219,043 3.1 55.7
Tabasco 214,967 3.0 58.8
Puebla 209,610 3.0 61.7
Sonora 194,909 2.8 64.5
Coahuila 180,089 2.5 67.0
Tamaulipas 177,159 2.5 69.5
Querétaro 177,048 2.5 72.0
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Sinaloa 175,309 2.5 74.5
Chihuahua 164,295 2.3 76.8
Baja California 162,507 2.3 79.1
Oaxaca 147,968 2.1 81.2
Yucatan 136,581 1.9 83.2
Baja California Sur 124,348 1.8 84.9
Hidalgo 116,760 1.7 86.6
Guerrero 114,143 1.6 88.2
Quintana Roo 110,898 1.6 89.8
Michoacan 108,142 1.5 91.3
Morelos 89,149 1.3 92.5
Aguascalientes 84,291 1.2 93.7
Zacatecas 79,816 1.1 94.9
Durango 78,288 1.1 96.0
Nayarit 71,841 1.0 97.0
Colima 67,925 1.0 97.9
Tlaxcala 53,483 0.8 98.7
Chiapas 47,238 0.7 99.4
Campeche 44,255 0.6 100.0
Total 7,069,543

Fuente: Elaboracién propia con datos de (SSA, 2022).

Al igual que en el capitulo 2, no se produce un analisis de Pareto de la variable espe-
cifica del municipio de residencia (MUNICIPIO_RES). Sin embargo, si se analiza esta
variable en combinacién (concatenacion) con el identificador de entidad federativa
de residencia (variable ENT_MPIO_RES). Este analisis se presenta en la tabla 84.
Tabla 84. Entidad y municipio de residencia: solo el 78.3%
mas alto de casos positivos de COVID (parte 1 de 2)
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Ranking E‘\T.ltli'l‘i,:igig Conteo % % acumulado Ranking E,":}rl‘?;glz Conteo % % acumulado Ranking Enlil:_la_d_)r Conteo % % acumulado
1 a7 254,586 36 36 27 _B 19 66,681 09 426 53 _16_53 31,886 0.5 59.3
2 _9.10 224122 32 6.8 28 _23 5 63,603 09 43.5 54 _30 87 31,162 0.4 59.8
3 95 214390 3.0 9.8 29 _9 16 58975 08 443 55 21 30,254 0.4 60.2
4 _9.12 167,718 2.4 122 30 33 58,261 08 45.2 56 _18 46 30,241 04 60.6
5 _24 28 143,908 20 14.2 3 22 56,467 08 46.0 57 251 28,906 0.4 61.0
[ _21_114 132,607 19 16.1 3z _15_104 54704 08 46.7 58 _13_48 28,875 0.4 61.4
T _11_20 129,914 1.8 17.9 33 8 37 53415 08 47.5 59 9.4 28,432 04 61.8
8 _22 14 117,314 17 19.6 34 _15 57 53,077 08 48.2 60 _15.25 27,820 0.4 62.2
9 _19_39 112212 1.6 21.2 35 _14_120 52,898 07 48.0 61 177 27,639 04 62.6
10 93 104,481 15 227 36 _19. 26 51,213 07 48.7 62 _28 32 27626 0.4 63.0
11 _27 4 104,425 15 241 a7 _5 30 49379 07 504 63 _18 48 26,525 0.4 63.4
12 915 96,498 14 255 38 88 48,854 07 514 64 _25 12 26,354 04 63.8
13 a2 96,438 14 269 38 _10.5 45426 08 51.7 65 _28_38 26,167 0.4 64.1
14 _14 39 92404 13 282 40 _3 8 44652 08 524 66 _15_121 24291 0.3 64.5
15 913 892205 13 285 41 _12.1 43,750 08 53.0 67 1921 24,035 0.3 64.8
16 _31.50 90688 13 na 42 _19. 8 42318 086 536 68 _15_39 23,971 0.3 65.2
17 _15.33 88765 13 320 43 _20 &7 42304 086 542 69 62 23,481 0.3 65.5
18 an 86,153 12 332 44 _30_193 40473 08 548 70 _12.29 22574 0.3 65.8
19 _25 8 80,471 141 344 45 _15_106 40,228 08 55.3 Eal 42 22,108 0.3 66.1
20 917 79703 141 355 46 _18.17 39,530 06 55.9 T2 _32.56 21,853 0.3 66.4
21 _26_30 78,980 141 36.6 47 849 37851 05 56.4 73 _28 41 21,512 0.3 66.7
22 11 74658 141 T 48 _117 37175 05 57.0 74 _14_67 21,324 0.3 67.0
23 98 72667 1.0 38T 48 _5 35 36,527 05 57.5 75 _15_31 21,115 0.3 67.3
24 _15.58 72031 10 aer 50 _26 18 34,360 05 58.0 76 _15_109 20,946 0.3 67.6
25 9 14 69,966 1.0 40.7 51 1y 32615 05 58.4 v 1931 20,559 0.3 67.9
26 24 66,864 08 41.6 52 _28 22 31,981 05 8.9 78 23 8 20,350 0.3

G8.2

Fuente: Elaboracién propia con datos de (SSA, 2022).
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Tabla 84 (cont.). Entidad y municipio de residencia: solo el 78.3% mds alto de casos
positivos de COVID (parte 2 de 2).

Ranking 5‘:‘;‘?‘:3; Conteo % % acumulado Ranking 51:tr|1?:z|§ Conteo % % acumulado
79 _15_60 20,183 0.3 68.5 103 _14 97 14,589 0.2 742
80 14 98 20,158 0.3 68.8 104 283 14,432 0.2 74.4
81 _15_13 20,138 0.3 69.1 105 _30_39 14,254 0.2 746
82 3217 19,490 03 69.3 108 6.7 13,957 0.2 74.8
83 _22_16 18.979 0.3 69.6 107 _13. 5 13,906 0.2 75.0
84 _27_13 18,763 0.3 69.9 108 _11_15 13,568 0.2 75.2
&85 _24_13 18,390 0.3 701 109 _26_43 13,537 0.2 75.4
86 _5_18 17.890 0.3 70.4 110 _30_44 13,337 0.2 75.6
87 272 17.004 02 70.6 11 28 27 12,681 0.2 75.8
&8 _19_18 16,937 0.2 70.9 12 _32_10 12,642 0.2 76.0
89 24 35 16,881 02 71.1 13 _15_122 12,459 0.2 76.1
90 _14 101 16,872 0.2 71.3 114 _15_70 12,416 0.2 76.3
91 _23 4 16.843 0.2 71.6 115 176 12,401 0.2 76.5
92 _15_81 16,580 0.2 71.8 116 _16_102 12,320 0.2 76.7
93 _71m 16,246 0.2 72.0 "7 _18_20 12,317 0.2 76.8
94 1127 16,197 0.2 72.3 18 30131 12,204 0.2 77.0
95 _15_939 16,104 0.2 725 119 _30_118 11,945 0.2 7r.2
96 _1o0_7 16.077 0.2 727 120 _19.9 11,938 0.2 7r.a
a7 _16_52 15.450 0.2 72,9 121 4.3 11,891 0.2 7r.5
98 25 1 15,360 0.2 73.2 122 T 11,674 0.2 vy
99 28 9 15,273 0.2 73.4 123 15 _a7 11,219 0.2 77.8
100 _6_10 15.072 0.2 736 124 _15_24 11,140 0.2 78.0
101 _15_20 15,057 02 73.8 125 228 11,090 0.2 78.1
102 _5_25 14,826 0.2 74.0 126 _26_55 10,883 0.2 78.3

Fuente: Elaboracidn propia con datos de (SSA, 2022).

La Tabla 85 presenta el analisis de cantidades de casos positivos por cada ola epidémi-
ca o periodo interepidémico (variable nim. 56: OLA_O_PER_INTEREPI), mostrando que
la mayoria (83.1%) de los casos ocurrieron entre la segunda y la quinta olas. La primera
ola solamente constituye el 11.2% y la cuarta ola es la que tiene mas casos (24.5%).

Tabla 85. Numero de ola epidémica o de periodo interepidémico: solo en casos po-
sitivos de COVID.

Conteo % % acumulado |
Cuarta ola 1,733,760 24.5 24.5
Segunda ola 1,545,999 21.9 46.4
Tercera ola 1,374,222 19.4 65.8
Quinta ola 1,223,355 17.3 83.1
Primera ola 795,031 11.2 94.4
Segundo periodo interepid. 150,240 2.1 96.5
Primer periodo interepid. 116,640 1.6 98.2
Tercer periodo interepid. 80,768 1.1 99.3
Cuarto periodo interepid. 49,528 0.7 100.0
Total 7,069,543

Fuente: Elaboracion propia con datos de (SSA, 2022).
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La Tabla 86 muestra el analisis de cantidad de casos positivos por mes (y afio) de
ingreso (variable ANIOANO_MES_INGRESO (ndm. 51). La mayoria (81.7%) de estos
ocurrieron en quince meses (no consecutivos). Los meses con mas casos son: enero
de 2022 (2022_1), con 19.1%, seguido por julio de ese mismo afio (2022_7), con el
10.5% y agosto de 2021 (2021_8) con 7.4%. Estos tres meses constituyen mas de la
tercera parte (37.1%) del total.

Tabla 86. Afio y mes de ingreso: solo en casos positivos de COVID.

| No. Progr. | | Conteo | % | % acumulado
1 20221 1,353,213 19.1 19.1
2 2022_7 743,875 10.5 29.7
3 2021_8 523,222 7.4 37.1
4 2021_1 424,394 6.0 431
5 2021_7 381,611 5.4 48.5
6 2020_12 329,996 4.7 53.1
7 2022_6 319,049 4.5 57.6
8 2022_2 290,058 4.1 61.7
9 20219 273,774 3.9 65.6
10 2020_7 212,274 3.0 68.6
11 2020_11 206,038 2.9 71.5
12 2021_2 195,234 2.8 74.3
13 2022_8 183,011 2.6 76.9
14 2020_10 172,147 2.4 79.3
15 2020_8 170,819 2.4 81.7
16 2020_6 158,886 2.2 84.0
17 2020_9 147,468 2.1 86.1
18 2021_3 143,254 2.0 88.1
19 202110 124,864 1.8 89.9
20 202112 120,519 1.7 91.6
21 2021_6 107,135 1.5 93.1
22 2021_4 93,647 1.3 94.4
23 2020_5 92,470 1.3 95.7
24 2021_11 82,496 1.2 96.9
25 2021_5 65,871 0.9 97.8
26 2022_3 48,608 0.7 98.5
27 2022_5 37,220 0.5 99.0
28 2020_4 29,650 0.4 99.5
29 2022.9 19,245 0.3 99.7
30 2022_4 16,365 0.2 100.0
31 2020_3 3122 0.0 100.0
32 2020_2 8 0.0 100.0
| | Total | 7,069,543

Fuente: Elaboracidn propia con datos de (SSA, 2022).

La Tabla 87 presenta los conteos de casos por semana epidemioldgica (variable
num. 37: SEMANA_EPIDEM), mostrando solamente el 80.3% mds alto. Este porcen-
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taje esta constituido por 60 semanas no consecutivas. De estas, las tres con mayo-
res porcentajes, superando al 3.9% cada una son: 2022_02 (5.9%), 2022_03 (5.7%) y
2022_04 (3.9%).

Tabla 87. Semana epidemioldgica: solo el 80% mas alto de los casos positivos de

COVID.

Ranking Semana Conteo %o % acumulado Ranking Semana Conteo % % acumulado Ranking Semana Conteo % % acumulado
1 2022 02 414,689 5.9 59 27 202136 75,150 1.1 56.8 53 2020 44 42195 0.6 764
2 2022 03 399564 5.7 11.5 28 2020 50 73,954 1.0 57.8 54 2020 32 41,662 0.6 77.0
3 2022 04 272552 39 154 29 2020 53 73,892 1.0 58.9 56 2020 45 41,267 0.6 715
4 2022 01 212,859 3.0 184 30 2020 49 65178 09 59.8 56 2021 09 39,749 0.6 78.1
5 2022 28 210,243 3.0 214 3 2020_52 64,133 09 60.7 57 202026 39,349 0.6 787
6 2022_27 200,045 28 242 32 2021_05 60,131 0.8 61.5 58 2020 35 39,234 0.6 79.2
7 2022 29 174422 25 26.7 33 2021_52 59,550 0.8 624 59 2020 42 39,001 0.6 79.8
8 2022_05 157,290 22 289 34 2022 07 58,873 08 63.2 60 2020 33 39,025 06 80.3
9 2022 26 154,144 22 311 35 202138 57,940 08 64.0
10 2021_32 134576 1.9 33.0 36 2021_37 57450 08 64.8
11 2021_31 128,986 1.8 34.8 37 202048 57,133 0.8 65.7
12 2021_30 122967 1.7 36.5 38 2021_27 56,963 08 66.5
13 2021_33 119,026 1.7 38.2 39 2022 24 55889 08 67.2
14 2022 30 116,393 1.6 39.9 40 202106 51,848 07 68.0
15 2021_02 110,187 1.6 414 41 2022_32 50,490 0.7 68.7
16 2021_01 108,269 1.5 429 42 2020_29 50,301 0.7 69.4
7 2021 29 104,820 1.5 44.4 43 2020 30 49,935 [1g 70.1
18 2021 03 103,736 1.5 45.9 4d 2020 46 48,563 07 70.8
19 2021_34 102,409 14 473 45 2020 31 45,622 0.6 714
20 2022 25 99512 14 48.8 46 2020 47 45128 06 721
21 2021 04 88,132 1.2 50.0 47 2020 28 44,573 06 727
22 2021 35 86,647 1.2 51.2 48 2020 43 44,450 06 733
23 2022 06 82334 1.2 524 49 2021 39 43783 06 74.0
24 2021_28 80,097 1.1 53.5 50 2020 27 43,534 06 74.6
25 202051 7747 1.1 54.6 51 2021_07 42,568 06 75.2
26 2022 31 76,884 1.1 55.7 52  2021_08 42280 0.6 75.8

Fuente: Elaboracion propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 88 analiza si el paciente estuvo en contacto con otra persona que haya sido
diagnosticada con SARS CoV-2 (variable nim. 29: OTRO_CASO). Casi dos terceras
partes (63.7%) no lo estuvieron y una tercera parte (33.4%) si.

Tabla 88. Estuvo en contacto con otro caso de COVID: solo en casos positivos de

COVID.
Conteo % % acumulado
No 4,501,441 63.7 63.7
Si 2,359,700 33.4 97.1
No especificado 208,402 2.9 100.0

Total 7,069,543
Fuente: Elaboracion propia con datos de (SSA, 2022).
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CAPITULO 4

PATRONES DE CORRELACION MULTI-VARIABLE HALLADOS
CON APRENDIZAJE AUTOMATICO EN CASOS INDIVIDUALES

Este amplio capitulo presenta los patrones mas frecuentes, de tipo multivariable, que
se observan en cuatro datasets por separado, todos provenientes del dataset Mas-
ter-3, que contiene 18,328,375 de registros, incluyendo hombres y mujeres, de casos
positivos, negativos, etc. A su vez, este dataset proviene de la base de datos de CO-
VID-19 de la SSA (2022). Uno de los cuatro datasets, llamado Posit, contiene solo los
casos positivos de COVID-19 (con base en el atributo CLASIFICACION_FINAL, valo-
res 1, 2y 3), que son 7,069,543 registros, incluyendo hombres y mujeres. Un segun-
do dataset, llamado Mujeres, contiene solamente mujeres (9,873,929 registros), pero
incluye casos positivos, negativos, etc. Un tercer dataset, llamado Hombres, contiene
solamente hombres (8,454,446 registros), incluyendo casos positivos, negativos, etc.
Finalmente, un cuarto dataset, llamado PositMujeres contiene solo casos positivos
de mujeres (3,760,702 registros).

Tanto el dataset principal Master-3 (ver el capitulo 2, del panorama estadistico des-
criptivo general del dataset), como los otros cuatro provenientes de este, pueden
ser descargados gratuitamente de la Nube'®. Los patrones se detectaron aplicando
la técnica de aprendizaje automatico denominada arbol clasificador, descrita en el
capitulo de disefio metodoldgico. Para aplicarla, se uso6 especificamente el algoritmo
llamado C5.0 (Quinlan, 1993), en su implementacién para el lenguaje de programa-
cion R (R Core Team, 2019) de la biblioteca (package) llamada C50 (Kuhn and Quin-
lan, 2022).

Las razones para producir modelos de aprendizaje automatico usando estos cuatro
datasets derivados del dataset principal Master-3 y no directamente de este ultimo
son las siguientes. La infraestructura de computo disponible para producir los mo-
delos tiene memoria RAM de solamente 64 GB. Aunque Master-3 tiene un tamano

13 Disponible en  https://1drv.ms/f/s!At6 TYBAOMTpNgtp5PUBKGIwSxnlriA?e=IH7rBI
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aproximado de 3.9 GB, al generar modelos de arboles clasificadores con el algorit-
mo C5.0, la memoria RAM disponible resulta insuficiente. Por otra parte, al separar
los datos de Master-3 en varios subconjuntos con base en los valores de alguna
variable determinada, se obtienen modelos que facilitan la observacion de patro-
nes de mayor interés desde los puntos de vista clinico y sociodemografico. Para la
etapa de entrenamiento (train) de estos modelos se usa el 75% de los casos de su
respectivo dataset, y para la etapa de prueba (test), el 25% restante. Por ejemplo, los
modelos producidos con el dataset Posit, que contiene mas de 7 millones de casos,
se producen usando solamente 5,302,157 renglones para entrenamiento, y el resto
(1,767,386) para prueba. Por ello, en los resultados de cada uno de los modelos pro-
ducidos, la cantidad de casos reportados es menor que la cantidad total de casos de
su dataset, aunque los resultados son descriptivos de todo el conjunto.

La Tabla 89 presenta el panorama general de los 29 modelos de arboles clasificadores
producidos. Todos los modelos presentados en esa tabla (y otros adicionales produ-
cidos con el dataset Master-3) estan disponibles para ser descargados libre y gratuita-
mente de la Nube'. Quiza podria parecer que son demasiados; sin embargo, esta canti-
dad es justificada porque, al usar distintos atributos como target, se obtiene una vision
mas amplia y, al mismo tiempo, mas detallada, de las interacciones estadisticas que
pudieran existir entre el conjunto de todos los atributos de un dataset, lo cual permite
una mayor comprension del fenémeno analizado. Algunos de los modelos producidos
tienen una gran cantidad de reglas (por ejemplo. el nim. 29 para el target afio_mes_in-
greso tiene casi 38,000). La lectura de modelos clasificadores que contienen tantas
reglas resulta casi imposible; pero, generalmente, las reglas mas “sustanciosas” son
las que describen a las mayores cantidades de casos. Por ello, de varios modelos pre-
sentados a continuacion, se presentan y se explican sus reglas mas abarcativas. Estos
patrones mas “sustanciosos” son los que pueden constituir conocimiento novedoso
para los profesionales de la salud. Estos también podrian propiciar el surgimiento de
nuevas hipotesis o de preguntas de investigacion para generar mas conocimiento. Por
ello, se invita al lector a descargar y explorar los modelos que resulten de su interés,
buscando las ramas (reglas) que contengan mdas casos. De los modelos que hemos
puesto en la Nube para ser descargados, los que contienen las reglas numeradas son
aquellos que en su nombre incluyen la palabra rules.

La columna denominada Atributo target se refiere al atributo del dataset que, ma-
nualmente, fue designado como atributo de clase para producir un arbol y descubrir
los patrones que lo involucran. Para la mayoria de los targets, se produjo mas de
un modelo; sus diversos modelos difieren en el dataset usado o en el subconjunto
de atributos que fueron seleccionados manualmente como predictores. De algunos
targets se produjeron modelos que no se mencionan en esta tabla porque presen-
tan patrones triviales, que resultan obvios a los profesionales de la salud y que no
contienen conocimiento innovador. Por ejemplo, del target fallecié, su modelo 07_fa-
lleci6_2023_01_29_c (no incluido en la tabla) indica que el hecho de que un paciente
haya fallecido o no, esta muy correlacionado con el hecho de si fue intubado o no.
Los profesionales de la salud ya saben que el fallecimiento fue mds comun en pa-
cientes intubados que en no intubados; por ello, el conocimiento de la correlacion
entre estos dos atributos tiene poca novedad. La columna Dataset indica cual

14 Disponible en  https:/1drv.ms/f/s!At6 TYBAOMTpNgtZKsnhAHInxcEITsA?e=7fenA7
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Tabla 89. Resumen de los modelos de arboles clasificadores producidos con casos
individuales.

No. Atributo target Nombre del modelo Dataset Cant. de predictores Accuracy Kappa Cant. de reglas Atributo en raiz

1 fallecio 01_falleci6_2023_01_29_d Posit* 34 0.9670 0.6107 272 ucl

2 intubado 04 _intubado 2023 01 31 b Posit* 36 0.9886 0.9374 191 tipo_paciente

3 tipo_paciente 05_tipo_paciente 2023 02 01 ¢ Posit* 35 0.9697 0.8228 650 fallecio

4 clasificacién_final 6 clasifinal HOMBRES 2023 02 12 ¢ Hombres** 34 0.7332 0.4885 7,239 obesidad

5 clasificacion_final 06_clasifinal MUJERES 2023 02 13 ¢ 2 Mujeres** 35 0.7300 0.4645 8,717 dias_ingreso_a_def
6 clasificacion_final 06 clasifinal MUJERES 2023 07 07 Mujeres** 33 0.7303 0.4653 8,602 fallecio

7 entidad_res 33 _entidad res 2023 02 03 ¢ Posit* 33 0.3390 0.2299 13,004 otra_com

8 indigena 08_indigena_2023 02 05 b Posit* 36 0.9575 0.3362 764 neumonia

9 habla_lengua_indig 09_habla leng ind 2023 02 05 b Posit* 36 0.9587 0.3330 757 neumonia

10 Diabetes 10_diabetes 2023 02 07 b Posit* 36 0.9137 0.1496 24 asma

11 Inmusupr 11_inmusupr 2023 02 20 Posit* 37 0.9943 0.5000 7 asma

12 Obesidad 26_obesidad 2023 07_06 Posit* 37 0.9035 0.0685 28 renal_crénica
13 renal_crénica 27 renal crénica 2023 07 07 Posit* 37 0.9905 0.9905 19 cardiovascular
14 ucl 14_uci_2023 02 06 Posit* 37 0.9947 0.9710 146 intubado

15 ucl 14 uci 2023 02 06 b Posit* 36 0.9930 0.9614 139 tipo_paciente
16 ucl 14 _uci_2023 02 06_f Posit* 32 0.9574 0.7514 1,078 neumonia

17 ucl 14 uci 2023 02 06 g Posit* 31 0.9382 0.6243 1,713 renal_crénica
18 resultado_lab 31_resultado_lab_HOMBRES_2023_07_08_c Hombres** 32 0.8070 0.5948 6,716 semana_epidem
19 resultado_lab 31 resultado lab MUJERES 2023 07 12 Mujeres** 32 0.8084 0.5746 7,675 semana_epidem
20 resultado_antigeno | 33 resultado_antigeno HOMBRES 2023 07 10 b Hombres** 32 0.7731 0.6419 7714 semana_epidem
21 resultado_antigeno 33 resultado antigeno MUJERES 2023 07 10 b Mujeres** 32 0.7703 0.6331 8,272 semana_epidem
22 sexo 17_sexo_2023 02 06_b Posit* 36 0.5701 0.1134 3112 tabaquismo
23 embarazo 18 MUJ] EMBARAZO 2023 02 19 Mujeres** 37 0.9739 0.1440 344 obesidad

24 embarazo 18_MUJ_EMBARAZO_2023 02_19_b Mujeres** 36 0.9740 0.1555 403 asma

25 embarazo 18 POSIT MUJ EMBARAZO 2023 02 19 PositMujeres* 36 0.9774 0.1469 85 asma

26 embarazo 18_POSIT_MUJ_EMBARAZO_2023 02_19_b PositMujeres* 35 0.9774 0.1437 76 inmusupr

27 edad_intervalo 32 edad intervalo 2023 07 06 b Posit* 31 0.4879 0.1502 1,347 hipertension
28 ola_o_per_interepi 4 ol. i 2023 02 Posit* 35 0.4979 0.3703 22,976 resultado_antigeno
29 afio_mes_ingreso 51 afio_mes_ingreso 2023 02 06 Posit* 47 0.2832 0.1898 37,959 resultado_antigeno

*Con base en clasificacidon_final 1,2 0 3. **Incluye casos positivos, negativos, etc.
Fuente: Elaboracién propia con datos de (SSA, 2022), usando el software R (R Core Team, 2019) con el

package C50 (Kuhn and Quinlan, 2022).

fue el dataset usado para producir cada modelo. Cant. de predictores refiere a la canti-
dad de atributos del dataset que fueron seleccionados manualmente como predicto-
res para descubrir interacciones con el target especificado. Para producir los modelos
de algunos targets (por ejemplo clasificaciéon_final, UCI, embarazo, etc.), se designa-
ron manualmente diferentes subconjuntos de predictores. El proposito es observar
posibles cambios en el predictor que es colocado automaticamente por el algoritmo
C5.0 (Quinlan, 1993) como raiz del arbol. Por ejemplo, en el modelo nim. 14, con tar-
get UCI, al designar manualmente 37 atributos del dataset Posit como predictores, el
predictor designado como raiz por el algoritmo es intubado. En cambio, en el modelo
nuam. 15, se quitd manualmente este atributo, quedando solamente 36 predictores,
con lo que el algoritmo C5.0 descubrié que el predictor mas poderoso, designado
como raiz del arbol, es tipo_paciente. Algo similar, con otros atributos, ocurre en los
modelos num. 16y 17.

La columna Accuracy (precision) es una medida estadistica fundamental para eva-
luar los modelos producidos. Esta dada como el porcentaje de aciertos logrados por
un modelo al ser probado con un subconjunto de datos del mismo dataset que le dio
origen. Los valores posibles para accuracy son entre 0.0 y 1.0 (o entre 0% y 100%).
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La columna Kappa es una medida similar a accuracy, pero resta el posible sesgo que
podria estar causado aleatoriamente por la cantidad de distintos valores nominales
del target, sus proporciones en la cantidad de casos del dataset, etc. Los valores po-
sibles de Kappa son entre -1.0 y +1.0. La columna Cantidad de reglas indica cuantas
ramas (o reglas clasificadoras) contiene el arbol. La columna Atributo en raiz indica
cual es el atributo que ocupa el nodo raiz del arbol y, por tanto, es el que tiene la ma-
yor correlacion estadistica con el target.

Considerando que esta tabla contiene mucha informacién, una forma de facilitar
su interpretacion es observando, para el target de cada modelo, cual es el atributo
ubicado en la raiz de este. Por ejemplo: intubado esta muy asociado con tipo_pa-
ciente; indigena esta muy asociado con neumonia; diabetes, con asma; sexo, con
tabaquismo, etc. Algunos de los pares target/raiz podrian resultar novedosos para
los profesionales de la salud, sugiriéndoles nuevas preguntas de investigacién para
profundizar en el estudio del fenémeno.

Con base en la teoria del aprendizaje automatico supervisado, los modelos que po-
drian considerarse mas precisos son los que tienen los mayores valores de accuracy
y Kappa; por ejemplo, el modelo num. 2, para el target intubado, con accuracy=0.9886
y Kappa=0.9374. Sin embargo, si estos dos valores son muy cercanos a 1.0, es pro-
bable que los patrones detectados sean triviales; es decir, relativamente obvios ante
los ojos de un experto del area de conocimiento correspondiente. Esto ocurre en este
modelo, donde su raiz es el atributo tipo_paciente, sugiriendo que, el hecho de que
un paciente sea intubado o no, esta muy asociado a si es un paciente hospitalizado
0 es ambulatorio.

No existe un criterio unico, estricto, para determinar si un modelo producido con al-
gun algoritmo de aprendizaje automatico supervisado (como un arbol clasificador)
es confiable o no. El criterio a aplicar depende del propédsito que se haya designado
para el modelo; este propdsito podria ser simplemente descriptivo y exploratorio, o
bien, producir un software que realice clasificaciones o prondsticos automaticamente
que requieran alta precision, o bien, demostrar o refutar una hipétesis acerca de un
proceso o fendmeno representado en el dataset analizado. En términos generales,
un criterio ampliamente aceptado en la literatura especializada consiste en observar
los valores de accuracy y Kappa del modelo y la cantidad de clases mayoritarias del
atributo target de su dataset. Los primeros dos parametros fueron comentados ante-
riormente; por su parte, la cantidad de clases mayoritarias se refiere a la cantidad de
valores nominales distintos del atributo target que corresponden a, aproximadamen-
te, el 80% de los casos del dataset. Para conocer la cantidad de clases mayoritarias
del atributo target en un dataset, se necesita hacer un analisis de Pareto, como los que
se muestran en los Capitulos 2 y 3 de este libro.

El capitulo 2 muestra los analisis de Pareto correspondientes a varios atributos de los
mas de aproximadamente 18.4 millones de casos del dataset Master-3 (incluyendo
positivos, negativos, etc.). El capitulo 3 presenta los andlisis de Pareto solamente de
los aproximadamente 7 millones de casos que son positivos. En general, un modelo
aceptable con bajos niveles de exigencia tendria: accuracy > = 0.7, Kappa > = 0.67,y
cantidad de clases mayoritarias > = 2. Por ello, se recomienda al lector observar en
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los capitulos 2 y 3 las cantidades de clases mayoritarias correspondientes al atributo
target de los modelos de la tabla 89 que resulten de su interés. Por ejemplo, el target
fallecio, en el dataset Master-3 (incluyendo casos positivos, negativos, etc.) tiene so-
lamente una clase mayoritaria (la clase “No”, con 97.7% de los casos), y en el dataset
que contiene solamente casos positivos, tiene también solo una clase mayoritaria
(también la clase “No”, con 95.3%). Dado lo anterior, el modelo nim. 1, del target fa-
llecio, con accuracy = 0.9670 y Kappa = 0.6107, no cumple estrictamente los tres cri-
terios mencionados. Sin embargo, a pesar de ello, el modelo es util para propdsitos
descriptivos y explicativos porque muestra la cantidad de casos correspondientes a
cada una de diversas combinaciones de valores de los atributos predictores asocia-
dos a un determinado valor del target.

Por otra parte, otra forma menos usada, pero potencialmente util, de evaluar un mo-
delo de aprendizaje automatico supervisado es comparar su nivel de accuracy con
el que podria lograr una persona experta en esa area de conocimiento. Por ejemplo:
¢qué nivel de accuracy podria obtener un médico experto en COVID-19 para “adi-
vinar” si cada una de las personas de un conjunto de casos del dataset analizado
fallecieron o no, basandose en los datos predictores disponibles? ;Su accuracy seria
menor, igual, o mayor que la respuesta proporcionada por el modelo clasificador pro-
ducido automaticamente?

Un recurso muy valioso que se encuentra en los arboles clasificadores producidos en
esta investigacion son las reglas clasificadoras que los constituyen (ver el capitulo de
disefio metodoldgico). Por ello, en la tabla 89, cada modelo tiene un hiperenlace que
permite descargar de la web un archivo PDF que contiene al modelo completo, pro-
ducido en lenguaje de programacion R, junto con nuestro cédigo fuente para producir
el modelo, la evaluacion estadistica que se le realiza automaticamente y una lista del
porcentaje de casos que son descritos por cada atributo predictor que forma parte del
modelo (attribute usage). Esta lista es Util para saber cuales son los predictores que
estdn mas asociados estadisticamente al target, sugiriendo (sin asegurar) una tenta-
tiva y potencial relacién causal entre esos predictores y el target. Por todo lo anterior,
cada uno de los modelos producidos podria dar origen a nuevas hipotesis o preguntas
para generar nuevas investigaciones, con enfoque cuantitativo, cualitativo, o mixto.

A continuacion, se presentan los patrones de interaccion multivariable mas destaca-
bles correspondientes a cada uno de los atributos target enumerados en la tabla 89.
Para facilitar al lector la asimilacién de tantos modelos producidos, estos se presen-
tan a continuacién organizados en cuatro secciones: 1) caracteristicas del paciente,
2) historia clinica y comorbilidades, 3) curso clinico y resultados, y 4) contexto epide-
mioldgico. Cada una de las reglas clasificatorias que se presentan puede observarse
detalladamente en nuestros modelos de aprendizaje automatico puestos en la Nube
para su descarga gratuita.

4.1 Caracteristicas del paciente
Estas caracteristicas son diez: 1) estado de mortalidad (fallecié o no), 2) estado de

intubacién (fue intubado o no), 3) tipo de paciente (ambulatorio u hospitalizado), 4)
clasificacion final del caso (confirmado de COVID-19, negativo, etc.), 5) entidad fede-

90



CAPITULO4.PATRONESDECORRELACIONMULTI-VARIABLEHALLADOS
CON APRENDIZAJE AUTOMATICO EN CASOS INDIVIDUALES
rativa de residencia, 6) estatus indigena (el paciente se autoadscribe como tal o no),
7) lengua indigena (habla alguna lengua indigena o no), 8) sexo, 9) estado de emba-
razo (en paciente mujer), 10) intervalo de edad.

4.1.1 Estado de mortalidad: fallecié o no (atributo fallecio)

En relacién con el target fallecid, el modelo nim. 1 (y otros mas que no se presentan
en la tabla), proveniente del dataset Posit, contiene los perfiles (patrones o reglas
clasificadoras) de las personas que si fallecieron y de los que no fallecieron. En otras
palabras, este modelo identifica las variables predictores (y sus correspondientes
valores) que tienen la mayor influencia en el hecho de que el paciente haya fallecido o
no. En este target, la clase mayoritaria es solamente una: la clase no fallecié (95.3%).
Los cinco predictores que tienen mayor importancia en sus reglas clasificadoras con
base en el porcentaje de casos que incluyen son: UCI (100.0%), neumonia (99.2%),
edad (10.1%), embarazo (10.0%) y sector (9.3%).

Las tres reglas descriptivas multivariable que contienen mas individuos son:

i. Si la persona no esta embarazada o esta situacion no es aplicable; entonces no
fallecié (soporte = 5,235,596 individuos, confianza = 95.2%).

ii. Si la entidad federativa de residencia del individuo es alguna de: Guerrero, Hi-
dalgo, Estado de México, Michoacan, Baja California, Sinaloa, Sonora, Tabasco,
Zacatecas, Coahuila, Colima, Ciudad de México, y la presencia de asma esta
confirmada o descartada, y no aplica la unidad de cuidados intensivos, enton-
ces el individuo no fallecié (soporte = 2,606,365 individuos, confianza = 99.8%).

iii.Si el individuo no tiene neumonia, y el resultado de laboratorio es no adecuado
0 no aplica por ser caso sin muestra, y se hizo toma de muestra de antigeno, y
el municipio de residencia es alguno de los muchos mencionados por la regla
(ver modelo 1 online, de tabla 89), entonces no fallecié (soporte = 2,237,309 in-
dividuos, confianza = 99.5%).

En las tres reglas presentadas (que contienen a las mayores cantidades de indivi-
duos en el modelo Num. 1), las tres corresponden a casos en que el individuo no fa-
llecio. Por otra parte, las tres reglas que contienen a los mayores numeros de casos
en que el individuo si fallecié son:

i. Si la edad del individuo es mayor que 52 afnos, y no tiene embarazo o esta si-
tuacién no aplica, y la situacion de uso de UCI es “si”, 0 “no” o “no especificado”;

entonces fallecio (soporte = 332,967 individuos, confianza = 55.2%).

ii. Si el sector de servicios de salud que atendio al individuo es el IMSS, y su enti-
dad federativa de residencia es cualquiera excepto Nayarit, Nuevo Ledn, Puebla,
Querétaro y Quintana Roo, y el resultado de la prueba de antigeno es positivo
a SARS-CoV-2 o no aplica por ser caso sin muestra, y el uso de la unidad de

cuidados intensivos es “si”, “no”, o “no especificado”, y su intervalo de edad es
de 65 afos 0 mas, y la ola epidémica o periodo interepidémico es la primera, la
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segunda o la tercera ola o el segundo periodo interepidémico; entonces fallecié
(soporte = 69,724 individuos, confianza = 69.7%).

iii.Si el sector de servicios de salud que atendio al individuo es el IMSS, y su enti-
dad federativa de residencia es cualquiera excepto Nayarit, Nuevo Ledn, Puebla,
Querétaro y Quintana Roo, y el uso de la unidad de cuidados intensivos es “si”,
‘no”, o “no especificado”, y el intervalo de edad del individuo es de 65 afos o
mas, y la ola epidémica o periodo interepidémico es la primera, la segunda o el
segundo periodo; entonces el individuo si fallecié (soporte = 62,402 individuos,

confianza = 69.4%).

4.1.2 Estado de intubacién (atributo intubado)

El modelo num. 2 aborda el atributo target intubado. Los patrones descubiertos son un
poco obvios (triviales), aunque esto permite validar (convalidar) nuestros resultados
con la experiencia practica de los profesionales de la salud. Principalmente, esto se
debe a que este atributo solamente tiene una clase mayoritaria: “no aplica” (valor 97),
abarcando al 90% de los individuos del dataset. Sus cinco predictores mas importantes
y sus respectivos porcentajes de casos incluidos son: tipo_paciente (100.0%), fallecid
(10.0%), neumonia (7.0%), semana_epidem (7.0%), y entidad_res (5.9%)

Las tres reglas de este modelo que contienen mas individuos son las siguientes:

i. Si el paciente es de tipo ambulatorio; entonces no fue intubado (soporte =
4,770,559 individuos, confianza = 100.0%)

Nota: este es un patrén obvio, trivial, muy conocido por los profesionales de la
salud.

ii. Si el individuo es de tipo hospitalizado, y no fallecid, y su entidad federativa de
residencia es cualquiera excepto Sinaloa y Sonora, y tiene neumonia, o bien,
esto dltimo no esta especificado en sus registros; entonces, no fue intubado
(soporte = 148,450 individuos, confianza = 94.5%).

iii. Si el paciente es de tipo hospitalizado, y si fallecid, y fue registrado durante
alguna de las (muchas) semanas epidemioldgicas especificadas por la regla
(ver el modelo nim. 2 online, de tabla 89), y el sector de servicios que lo atendid
fue el IMSS o el IMSS-Bienestar, y la entidad federativa de ubicacién del esta-
blecimiento de salud es cualquiera excepto Baja California, Campeche, Colima,
Chiapas, Oaxaca, Querétaro, Quintana Roo, Veracruz y Yucatan,; entonces no fue
intubado (soporte = 86,666 individuos, confianza = 92.8%).

Las tres reglas presentadas corresponden a pacientes que no fueron intubados. Por
otra parte, las dos reglas que contienen mas individuos que si fueron intubados son:

i. Si el individuo es de tipo hospitalizado, y fallecid, y el caso es registrado durante
alguna de las muchas semanas epidemioldgicas especificadas por la regla (ver
modelo num. 2 online, de tabla 89), y no se hizo toma de muestra de antigeno, y
la cantidad de dias transcurridos desde la fecha de ingreso hasta la defuncién
es mayor de 5, y la entidad federativa de ubicaciéon del establecimiento de salud
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es alguna de: Aguascalientes, Durango, Guerrero, Jalisco, Nayarit, Oaxaca, Que-
rétaro, Quintana Roo, Baja California Sur, Zacatecas, Coahuila, Colima, Chiapas,
Chihuahua, o Ciudad de México, y el sector de servicios de salud que le atendio
es alguno de: Semar, SSA, estatal, IMSS, ISSSTE, municipal, Pemex, o privada, y
se hizo toma de muestra de laboratorio; entonces fue intubado (soporte = 9,478
individuos, confianza = 61.2%).

. Si el paciente es de tipo hospitalizado, y fallecid, y el caso se registré en alguna

de las muchas semanas epidemiolégicas especificadas por la regla (ver modelo
num. 2 online, de tabla 89), y tuvo neumonia, o bien, esto ultimo no estd especi-
ficado en los registros, y la entidad federativa de ubicacién del establecimiento
de salud es alguna de: Durango, Oaxaca, Quintana Roo, Tabasco, Baja California
Sur, Colima, Chihuahua, o Ciudad de México, y la cantidad de dias entre el ingre-
so y la defuncién es mayor que 10, y el sector de servicios de salud es alguno de:
Sedena, SSA, estatal o ISSSTE, y la entidad y municipio de residencia es alguno
de los muchos especificados por la regla (ver modelo num. 2 online, de tabla
89); entonces fue intubado (soporte = 3,583 individuos, confianza = 63.8%).

4.1.3 Tipo de paciente: ambulatorio u hospitalizado (atributo tipo_

paciente)

El target tipo_paciente, en el modelo num. 3, especifica si el paciente fue: ambula-
torio (representado con el valor _1), hospitalizado (valor 2), o bien, no especificado
(valor 99). En el dataset Posit, su clase mayoritaria es solo una: _1 (89.9%); es decir,
la gran mayoria de los casos fueron ambulatorios. Sus predictores mas importantes,
con base en el porcentaje de casos que incluyen, son: fallecié (100.0%), neumonia
(95.7%), sector (92.9%), resultado_lab (92.7%) y renal_cronica (91.9%). En este mode-
lo, las tres reglas que contienen a mas individuos corresponden a pacientes de tipo
ambulatorio (valor _1) y son:

Si el individuo no fallecié; entonces es de tipo ambulatorio (soporte = 5,054,668
individuos, confianza = 94.1%).

Si el sector de servicios de salud que atendio a la persona es el IMSS o una ins-
titucion privada, y no tiene neumonia, y su edad es menor o igual que 60 anos, y
esta determinado si es indigena o no, y no tiene diabetes, y no tiene insuficien-
cia renal crdnica, o bien, se ignora esto ultimo, y no fallecid, y la cantidad de dias
transcurridos entre el inicio de sintomas y el ingreso es mayor que 0 y menor o
igual que 3; entonces el individuo es de tipo ambulatorio (soporte = 1,319,376
individuos, confianza = 99.0%).

ii. Si el origen del caso es fuera de una USMER, y el sector de servicios de salud

que atendio a la persona es alguno de: Semar, SSA, universitario, estatal, IMSS,
IMSS-Bienestar, o Pemex, y no tiene diabetes, y no tiene EPOC, y tuvo contacto
con otro caso diagnosticado con SARS CoV-2, y no fallecid, y su edad es entre 5
y 44 anos, y la cantidad de dias transcurridos entre el inicio de sintomas y el in-
greso al establecimiento es menor o igual a 5, entonces es de tipo ambulatorio
(soporte = 681,424 individuos, confianza = 99.2%).
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Por otra parte, las tres reglas con mas individuos que fueron pacientes de tipo hospi-
talizado son:

i. Si el individuo tuvo neumonia; entonces fue de tipo hospitalizado (soporte =
388,058 individuos, confianza = 84.5%).

ii. Si el paciente fallecié; entonces fue de tipo hospitalizado (soporte = 247,488
individuos, confianza = 95.7%).

iii. Si la entidad federativa de residencia de la persona fue cualquiera excepto Ta-
basco, y tuvo neumonia, y esta determinado si tenia asma o no, y el resultado
de laboratorio es alguno de: positivo, no positivo, pendiente o no adecuado, y
la entidad federativa y municipio de residencia es alguno de los muchos espe-
cificados por la regla (ver modelo nim. 3 online, de tabla 89), y el intervalo de
edad es entre 0 y 4 afos, o bien, mayor o igual a 45 anos; entonces es de tipo
hospitalizado (soporte = 196,938 individuos, confianza = 93.9%).

4.1.4 Clasificacion final del caso: COVID-19 confirmado, negativo, invali-
do, etc. (atributo clasificacion_final)

Este es uno de los atributos mas importantes de la base de datos de la SSA 2022
porque indica si el paciente es, 0 no, un caso de COVID-19 segun el catalogo llamado
CLASIFICACION_FINAL. Puede tener alguno de siete valores de tipo categérico, los
cuales reproducimos a continuacion, debido a su importancia para nuestra investi-
gacion:

1: Caso de COVID-19 confirmado por asociacion clinica epidemioldgica

2: Caso de COVID-19 confirmado por comité de dictaminacién

3: Caso de SARS-CoV-2 confirmado, que tiene muestra de laboratorio o prueba
antigénica y resulté positiva a SARS-CoV-2, sin importar si el caso tiene aso-
ciacion clinica epidemioldgica.

: Invalido por laboratorio

: No realizado por laboratorio

: Caso sospechoso

: Negativo a SARS-CoV-2

Noyor b

La tabla 90 presenta un andlisis de Pareto de los valores de clasificacion_final en el
dataset Hombres, donde existen dos clases mayoritarias: 7 y 3, acumulando el 93.4%
de los individuos. Este dataset fue usado para crear el modelo nim. 4. Los cinco
predictores mas importantes con base en el porcentaje de individuos incluidos son:
obesidad (100.0%), fallecié (99.2%), toma_muestra_antigeno (99.1%), sector (97.7%)
y semana_epidem (96.5%).
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Tabla 90. Andlisis de Pareto del atributo target clasificacién_final en el dataset

Hombres.
Clasificacion final (segun SSA, 2022) Conteo % %

acum.

Negativo a SARS-CoV-2 (clase 7) 4,766,194 56.4% 56.4%

SARS-CoV-2 confirmado, que tiene muestra de laboratorio o 3,133,956 37.1% 93.4%

prueba antigénica y resultd positiva a SARS-CoV-2, sin importar si el

caso tiene asociacion clinica epidemioldgica (clase 3)

Caso sospechoso (clase 6) 328,357 3.9% 97.3%

COVID-19 confirmado por asociacion clinica epidemiolégica (clase 1) 164,754  1.9%  99.3%

No realizado por laboratorio (clase 5) 45415 0.5% 99.8%

COVID-19 confirmado por comité de dictaminacion (clase 2) 10,131 0.1%  99.9%

Invalido por laboratorio (clase 4) 5,639 0.1% 100.0%

Total 8,454,446
Fuente: Elaboracién propia, con informacion de (SSA, 2022).

En este modelo, las cinco reglas clasificadoras que contienen a mas individuos de
casos positivos, que corresponden solamente a las clases 1 y 3 (sin haber reglas de
la clase 2 en este conjunto) son:

i. Si la entidad federativa donde se ubica el establecimiento que atendio al indi-
viduo es cualquiera excepto: Baja California Sur, Campeche, Guerrero, Morelos,
Nayarit, San Luis Potosi, Tabasco, y Tlaxcala; entonces la clasificacionclasifica-
cién final es COVID-19 confirmado de clase 3 (soporte = 5,446,607 individuos,
confianza = 37.0%).

ii. Si la entidad federativa donde se ubica el establecimiento que atendié al indivi-
duo es alguna de: Aguascalientes, Tabasco, Tlaxacala, Baja California Sur, Yu-
catan, Campeche, Chiapas, o Ciudad de México; entonces la clasificacion final
es COVID-19 confirmado de clase 1 (soporte = 3,005,421 individuos, confianza
=2.7%).

iii. Si la entidad federativa donde se ubica el establecimiento que atendié al indivi-
duo es la Ciudad de México; entonces la clasificacion final es COVID-19 confir-
mado de clase 1 (soporte = 2,325,068 individuos, confianza = 3.4%).

iv. Si el origen del caso es fuera de una USMER, y el sector de servicios de salud
es SEMARSemar, IMSS o PEMEXPemex, y esta determinado si tenia obesidad o
no, y se hizo toma de muestra de antigeno, y la semana epidemioldgica del caso
individual es alguna entre la 2022_01 y la 2022_06, y entre 2022_24 y 2022_33, y
el individuo no fallecid; entonces la clasificacion final es COVID-19 confirmado
de clase 3 (soporte = 477,862 individuos, confianza = 85.5%).

v. Si el individuo es ambulatorio, y su edad es mayor de 13 afios, y no habla lengua
indigena, y su autoadscripcion como indigena es negativa o no especificada, y
no tiene asma, y puede tener, o no, obesidad, y no tiene enfermedad renal cro-
nica, y no tuvo contacto con otro caso diagnosticado con SARS CoV-2, y no se
hizo toma de muestra de laboratorio, pero si se hizo toma de muestra de antige-
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no, y su semana epidemioldgica fue entre 2022_02 y 2022_04, o entre 2022_26
y 2022_31, y no fallecié, y la cantidad de dias transcurridos entre el inicio de
sintomas y el ingreso es menor o igual a 4; entonces la clasificacion final es
COVID-19 confirmado de clase 3 (soporte = 354,522, confianza = 77.4%).

Por su parte, la Tabla 91 presenta el analisis de Pareto del dataset Mujeres, donde las
clases mayoritarias también son dos y estas coinciden con las del dataset Hombres
en que sonla7yla3. Acg, el porcentaje acumulado es de 94.1%.

Tabla 91. Analisis de Pareto del atributo target clasificacidon_final en el dataset Mujeres.
Clasificacion final (segun SSA, 2022) Conteo % % acum.
Negativo a SARS-CoV-2 (clase 7) 5,727,191 58.0% 58.0%

SARS-CoV-2 confirmado, que tiene muestra de laboratorio o prue- 3,560,381 36.1% 94.1%
ba antigénica y resultd positiva a SARS-CoV-2, sin importar si el
caso tiene asociacion clinica epidemioldgica (clase 3)

Caso sospechoso (clase 6) 331,775 3.4% 97.4%

COVID-19 confirmado por asociacion clinica epidemiolégica (cla- 194,540 2.0% 99.4%

sel)

No realizado por laboratorio (clase 5) 48,137 0.5% 99.9%

Invalido por laboratorio (clase 4) 6,124 0.1% 99.9%

COVID-19 confirmado por comité de dictaminacion (clase 2) 5,781 0.1% 100.0%
Total 9,873,929

Fuente: Elaboracién propia, con informacién de (SSA, 2022).

Con el dataset Mujeres, se produjeron los modelos nim. 5y 6. Enfocandonos en el
modelo 5 (muy similar al modelo 6 en sus medidas de Aaccuracy y Kappa), sus cinco
atributos predictores con mayores porcentajes de individuos incluidos son: diias_in-
greso_a_def (100.0%), toma_muestra_antiigeno (98.7%), sector (98.5%), toma_mues-
tra_lab (98.3%), y semana_epidem (96.5%). Las cinco reglas clasificadoras en el mo-
delo 5 que abarcan a las mayores cantidades de individuos son:

i. Si el individuo tiene confirmado si tiene o no otras enfermedades ademas de
COVID; entonces la clasificacién final es COVID-19 confirmado de clase 3 (so-
porte = 7,297,560 individuos, confianza = 36.2%).

ii. Si el sector de servicios de salud es alguno de: SSA, universitario, estatal,
IMSS-Bienestar, ISSSTE, municipal, privado, o no especificado; entonces la cla-
sificacion final es COVID-19 confirmado de clase 1 (soporte = 4,699,730 indivi-
duos, confianza = 2.6%).

iii. Si la entidad federativa de ubicacion del establecimiento de salud es More-
los, San Luis Potosi, Sinaloa, Sonora, Tabasco, Tamaulipas, Baja California Sur,
Coahuila, o Ciudad de México; entonces la clasificacion final es COVID-19 con-
firmado de clase 1 (soporte = 4,095,216 individuos, confianza = 2.6%).

iv. Si la ola epidémica o el periodo interepidémico del caso es alguno de: el primero,

segundo, tercero o cuarto periodos; entonces la clasificacion final es COVID-19
confirmado de clase 1 (soporte = 959,172 individuos, confianza = 1.9%).
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v. Si en el individuo no era aplicable la intubacion, y su edad era mayor de 33 afos,
y no tenia EPOC, y no se hizo toma de muestra de laboratorio, y se hizo toma de
muestra de antigeno, y la semana epidemioldgica fue entre 2022_02 y 2022_04, o
bien, entre 2022_25 y 2022_32, y no fallecid, y la cantidad de dias transcurridos
entre el inicio de sintomas y el ingreso al establecimiento de salud fue entre 1y
5; entonces la clasificacion final es COVID-19 confirmado de clase 3 (soporte =
509,607 individuos, confianza = 72.4%).

4.1.5 Entidad federativa de residencia (atributo entidad_res)

El modelo nim. 7 tiene como target a la entidad federativa de residencia del individuo.
El dataset que le dio origen (Posit) presenta 17 clases mayoritarias, que agrupan al
81.1% de los individuos. De esas clases, las cinco primeras son: Ciudad de México
(24.5%), Estado. de México (9.9%), Nuevo Ledn (5.7%), Guanajuato (5.0%) y Jalisco
(4.0%). Es notorio que la Ciudad de México por si sola constituye casi la cuarta parte
de todos los casos de este dataset.

En el modelo mencionado, los cinco atributos con mayores porcentajes de uso son:
otra_com (100.0%), sector (99.6%), origen (96.4%), resultado_antigeno (93.8%), e indi-
gena (88.3%). Otra_com indica si el individuo tuvo o no alguna otra enfermedad ade-
mas de COVID al ser diagnosticado. Sector indica el sector de servicios de salud al
que pertenece el establecimiento de salud que atendié al individuo. Origen indica si el
individuo fue atendido o no por alguna de las unidades de salud monitoras de enfer-
medades respiratorias (USMER). Resultado_antigeno indica si se realizé o no la prue-
ba de antigeno. Indigena indica si el individuo se autoadscribe o no como indigena.
Los valores de accuracy = 0.3390 y Kappa = 0.2299 son considerablemente bajos, lo
que sugiere que no existen patrones solidos que caractericen a las distintas entida-
des federativas de residencia, por lo que no se percibe una necesidad de profundizar
mas en este modelo.

4.1.6 Estatus indigena (atributo indiigena)

El modelo num. 8 tiene como atributo target a la variable indigena. Esta indica si la
persona se autoadscribe, 0 no, como tal. Este atributo difiere del atributo habla_len-
gua_indig en el sentido de que una persona que se autoadscribe como indigena, no
necesariamente habla una lengua indigena. En algunos casos, ocurre que estas dos
caracteristicas estan asociadas estadisticamente y tienen una relacién causal. En
el dataset Posit existe solamente una clase mayoritaria en este atributo, que es la 2,
que significa no (95.0%); es decir, solamente el 5.0% de los individuos se autoadscri-
ben como indigenas.

En el modelo num. 8, los cinco atributos predictores con mayores porcentajes de uso
son: neumonia (100.0%), sector (99.6%), ent_mpio_res (99.6%), embarazo (51.4%), y
entidad_um (43.1%). El atributo neumonia funciona en forma interesante en este mo-
delo, ya que el hecho de que se tenga confirmado si un individuo tiene o no neumonia
es altamente influyente para determinar si es indigena o no. Esto sugiere que, en un
porcentaje importante de individuos indigenas, no esta especificado si el individuo
tiene o no neumonia. El predictor sector se refiere al sector de servicios de salud al
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que pertenece el establecimiento de salud que atendio a la persona. Ent_mpio_res es
la entidad federativa y municipio de residencia del individuo. El significado del atribu-
to embarazo es evidente y, finalmente entidad_um es la entidad federativa de ubica-
cion del establecimiento de salud que atendi6 a la persona. Los valores de accuracy
= 0.9575 y Kappa = 0.3362 del modelo 8 indican que es preciso en su descripcion,
aunque principalmente por casualidad, ya que la gran mayoria (95.0%) de los indivi-
duos del dataset son no-indigenas. Una de las reglas clasificadoras que contiene a
mas individuos es esta:

Si en el individuo esta confirmada la presencia o ausencia de neumonia, y el
sector de servicios de salud que le atendid es el IMSS, y su entidad federativa y
municipio de residencia es alguno de los muchos especificados por esta regla
(ver modelo ndm. 8 online, de la Tabla 89); entonces no es indigena (soporte =
2,489,570 individuos, confianza = 99.7%).

4.1.7 Lengua indigena (atributo habla_lengua_indig)

En el modelo num. 9, el target habla_lengua_indig indica si el individuo habla, o no, al-
guna lengua indigena. Es distinto al target denominado indigena en el sentido de que
este Ultimo refiere a la adscripcién que la persona hace, o no, de si misma. Es decir,
habla_lengua_indig es independiente de que la persona se autoadscriba o no como
indigena, aunque en muchos casos estos dos hechos estan asociados.

La clase mayoritaria en este target es: _2 (92.7%), indicando que la gran mayoria de
los individuos no hablan una lengua indigena. Los cinco predictores mas utiles en el
dataset Posit para determinar si una persona habla o no una lengua indigena son: neu-
monia (100.0%), sector (99.6%), ent_mpio_res (99.6%), embarazo (51.5%) y entidad_nac
(44.5%). La presencia de los predictores ent_mpio_res (entidad federativa y municipio
de residencia) y entidad_nac (entidad federativa de nacimiento) parecen esperables
para determinar si una persona en México habla, o no, una lengua indigena. Sin embar-
go, los predictores neumonia, sector (sector de servicios de salud) y embarazo quiza
podrian sugerir interacciones estadisticas mas interesantes; por ejemplo, las siguien-
tes. El comportamiento del predictor neumonia es similar al observado en el modelo
num. 8 para el target indigena. Respecto a los diversos sectores de servicios de salud,
quiza alguno de estos atendié a mas hablantes de lengua indigena que otros sectores.
En relacion con el predictor embarazo, esto podria sugerir que el estado embarazado
es mas frecuente en individuos que hablan lengua indigena.

Una de las reglas clasificadoras que abarcan a mdas casos en este modelo es esta:

Si en el individuo esta confirmada la presencia o ausencia de neumonia, y el
sector de servicios de salud que le atendié es el IMSS, y su entidad federativa y
municipio de residencia es alguno de los muchos especificados por esta regla
(ver modelo ndm. 8 online, de la Tabla 89); entonces no habla lengua indigena
(soporte = 2,493,513 individuos, confianza = 99.8%).

Nota: esta regla es muy similar a la presentada en la seccion anterior, correspon-
diente al target indigenaindigena. Esta gran similitud sugiere que este target y el
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de habla_lengua_indig estan muy correlacionados estadisticamente. Ambas reglas
tienen un soporte mayor a 2.4 millones de individuos, con una confianza de casi
100.0%. Por ello, los patrones representados por ambas reglas son muy sélidos.

4.1.8 Sexo (atributo sexo)

En el dataset Posit, el porcentaje de mujeres (valor _7) es 53.2% y el de hombres (va-
lor _2) es 46.8%. En el modelo nim. 22, el analisis del target sexo tiene el propdsito
de identificar si existen patrones diferentes entre los hombres y las mujeres en los
casos positivos (dataset Posit). Los resultados muestran que los predictores mas
poderosos (con base en el porcentaje de casos que incluyen) para distinguir entre
hombres y mujeres son: tabaquismo (100.0%), fallecié (100.0%), asma (99.6%), sec-
tor (91.5%), otra_com (88.5%) y edad (87.5%).

Las tres reglas que contienen a mas individuos en este modelo son:

i. Si el individuo no padece otra enfermedad ademds de COVID-19; entonces su
sexo es femenino (soporte = 5,180,568 individuos, confianza = 53.0%).

ii. Si la entidad federativa del establecimiento de salud que atendid al individuo
es cualquiera excepto Querétaro;, entonces su sexo es masculino (soporte =
5,169,248 individuos, confianza = 46.8%).

iii. Si el sector de servicios de salud que atendio a la persona es alguno de: estatal,
IMSS, IMSS-Bienestar, ISSSTE, privada, SSA, universitario, 0 no especificado, y su
entidad federativa de nacimiento es cualquiera excepto Yucatan, y no se aplica la
intubacion, y la edad es mayor de 15 anos, y la nacionalidad es mexicana, y no tiene
tabaquismo, y estuvo en contacto con otro caso de COVID-19 o bien esto ultimo no
esta especificado, y no fallecid, y la ola epidémica o el periodo interepidémico es la
cuarta o la quinta olas o el primero, segundo, tercero o cuarto periodos, entonces el
sexo es femenino (soporte = 585,830 individuos, confianza = 61.0%).

Nota: esta regla es relativamente compleja, involucrando a nueve atributos predictores.

4.1.9 Estado de embarazo (atributo embarazo)

El atributo target embarazo representa si la persona se encuentra, o no, en esta situa-
cion. De este target se produjeron cuatro modelos, del Nonum. 23 al 26. Los modelos
23y 24 se produjeron con el dataset llamado Mujeres, que contiene casos solamente
de mujeres, tanto positivos, como negativos, etc. Por su parte, los modelos 25y 26
se produjeron con el dataset PositMujeres, que también contiene casos de mujeres,
pero solamente positivos.

En el dataset Mujeres, solo existe una abrumadora clase mayoritaria del target emba-
razo: _2 (la persona no esta embarazada), con 97.3% de individuos. Los casos en que
si hay embarazo (valor _7) son solamente el 2.0%. En particular, en su modelo num.
24 los cinco atributos predictores mas poderosos son: asma (100.0%), edad_intervalo
(99.7%), sector (96.3%), intubado (59.4%) y ent_mpio_res (59.1%). La regla clasificado-
ra que contiene mas casos de embarazo es:
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Si esta confirmada la presencia o ausencia de asma en el individuo, y la edad es
entre 15y 44 afos, y el estado de intubacidn es “si”, “no” o “no especificado”, y la en-
tidad federativa de ubicacion del establecimiento de atencién es alguna de: Colima,
Chiapas, Guanajuato, Michoacan, Morelos, Nayarit, Nuevo Leon, Quintana Roo, San
Luis Potosi, Sinaloa, Sonora, Tabasco, Tamaulipas, Veracruz o Yucatan, y la edad es
menor o igual que 33 afos, y no fallecid, y el sector de servicios de salud es alguno
de: estatal, IMSS, IMSS-Bienestar, Pemex, privada, SSA, o universitario, y no hay
toma de muestra de laboratorio, y hay toma de muestra de antigeno, y la entidad
federativa y municipio de residencia es alguno de los muchos especificados por
esta regla (ver modelo nim. 24 online, de la Tabla 89), entonces si hay embarazo
(soporte = 1,589 individuos, confianza = 64.3%).

Nota: esta regla es relativamente compleja porque contiene diez atributos pre-
dictores.

Igualmente, en el dataset PositMujeres, la Unica clase mayoritaria del target es _2 (mu-
jer no embarazada), con 97.6%. Los casos en que si hay embarazo (valor_1) son sola-
mente 1.6%. En el modelo nim. 25, producido con este dataset, los cinco predictores
mas poderosos son: inmusupr (100.0%), edad_intervalo (99.7%), sector (96.1%), intu-
bado (58.6%) y ent_mpio_res (54.3%). En las tres reglas clasificadoras que contienen
mas casos coincide que no hay embarazo y son las siguientes:

i. Si esta determinado si la persona tiene o no inmunosupresion; entonces no hay
embarazo (soporte = 2,813,123 individuos, confianza = 63.7%).

iii. Si esta determinado si la persona fue intubada o no; entonces no hay embarazo
(soporte = 222,432 individuos, confianza = 96.8%) .

4.1.10 Intervalo de edad (atributo edad_intervalo)

El atributo edad_intervalo es el intervalo en el que se ubica la edad del individuo. No es
de tipo numérico, sino categorico,. Algunos de sus valores son, por ejemplo: _0, _1_4,
_5_9, etc., representando los intervalos de 0 afios, entre 1y 4, entre 5y 9, etc. Los inter-
valos definidos en estos andlisis y modelos se basan en los definidos por la Secretaria

de Salud (SSA) de México para producir sus andlisis estadisticos.

El modelo num. 27 de la tTabla 89, producido para este target, proviene del dataset
Posit. Se presenta un andlisis de Pareto de este target en el Cap.capitulo 3 (tTabla
61), donde se identifican cinco clases mayoritarias, que agrupan al 87.0% de indi-
viduos. Estas son: _25_44 (45.2%), _50_59 (14.3%), _45_49 (9.6%), _20_24 (9.2%) y
_65ymas (8.7%). En este modelo, los predictores mdas poderosos para determinar el
valor de edad_intervalo son: hipertension (100.0%), EPOC (99.9%), intubado (99.6%),
diabetes (96.0%) y embarazo (21.0%).

Las tres reglas clasificadoras que contienen mas casos tienen niveles de confianza
muy bajos y son las siguientes:

i. Sila persona no tiene diabetes; entonces su intervalo de edad es de 15 a 19 afos
(soporte = 4,819,696 individuos, confianza = 4.1%).
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ii. Si la persona no tiene diabetes; entonces su edad es de 20 a 24 afios (soporte =
4,819,696 individuos, confianza = 10.0%).

iii. Si la persona no tiene diabetes; entonces su edad es de 25 a 44 afios (soporte =
4,819,696 individuos, confianza = 48.0%).

4.2 Historia clinica y comorbilidades

Los modelos acerca de la historia clinica y las comorbilidades del paciente se enfo-
can en cuatro aspectos: 1) diabetes, 2) inmunosupresion, 3) obesidad, y 4) enferme-
dad renal cronica.

4.2.1 Diabetes (atributo diabetes)

En el modelo numNo. 10, el atributo target es diabetes. Su clase mayoritaria en el
dataset Posit es “no” (valor _2), conteniendo al 90.9% de los individuos. En este mo-
delo, los cinco predictores con mayores porcentajes de uso son: asma (100.0%), re-
nal_créonica (99.7%), fallecié (98.7%), edad (5.2%) y edad_intervalo (4.4%).

Las tres reglas que contienen mas individuos en este modelo son de casos en que no
existe diabetes. Estas son:

i. Si esta determinado si el individuo tiene asma o no, y no tiene enfermedad renal
crénica; entonces no tiene diabetes (soporte = 5,235,688 individuos, confianza
=91.5%).

ii. Si el paciente es de tipo ambulatorio, y esta determinado si tiene asma 0 no;
entonces no tiene diabetes (soporte = 4,757,148 individuos, confianza = 93.6%).

iii. Si la edad es menor o igual a 42 anos, y la presencia de EPOC es negativa o se
ignora, y esta determinado si tiene asma o no; entonces no tiene diabetes (so-
porte = 3,120,586 individuos, confianza = 97.9%).

Por otra parte, las tres reglas con mayor soporte en las que si hay presencia de dia-
betes son:

i. Sila persona tiene enfermedad renal crénica; entonces tiene diabetes (soporte =
50,421 individuos, confianza = 52.2%).

ii. Si el individuo tiene edad mayor de 55 y menor o igual a 84, y esta determinado si
tiene asma o no, y tiene enfermedad renal crénica; entonces tiene diabetes (sopor-
te = 25,223 individuos, confianza = 69.4%).

iii. Si la persona tiene edad mayor de 43 y menor o igual a 82 afos, y esta determi-

nado si tiene asma o no, y tiene enfermedad cardiovascular, y fallecié; entonces
tenia diabetes (soporte = 9,673 individuos, confianza = 55.3%).
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4.2.2 Inmunosupresién (atributo inmusupr)

En el modelo num 11, el target inmusupr indica si el individuo tiene, 0 no, inmuno-
supresion, en los casos que fueron positivos a COVID-19 (dataset Posit). Su clase
mayoritaria es solo una: _2 (98.9%), la cual representa que, practicamente, todos los
individuos no tenian inmunosupresion. Sus tres predictores mas importantes y los
porcentajes de casos que incluyen son: asma (100.0%), tabaquismo (99.7%) y renal_
créonica (99.6%). Por otra parte, en porcentajes extremadamente bajos, se observan
otros dos predictores: cardiovascular (0.29%) y otra_com (0.03%).

Este modelo es pequefio porque solamente contiene siete reglas clasificadoras. De
estas, las tres que incluyen a mas casos son:

i. Si esta determinado si el individuo tiene asma o no, y esta determinado si existe
tabaquismo o no, y no tiene enfermedad renal cronica o bien se desconoce esto
ultimo; entonces no tiene inmunosupresion (soporte = 5,235,288 individuos,
confianza = 99.4%).

ii. Si esta determinado si la persona si tiene asma o no, y esta determinado si tiene
tabaquismo o no, y tiene enfermedad renal cronica, y no tiene asma; entonces
no tiene inmunosupresion (soporte = 48,890 individuos, confianza = 93.3%).

iii. Si se desconoce si el individuo tiene asma o no, y tiene tiene enfermedad car-
diovascular o bien se desconoce si la tiene; entonces, se desconoce si tiene o
no inmunosupresion (soporte = 14,696 individuos, confianza = 99.2%).

Por otra parte, solamente hay una regla que describe a los casos que si tienen inmu-
nosupresion:

Si esta determinado si el individuo tiene asma o no, y esta determinado si tiene
tabaquismo o no, y tiene enfermedad renal cronica, y tiene asma, y tiene otra en-
fermedad ademds de COVID-19 o bien se desconoce si la tiene o no; entonces,
tiene inmunosupresion (soporte = 476 individuos, confianza = 84.0%).

4.2.3 Obesidad (atributo obesidad)

El target obesidad (ver modelo nimNo. 12, proveniente del dataset Posit, en la Ta-
bla 89) indica si el individuo tiene obesidad o no. Su Unica clase mayoritaria es _2
(91.2%), correspondiente al valor no. El predictor en la raiz del arbol es renal_créonica
(insuficiencia), lo cual sugiere que, en los casos positivos de COVID-19, la obesidad
y la insuficiencia renal estan asociados estadisticamente.

Los tres predictores mas importantes en el modelo, con base en el porcentaje de
casos que incluyen, son: renal_créonica (100.0%), sector (99.7%) y asma (99.1%). Por
otra parte, con muy pequefios porcentajes, hay otros dos predictores: cardiovascular
(2.2%), y entidad_um (0.8%).

Las tres reglas clasificadoras que abarcan a mas individuos en este modelo son:

102



i

ii.

fii.

CAPITULO4.PATRONESDECORRELACIONMULTI-VARIABLEHALLADOS
CON APRENDIZAJE AUTOMATICO EN CASOS INDIVIDUALES

Si en el individuo esta determinado si tiene o no enfermedad cardiovascular; enton-
ces no tiene obesidad (soporte = 5,286,684 individuos, confianza = 90.3%).

Si el sector de servicios de salud que atendio al individuo es cualquiera excep-
to PEMEX Pemex o “no especificado”, y no tiene asma, y esta determinado si
tiene o no insuficiencia renal crénica; entonces no tiene obesidad (soporte =
5,157,264 individuos, confianza = 90.7%).

Si el sector de servicios de salud que atendio al individuo es cualquiera excepto
PEMEX Pemex o “no especificado”, y no tiene hipertension o bien se desconoce
si la tiene, y no tiene inmunosupresion, y esta determinado si tiene o no insufi-
ciencia renal crénica; entonces no tiene obesidad (soporte = 4,612,407.2 indivi-
duos, confianza = 92.4%).

Por otra parte, las tres reglas en las que si existe obesidad y contienen a mas indivi-
duos son las siguientes:

i

fii.

Si el sector de servicios de salud que atendio a la persona es PEMEXPemex, y la
entidad federativa de ubicacion del establecimiento de salud es alguna de: Ja-
lisco, Nuevo Leon, Oaxaca, Tabasco, Veracruz, o Campeche, y esta determinado
si tiene o no insuficiencia renal cronica, y la edad es de 20 afios o mds; enton-
ces, tiene obesidad (soporte = 15,913 individuos, confianza = 52.4%).

. Si el sector de servicios de salud que atendid al individuo es Pemex, y la enti-

dad federativa de ubicacion del establecimiento de salud es Oaxaca, Tabasco o
Veracruz, y la semana epidemioldgica del caso es alguna de estas 44: 2020_16,
2020_17, 2020_20, 2020_21, 2020_22, 2020_23, 2020_24, 2020_25, 2020_26,
2020_27, 2020_28, 2020_29, 2020_30, 2020_31, 2020_32, 2020_33, 2020_34,
2020_35, 2020_40, 2020_41, 2020_42, 2020_43, 2020_44, 2020_46, 2020_48,
2020_53, 2021_03, 2021_04, 2021_06, 2021_12, 2021_14, 2021_15, 2021_17,
2021_18, 2021_20, 2021_25, 2021_26, 2021_27, 2021_44, 2021_49, 2022_10,
2022_13, 2022_16, 2022_17, y la edad es de 20 anos o mas; entonces tiene obe-
sidad (soporte = 3,756 personas, confianza = 66.1%).

Si el sector de servicios de salud que atendio al individuo es Pemex, y la entidad
federativa de ubicacion del establecimiento de salud es Nuevo Ledn o Campe-
che, y la edad es de 20 afios o mds; entonces tiene obesidad (soporte = 3,459
individuos, confianza = 68.0%).

4.2.4 Enfermedad renal crénica (atributo renal_créonica)

Como su nombre lo indica, el target llamado renal_créonica, en el modelo num. 13,
representa si un individuo tiene, o no, insuficiencia renal crénica. Tiene solamente
una clase mayoritaria: _2 (98.6%), correspondiente a individuos que no tienen este
padecimiento. Al respecto, en el modelo num. 13, proveniente del dataset Posit, los
cinco principales predictores (pudiendo cada uno de estos tener valor de si o de no)
y los porcentajes de casos que contienen son: cardiovascular (100.0%), inmusupr
(99.9%), asma (99.7%), intubado (99.1%) e hipertensionhipertension (10.2%).
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Las reglas descriptivas que engloban a mas individuos en este modelo corresponden
a la clase “no” (valor _2) y son las siguientes:

i

fii.

Si esta determinado si el individuo tiene o no una enfermedad cardiovascular, y
esta determinado si tiene 0 no asma, y no tiene inmunosupresion, y no se aplico
intubacion; entonces no tiene enfermedad renal crénica (soporte = 4,738,002
individuos, confianza = 99.4%).

. Si esta determinado si el individuo tiene o no una enfermedad cardiovascular, y

esta determinado si tiene 0 no asma, y no tiene inmunosupresion, y esta deter-
minado si al individuo se le aplicé o no intubacién o bien esta informacion no
esta especificada en registros, y no tiene hipertension o bien se desconoce si
la tiene; entonces no tiene enfermedad renal crénica (soporte = 328,388 indivi-
duos, confianza = 97.9%).

Si esta determinado si el individuo tiene o no una enfermedad cardiovascu-
lar, y esta determinado si tiene o no asma, y no tiene inmunosupresion, y esta
determinado si se le aplicé o no la intubacién o bien esta informacion no esta
especificada en registros, y tiene hipertension y su edad es mayor de 34 afios;
entonces no tiene enfermedad renal crénica (soporte = 185,072 individuos, con-
flanza = 89.2%).

Por otra parte, la regla descriptiva con la mayor cantidad de casos en que si hubo
insuficiencia renal cronica es:

Si esta determinado si el individuo tiene o no una enfermedad cardiovascu-
lar, y esta determinado si tiene o no asma, y no tiene inmunosupresion, y esta
determinado si se le aplicé o no la intubacién o bien esta informacion no esta
especificada en registros, y tiene hipertension, y su edad es menor o igual que
34, y no tiene obesidad, y no hay embarazo o esto ultimo no es aplicable o se
desconoce, y la entidad federativa de nacimiento es alguna de estas 15: Aguas-
calientes, Colima, Durango, Guanajuato, Hidalgo, Jalisco, México, Michoacan,
Morelos, Nayarit, Puebla, Nuevo Ledn, San Luis Potosi, Tlaxcala, Zacatecas, y no
tiene asma, y no tiene diabetes o bien esto ultimo se desconoce; entonces tiene
enfermedad renal crénica (soporte = 1,315 individuos, confianza = 62.6%).

4.3 Curso clinico y resultados

Son tres los modelos acerca del curso clinico y los resultados del paciente: 1) ingreso
en la unidad de cuidados intensivos (UCI), 2) resultados de laboratorio, y 3) resulta-
dos de la prueba de antigeno.

4.3.1 Ingreso en UCI (atributo UCI)

El target UCI representa si un individuo estuvo, o no, en la Unidad de Cuidados Inten-
sivos de un establecimiento de salud. En los datasets Master-3 y Posit, casi todos
(mdas del 99% de) los individuos no estuvieron en la UCI (ver capitulos 2 y 3). En la
Tabla 89, los modelos num. 14 a 17 (provenientes del dataset Posit) muestran que al-

104



CAPITULO4.PATRONESDECORRELACIONMULTI-VARIABLEHALLADOS
CON APRENDIZAJE AUTOMATICO EN CASOS INDIVIDUALES

gunos de los predictores mas asociados estadisticamente al target UCI y que apare-
cen como raiz en sus respectivos arboles, son: intubado, tipo_pacientetipo paciente,
neumoniia y renal_croonica. Estas asociaciones estadisticas hacia el target podrian
considerarse poco novedosas; sin embargo, las descripciones cuantitativas deta-
lladas en las reglas clasificadoras de estos modelos podrian tener alguna utilidad
tedrica o practica para los expertos.

Especificamente, en el modelo mod. 17, los cinco predictores mds importantes y
sus respectivos porcentajes de inclusiéon de casos son: renal crénica (100.0%), re-
sultado_lab (100.0%), edad_intervaloedad intervalo (99.0%), origen (94.4%) y sector
(93.3%). Este modelo de arbol tiene accuracy = 93.8% y Kappa = 0.6243, que son
relativamente satisfactorios. Tiene 1,713 reglas clasificadoras, por lo que puede con-
siderarse un modelo muy especializado, ya que en cada una de sus hojas contiene
cantidades muy pequenas de individuos; es decir, es un arbol muy disperso. Una de
las hojas que contienen a mas individuos tiene solamente 936, pero hay que restarle
194 excepciones. Por ello, no tiene mucha utilidad profundizar en estas reglas.

4.3.2 Resultados de laboratorio (atributo resultado_lab)

El atributo target denominado resultado_lab indica el resultado del analisis de la
muestra reportado por el laboratorio de la Red Nacional de Laboratorios de Vigilancia
Epidemioldgica (INNDRE, LESP y LAVE) y laboratorios privados avalados por el INDRE
cuyos resultados son registrados en Sisver. Sus valores en la base de datos de (SSA,
2022) son:

1: Positivo a SARS-CoV-2

2: No positivo a SARS-CoV-2

3: Resultado pendiente

4: Resultado no adecuado

97: No aplica (caso sin muestra)

Este target es analizado en los modelos nim. 18 (usando el dataset Hombres) y 19
(usando el dataset Mujeres) de la Tabla 89. Se analizan por separado los casos de
hombres y los de mujeres por dos razones principales: primeramente, porque la in-
fraestructura de computo disponible para esta investigacion tiene una memoria RAM
de solamente 64 GB, lo que impide producir modelos con el algoritmo C5.0 usando
el dataset original completo, que contiene mas de 18.3 millones de registros. En se-
gundo término, porque al analizar por separado a hombres y mujeres, se podrian
descubrir patrones que son mas comunes en alguno de los dos sexos.

En el dataset Hombres, las clases mayoritarias de resultado_lab son dos: _97 (no
aplica, por ser un caso sin muestra), con 66.3% y _2 (no positivo a SARS-CoOV-2),
con 17.9%. En el dataset de Mujeres, también son estas dos clases, y con porcenta-
jes similares a los mencionados: 68.0% y 18.1%, respectivamente. Del modelo 18 (de
hombres), las tres reglas que contienen a mas individuos son:

i. Si el individuo no tiene inmunosupresion,; entonces el resultado de laboratorio
es positivo a SARS-CoV-2 (soporte = 6,256,374 individuos, confianza = 14.0%).
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ii. Sila semana epidemioldgica del caso individual es alguna de las 57 especificadas
por la regla (ver modelo nim. 18 online, de la tTabla 89); entonces, se trata de un
caso sin muestra, por lo cual no hay resultado de laboratorio (soporte = 5,423,487,
confianza = 76.3%).

iii. Si la entidad federativa de ubicacion del establecimiento de salud que atendié al indi-
viduo es alguna de: Aguascalientes, Baja California, Campeche, Colima, Chihuahua,
Guanajuato, Guerrero, Hidalgo, Jalisco, México, Morelos, Oaxaca, Querétaro, Quin-
tana Roo, Tlaxcala, Veracruz, o Zacatecas; entonces el resultado de laboratorio es
positivo a SARS-CoV-2 (soporte = 2,059,914 individuos, confianza = 17.3%).

Por su parte, las tres reglas del modelo 18 que contienen mas casos con resultado
de laboratorio positivo tienen valores de soporte considerablemente altos, pero con-
flanza muy baja y son estas:

i. Si el individuo no tiene inmunosupresion,; entonces el resultado de laboratorio
es positivo a SARS-CoV-2 (soporte = 6,256,374 individuos, confianza=14.0%).
Nota: esta es la misma regla del inciso i anterior.

ii. Si la entidad federativa de ubicacion del establecimiento de salud que atendid
al individuo es alguna de: Aguascalientes, Baja California, Campeche, Colima,
Chihuahua, Guanajuato, Guerrero, Hidalgo, Jalisco, México, Morelos, QOaxaca,
Querétaro, Quintana Roo, Tlaxcala, Veracruz, o Zacatecas; entonces el resultado
de laboratorio es positivo a SARS-CoV-2 (soporte = 2,059,914 individuos, con-
filanza = 17.3%).

Nota: esta es la misma regla del inciso iii anterior.

ii. Si la entidad federativa y el municipio de residencia del individuo son alguna de los
muchos especificados por esta regla (ver modelo num. 18 online, de la tabla 89);
entonces el resultado de laboratorio es positivo a SARS-CoV-2 (soporte = 1,632,709
individuos, confianza = 19.3%).

En el modelo nim. 19 (creado con el dataset Mujeres), los cinco predictores mas impor-
tantes son: semana_epidem (100.0%), sector (99.1%), ent_mpio_res (98.0%), intubado
(88.0%) y entidad_res (85.4%). Ent_mpio_res es la entidad federativa y municipio de resi-
dencia del indvivdidvuo. Entidad_res es la entidad federativa de residencia, pero sin to-
mar en cuenta el municipio. Este modelo tiene 7,675 reglas y en la mayoria de sus hojas
tiene muy pocos casos (menos de 300). Por ello, no hay patrones sélidos que explorar.

4.3.3 Resultados de la prueba de antigeno (atributo resultado_antigeno)

El target resultado_antiigeno es el resultado del analisis de la muestra de antigeno
tomada al paciente. En el dataset Hombres, sus tres valores y, al mismo tiempo, cla-
ses mayoritarias son:

Positivo a SARS-CoV-2 (clase 1): 23.8%.

Negativo a SARS-CoV-2 (clase 2): 43.7%
No aplica por ser un caso sin muestra (clase 97): 32.5%
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Por su parte, en el dataset Mujeres, las clases mayoritarias del target tienen un com-
portamiento similar al descrito: _2 (45.4%), _97 (30.1%), y _1 (24.5%). El modelo nam.
20 tiene como target al resultado_antigeno y fue creado con el dataset Hombres. Por
su parte, el modelo 21 fue creado con el dataset Mujeres para el mismo target. En el
modelo 20, los valores de accuracy y Kappa son 0.7731 y 0.6419, respectivamente,
que resultan relativamente satisfactorios. Sin embargo, existen 7,714 reglas clasifi-
cadoras, cada una conteniendo muy pocos individuos. Por ello, no hay reglas que
contengan suficientes casos para ser consideradas interesantes. Algo similar ocurre
en el modelo 21 (de mujeres), con accuracy = 0.7703, Kappa = 0.6331 y y 8,272 reglas;
por ello, tampoco hay reglas destacables para comentar en este.

4.4 Contexto epidemiolégico

Los modelos acerca del contexto epidemiolégico abordan dos aspectos: la ola epi-
démica o el periodo interepidémico en que ocurrid el caso del paciente, y el afio y
mes de ingreso al establecimiento de salud donde se atendié.

4.4.1 Ola epidémica o periodo interepidémico (atributo ola_o_per_interepi)

El atributo target ola_o_per_interepi en el modelo nim. 28 se refiere a la ola epidémi-
ca o al periodo interepidémico en que occurrié el caso COVID-19 de un individuo. Con
base en (SSA, 2022b), en esta investigacion se toman en cuenta cinco olas epidémi-
cas y cuatro periodos interepidémicos, como se muestra en la tTabla 92.

Tabla 92. Olas epidémicas y periodos interepidémicos con sus semanas y fechas de
inicio y fin.

Ola o periodo Inicio Fin
Semana epidemiolégica Fecha Semana epidemioldgica Fecha
Primera ola 08 de 2020 16/Feb/2020 39 de 2020 26/Sep/2020
Segunda ola 40 de 2020 27/Sep/2020 15 de 2021 17/Abr/2021
Primer periodo 16 de 2021 18/Abr/2021 22 de 2021 05/Jun/2021
interepid.
Tercera ola 23 de 2021 06/Jun/2021 42 de 2021 23/0ct/2021
Segundo periodo 43 de 2021 24/0ct/2021 50 de 2021 18/Dic/2021
interepid.
Cuarta ola 51 de 2021 19/Dic/2021 09 de 2022 05/Mar/2022
Tercer periodo 10 de 2022 06/Mar/2022 21 de 2022 28/
interepid. May/2022
Quinta ola 22 de 2022 29/May/2022 33 de 2022 20/
Ago/2022
Cuarto periodo 34 de 2022 21/Ago/2022 40 de 2022 08/0ct/2022

interepid.

Fuente: Elaboracion propia con datos de (SSA, 2022b).

El target ola_o_per_interepi fue tomado del dataset Posit. Con base en un andlisis de Pa-
reto (ver Cap. 3, Tabla 88), las clases mayoritarias de este target son: cuarta ola (24.5%),
segunda ola (21.9%), tercera ola (19.4%) y quinta ola (17.3%), acumulando un 83.1%. El
resto de los casos corresponden a la primera olay a los cuatro periodos interepidémicos.
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Los cinco atributos predictores mas poderosos en el modelo 28 son: resultado_anti-
geno (100.0%), sector (97.9%), ent_mpio_res (95.9%), entidad_um (92.1%) y dias_sin-
tomas_a_ingreso (85.6%). Con sus valores relativamente bajos de accuracy = 0.4979
y Kappa = 0.3703 y su gran cantidad de 22,976 reglas clasificadoras, cada una de
estas agrupa a pocos individuos. Por ello, no se observan patrones sustanciosos que
abarquen a subconjuntos de poblacién de tamafo suficientemente interesante para
profundizar en su analisis.

4.4.2 Mes y afio de ingreso (atributo afiio_mes_ingreso)

El atributo target afiio_mes_ingreso es el identificador del mes y afio (en represen-
tacion alfanumérica) en que el individuo ingresé al establecimiento de salud donde
se le dio la atencidn, pudiendo ser paciente hospitalizado o ambulatorio. Ejemplos
de valores del target son: 2020_8, 2021_10, 2022_1, etc. En el modelo num. 29, con
el dataset Posit, las clases mayoritarias (81.7%) de este target son 15. De estas, las
tres con mayores porcentajes son: 2022_7 (19.1%), 2022_7 (10.5%) y 2021_8 (7.4%),
y las tres con menores porcentajes: 2022_8 (2.6%), 2020_10 (2.4%) y 2020_8 (2.4%).

En el modelo mencionado, los cinco predictores mas importantes asociados al afio_
mes_ingreso, con los respectivos porcentajes de casos que incluyen son: resulta-
do_antiigeno (100.0%), sector (97.2%), ent_mpio_res (96.0%), entidad_um (89.0%) y
diias_sfiintomas_a_ingreso (84.3%). Recordar que: ent_mpio_res es el municipio y en-
tidad federativa de residencia del individuo, entidad_um es la entidad federativa de
ubicacion del establecimiento de salud donde se atendio y diias_siintomas_a_ingre-
so es la cantidad de dias transcurridos entre la fecha de inicio de sintomas y la fecha
de ingreso. Este modelo es considerablemente grande, ya que contiene 37,959 reglas
clasificadoras, contando con muy pocos individuos en cada una. Ademas, sus valo-
res de accuracy = 0.2832 y Kappa = 0.1898 son considerablemente bajos; por ello, no
es tan util intentar explorar las reglas clasificadoras que contienen mas casos.

4.5 Discusion de los resultados

Los arboles clasificadores presentados en este capitulo han descrito algunos de los
patrones de correlacién estadistica de tipo multi-variable que podrian considerarse
mas contundentes, con base en el nimero de individuos involucrados, que se encon-
traron en diversos datasets provenientes de la base de datos de COVID-19 de la SSA
(2022).

Los hallazgos obtenidos podrian dividirse en dos partes: primera, la identificacién de
los atributos predictores mas poderosos en relacion cona diversos atributos target
y, segunda, la obtencion de un conjunto de reglas descriptivas o clasificadoras que
representan las interacciones estadisticas entre diversos subconjuntos de predicto-
resy esos targets.

Algunos de los atributos target de mayor interés en los datasets analizados fueron:
fallecido, intubado, tipo_paciente, uci, clasificaciéon_final, resultado_lab y resultado_
antigeno. De cada uno de estos, se discuten los hallazgos mas destacables a conti-
nuacion. Del target fallecid, sus tres predictores mas importantes son UCI, neumonia
y edad. De intubado, son tipo_paciente, fallecid y neumonia. De tipo_paciente: falle-
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ci6, neumonia y sector. De uci: intubado, tipo_paciente, neumonia y renal_cronica.
Del target clasificacion_final, sus predictores mdas importantes en el dataset Hom-
bres son: obesidad, falleciéo y toma_muestra_antigeno; en el dataset Mujeres: dias_
ingreso_a_def, toma_muestra_antiigeno y sector. De resultado_lab: tanto del dataset
Hombres como del de Mujeres, semana_epidem, sector y ent_mpio_res. Igualmente,
de resultado_antigeno, tanto en Hombres, como en Mujeres, semana_epidem, sec-
tor y ent_mpio_res. Como puede verse, varios de estos targets y predictores estan
intercalados en los diversos modelos. Esto sugiere la existencia de correlaciones
estadisticas entre ellos y, potencialmente, algunas posibles y tentativas relaciones
causales, aunque esto ultimo tendria que verificarse por otras técnicas.

Por otra parte, las reglas clasificadoras mas destacables en los modelos producidos
son aquellas que contienen a mas individuos y que ademas tienen un valor de con-
flanza razonablemente alto (convencionalmente, mayor al 60%). Los atributos target
presentados en la Tabla 89 que tienen modelos con algunas reglas que cumplen
estas condiciones son, principalmente, estos trece: fallecid, intubado, tipo_paciente,
clasificaciéon_final, indigena, habla_lengua_indig, diabetes, inmusupr, obesidad, re-
nal_cronica, resultado_lab, sexo, y embarazo. Entre esas reglas, algunas representan
patrones obvios, triviales, que ya son conocidos por los profesionales de la salud,
por ejemplo: en los casos positivos, Si la persona es mujer no-embarazada o es un
individuo masculino, entonces no fallecié (mdas de 5.2 millones de casos, 95.2% de
confianza) (ver seccién 4.1 Fallecio, regla i de las que tienen mas individuos). Sin em-
bargo, aun esas reglas que representan patrones obvios pueden ofrecer informacion
util a los expertos porque proporcionan una cuantificacion del comportamiento de
esos fenomenos y, ademas, pueden convalidar los resultados de otros autores.

En los casos positivos, otras reglas destacables por el numero de individuos que
abordan, aunque constituyen patrones obvios son, por ejemplo, las cinco siguientes:

Si el paciente es ambulatorio, entonces, no es aplicable la intubacion (mas de
4.7 millones de casos, confianza de 100.0%) (seccion 4.1.2 Estado de intuba-
cion, regla i de las que tienen mas individuos).

Si el individuo no fallecio, entonces, es paciente ambulatorio (mds de 5 millones
de casos, confianza de 94.1%) (seccién 4.1.3 Tipo_paciente, regla i de las que
tienen mas individuos).

Si el individuo proviene de fuera de una USMER, el sector de servicios que le
atendié es Semar, IMSS o PEMEXPemex, esta determinado si tenia obesidad o
no, se hizo toma de muestra de antigeno, la semana epidemiolégica es entre la
2022_01 y la 2022_06, y entre 2022_24 y 2022_33, y el individuo no fallecid, en-
tonces su clasificacion final es 3 (confirmado a SARS-CoOV-2 mediante prueba
de laboratorio o de antigeno) (mds de 477,000 casos, confianza de 85.5%) (sec-
cién 4.1.4 Clasificacion_final, regla iv de las que tienen mas individuos).

Esta determinado si el individuo tenia neumonia o no, el sector de servicios de
salud que le atendié es el IMSS, y la entidad federativa y municipio de residencia
es alguno de los especificados por la regla. Entonces, el individuo no es indige-
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na (mas de 2.4 millones de casos, confianza del 99.7%,) (seccion 4.1.6 Estatus
indigena).

Estd determinado si el individuo tiene asma o no, y no tiene enfermedad renal
crénica, entonces no tiene diabetes (mds de 5.2 millones de individuos, confian-
za de 91.5%) (seccion 4.2.1 Diabetes, regla i de las que tienen mas individuos).

Las reglas que describen patrones que no son tan obvios ni tan triviales contienen,
generalmente, pocos casos y, eventualmente, incluyen un cierto numero de excep-
ciones. No obstante, pueden ser de interés para los profesionales de la salud porque
pueden inspirar la elaboracidén de nuevas hipétesis o preguntas de investigacion es-
pecificas, que se respondan con diversos enfoques y técnicas.

Esta investigacidn se puede convalidar mediante comparacion con, al menos, cuatro
estudios similares que se comentan a continuacion:

Lorenzo et al. (2020) encontraron, mediante el algoritmo J4.8, que: “los patrones ha-
llados por las diferentes vias empleadas coinciden en la relacion fuerte entre varios
rasgos de los pacientes en casos de letalidad, entre los cuales se destacan la edad, la
obesidad, la hipertension [arterial], la inmunosupresion, la diabetes, y los problemas
renales y cardiacos” (p. 2).

Por otra parte, Pineda, Cruz, & Pdez (2023) examinaron 68,750 registros de datos
relacionados con defunciones en la Ciudad de México (CDMX) durante el afio 2020,
utilizando algoritmos como J4.8, reglas de decisién con el software WEKA de cédi-
go abierto, siguiendo la metodologia de mineria de datos llamada KDD (Knowledge
Discovery in Databases). Se enfocé especificamente en las comorbilidades relacio-
nadas con enfermedades renales, cancer, hipertensiéon y diabetes. Los resultados
indicaron que las comorbilidades mas significativamente asociadas con un mayor
nuimero de defunciones atribuidas a COVID-19 fueron la diabetes y el cancer, parti-
cularmente entre hombres con edad mayor a 64 afios.

De igual manera, el estudio de Méndez Sanchez (2021) se basé en un conjunto de
30,265 registros de pacientes. Utilizo el algoritmo J4.8 con modificaciones, y cred
un arbol que clasifica a los pacientes segun su tipo: ambulatorios, o bien, hospitali-
zados. Para los ambulatorios, se consideraron factores como la edad y la presencia
de neumonia para determinar su probabilidad de recuperacion o fallecimiento. En
el caso de pacientes hospitalizados, se analizaron segun si pertenecian a unidades
médicas de enfermedades respiratorias (USMER) o no, y nuevamente se considerd
la neumonia y la edad para evaluar su probabilidad de recuperacién o fallecimiento.

De forma andloga, Luna-Ramirez et al. (2022) analizaron la evolucién de la pandemia
de COVID-19 en el estado de Baja California. Utilizaron datos oficiales del gobierno
federal de México. Para llevar a cabo esta investigacion, aplicaron la metodologia
KDD y la herramienta WEKA para crear modelos y descubrir patrones de comporta-
miento. Como resultado, detectaron relaciones significativas entre los contagios y
las muertes por COVID-19 en la region. Identificaron meses de transicién clave entre
las diferentes olas de la pandemia, que fueron noviembre de 2020, mayo de 2021,
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diciembre de 2021, mayo de 2022 y octubre de 2022. Finalmente, se sugiere a los
profesionales de la salud descargar nuestros modelos y explorar los hallazgos aqui

presentados para contrastarlos con los obtenidos por otros autores y para generar
investigaciones innovadoras.
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CAPITULO 5.
PATRONES CRONOLOGICOS EN EL NIVEL DE AGREGACION
MUNICIPAL

Este muy largo capitulo aborda el analisis exhaustivo de la informacion de la pan-
demia de COVID-19 en México con una agregacion de datos a nivel de municipios.
Es un capitulo completamente cuantitativo y descriptivo. Se presentan los hallazgos
obtenidos mediante el uso de técnicas de estadistica descriptiva; especificamente,
simples conteos y porcentajes. El capitulo presenta, en su primera seccion, una des-
cripcion de nuestro dataset MuniCovid-2022, la fuente de datos usada para los analisis
producidos; se descarga de la Nube' y se puede usar, citando este libro. Este data-
set fue generado a partir de la base de datos de la SSA (2022) y de las proyecciones
de poblaciéon municipal de (Conapo, 2019). En la segunda seccion del capitulo, se
presentan andlisis que consisten en conteos (frecuencias absolutas) de municipios;
finalmente, la tercera seccion presenta analisis basados en tasas municipales por
cada 100,000 habitantes. Como un sub-producto complementario de investigacion,
se ofrecen al lector una serie de rankings de municipios con base en los diversos
conteos generados (los hemos puesto en la Nube'® para ser descargados y usados, ci-
tando este libro). El capitulo tiene el propdsito de dar al lector un panorama detallado
de practicamente todas las variables disponibles en la base de datos de la SSA (2022)
al ser agregadas al nivel municipal. La especificidad de estos analisis estadisticos es
necesaria para obtener un conocimiento detallado del fendmeno estudiado y para dar
fundamento y soporte a los modelos de aprendizaje automatico que se presentan en
capitulos subsecuentes.

5.1 El dataset MuniCovid-2022

Nuestro dataset MuniCovid-2022 (donde “Muni” hace referencia al nivel de agrega-
cion por municipios) contiene dos tipos de informacion estadistica: primeramente,

15 Disponible en  https:/1drv.ms/f/sIAt6 TYBAOMTpNgtZJpVPIVfhgKGGSfA?e=AZ56eP
16 Disponible en  https:/1drv.ms/f/s!At6TYS8AOMTpNheUytZNZtA6iaX6d_w?e=0hvXXN
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conteos de casos positivos (atributo CLASIFICACION_FINAL con valores de 1,26 3) y
defunciones por COVID-19 en los municipios de México, desde el inicio de la pande-
mia en este pais (primeros meses de 2020) hasta el 17 de septiembre de 2022. Adi-
cionalmente, el dataset contiene proyecciones estadisticas de poblacién municipal
por segmentos de edades para los afios 2020, 2021 y 2022. También, contiene tasas
municipales de positivos y de defunciones de esos afios. De los datos de COVID-19,
la fuente es la base de datos COVID-19, de (SSA, 2022) y, de los datos poblacionales,
la fuente son las Proyecciones de la Poblacién de los Municipios de México 2015-
2030, producidas por el Consejo Nacional de Poblacién (Conapo, 2019). Para el afio
2020, no se usan datos del Censo Poblacional 2020 porque se intenté mantener con-
sistencia entre los afios 2020, 2021 y 2022 tomando la informaciéon de una misma
fuente (Conapo).

En MuniCOVID-2022, la cantidad total de municipios de México es de 2,465. La can-
tidad total de atributos (columnas) es de 451. La mayoria de estos son conteos mu-
nicipales de casos positivos, defunciones y tasas por periodos semanales y men-
suales, asi como proyecciones de poblacién municipal por sexo e intervalos de edad.
La tabla 93 presenta una version resumida del diccionario de datos del dataset. La
versién completa y detallada del diccionario puede descargarse de la Nube (ver la
liga de descarga del dataset).

Para crear MuniCovid-2022, se realiz6 un proceso de sumarizacién por municipio a
partir de los casos de individuos, disponibles en nuestro dataset Master-3 (ver Capitu-
lo. 2). Este Ultimo fue producido previamente a partir de la base COVID-19 de la SSA.
Después de la sumarizacion municipal, se realiza una mezcla (join o merge) con el
dataset de proyecciones de poblacion municipal por sexo y segmentos de edades,
proveniente de Conapo. Esa mezcla se basa en los datos identificadores de entidad
federativa y de municipio, establecidos por INEGI, que estan disponibles en las dos
fuentes.

113



LA PANDEMIA DE COVID-19 EN MEXICO: PERSPECTIVAS
DESDE LA COMPUTACION, LA SALUD Y LO SOCIAL

Tabla 93. Diccionario de datos del dataset MuniCovid-2022 (version resumida).

No. Atributo Descripcion Tipo de dato
1 ENT_MPIO_RES Identificador de entidad federativa y municipio de residencia Alfanumérico
2 ENTIDAD Identificador de entidad federativa segtn INEGI Numérico entero
3 NOM_ENT_ABREV Abreviatura de entidad federativa Alfanumérico
4 MUN Identificador de municipio segun INEGI Numérico entero
5 NOM_MUN Nombre completo de municipio Alfanumérico
6 CLASIFICACION_FINAL_1 Cantidad de casos positivos de clasificacion final tipo 1: casos de COVID-19 confirmados por asocia-  Numérico entero
cién clinica epidemioldgica. Confirmado por asociacién aplica cuando el caso informé ser contacto de
un positivo a COVID-19 (y este se encuentra registrado en el Sisver) y al caso no se le tom6 muestra
o la muestra resulté no valida.
7 CLASIFICACION_FINAL_2 Cantidad de casos positivos de clasificacion final tipo 2: casos de COVID-19 confirmados por comité ~ Numérico entero
de dictaminacién. Confirmado por dictaminacion solo aplica para defunciones bajo las siguientes con-
diciones: al caso no se le tomé muestra o si se tomd muestra, pero esta resulté no valida.
8 CLASIFICACION_FINAL_3 Cantidad de casos positivos de clasificacion final tipo 3: casos de SARS-CoV-2 confirmados. Con-  Numérico entero
firmado aplica cuando: el caso tiene muestra de laboratorio o prueba antigénica y resulté positiva a
SARS-CoV-2, sin importar si el caso tiene asociacion clinica epidemiolégica.
9 posit_ ANO_MES_INGRES0O_2020_2 a posit_ ANO_ Cantidad de casos positivos (segun clasificacién final con valor 1, 2 o 3), por mes de ingreso al esta-  Numérico entero
MES_INGRES0_2022_9_17 (atributos 9 a 40) blecimiento de salud, del periodo de febrero/2020 a 17/Sep/2022.
41 posit_FALLECIO_no Cantidad de casos positivos (segun clasificacion final con valor 1, 2 0 3) que NO fallecieron en el Numérico entero
periodo de febrero de 2020 a 17 de septiembre de 2022.
42 posit_FALLECIO_si Cantidad de casos positivos (segun clasificacion final con valor 1,2 o 3) que Si fallecieron en el periodo  Numérico entero
de febrero de 2020 a 17 de septiembre de 2022.
43 posit_SEMANA_EPIDEM_2020_09 a posit_ SEMA-  Cantidad de casos positivos (segtn clasificacion final con valor 1, 2 o 3), por semana epidemioldgica ~ Numérico entero
NA_EPIDEM_2022_37 (atributos 43 a 176) de ingreso al establecimiento de salud, en las semanas de 2020_09 a 2022_37.
177 posit_MPAL_2020 Cantidad de casos positivos (segln clasificacion final con valor 1, 2 o 3), de febrero a diciembre de  Numérico entero
2020.
178 posit_MPAL_2021 Cantidad de casos positivos (segun clasificacion final con valor 1, 2 o 3), del afio 2021. Numérico entero
179 posit_MPAL_2022_AL_09_17 Cantidad de casos positivos (segun clasificacion final con valor 1, 2 o 3), del afio 2022 (solamente ~ Numérico entero
hasta 17/Sep/2022).
180 posit_MPAL_TOTAL Cantidad de casos positivos (segun clasificacion final con valor 1,2 o 3), desde febrero de 2020 hasta  Numérico entero
17/Sep/2022.
181 def_ANO_MES_INGRES0_2020_2 a def_ ANO_MES_  Cantidad de defunciones por COVID-19 por mes de ingreso al establecimiento de salud en el periodo  Numérico entero
INGRES0_2022_9_17 (atributos 181 a 212) febrero/2020 a 17/Sep/2022.
213 def_SEMANA_EPIDEM_2020_09 a def SEMANA_ Cantidad de defunciones por COVID-19 por semana epidemioldgica de ingreso al establecimiento de  Numérico entero
EPIDEM_2022_37 (atributos 213 a 346) salud en las semanas de 2020_09 a 2022_37.
347 def_MPAL_2020 Cantidad de defunciones por COVID-19 de febrero a diciembre de 2020. Numérico entero
348 def_MPAL_2021 Cantidad de defunciones por COVID-19 en el afio 2021. Numérico entero
349 def_MPAL_2022_al_09_17 Cantidad de defunciones por COVID-19 en el afio 2022, solamente hasta 17/Sep/2022. Numérico entero
350 def_MPAL_TOTAL Cantidad de defunciones por COVID-19 en el periodo de febrero de 2020 a 17/Sep/2022. Numérico entero
351 pobm_2020_homb_00_04 a pobm_2022_muj_65_ Cantidades de habitantes hombres y mujeres por intervalos de edades en 2020, 2021 y 2022 (proyec-  Numérico entero
mm (atributos 351 a 434) cién Conapo en afio 2019).
435 pobm_2020_homb Cantidad de habitantes hombres en 2020 Numérico entero
436 pobm_2020_muj Cantidad de habitantes mujeres en 2020 Numérico entero
437 pobm_2020_total Poblacién total del municipio en 2020 Numérico entero
438 pobm_2021_homb Cantidad de habitantes hombres en 2021 Numérico entero
439 pobm_2021_muj Cantidad de habitantes mujeres en 2021 Numérico entero
440 pobm_2021_total Poblacién total del municipio en el afio 2021 Numérico entero
441 pobm_2022_homb Cantidad de habitantes hombres en 2022 Numérico entero
442 pobm_2022_muj Cantidad de habitantes mujeres en 2022 Numérico entero
443 pobm_2022_total Poblacién total del municipio en el afio 2022 Numérico entero
444 posit_2020_tasa_10 mil Tasa de casos positivos (segun clasificacion final con valor 1, 2 o 3) por cada diez mil habitantes en  Numérico con punto
2020. decimal
445 posit_2020_tasa_100 mil Tasa de casos positivos (segun clasificacién final con valor 1, 2 o 3) por cada cien mil habitantes en  Numérico con punto
2020. decimal
446 posit_2021_tasa_10 mil Tasa de casos positivos (segun clasificacion final con valor 1, 2 o 3) por cada diez mil habitantes en ~ Numérico con punto
2021. decimal
447 posit_2021_tasa_100 mil Tasa de casos positivos (segun clasificacion final con valor 1, 2 0 3) por cada cien mil habitantes en  Numérico con punto
2021. decimal
448 def_2020_tasa_10 mil Tasa de defunciones por COVID-19 por cada diez mil habitantes en 2020. Numérico con punto
decimal
449 def_2020_tasa_100 mil Tasa de defunciones por COVID-19 por cada cien mil habitantes en 2020. Numérico con punto
decimal
450 def_2021_tasa_10 mil Tasa de defunciones por COVID-19 por cada diez mil habitantes en 2021. Numérico con punto
decimal
451 def_2021_tasa_100 mil Tasa de defunciones por COVID-19 por cada cien mil habitantes en 2021. Numeérico con punto

decimal

Fuente: Elaboracion propia con informacién de SSA, 2022 y Conapo, 2019.

114




CAPITULO5.PATRONESCRONOLOGICOSENELNIVELDEAGREGACIONMUNICIPAL
5.2 Andlisis por frecuencia absoluta

En los analisis estadisticos de frecuencias absolutas de casos positivos y de defun-
ciones por municipio, la cantidad total de municipios es de 2,465, que es la cantidad
total existente en la base de datos COVID-19 de (SSA, 2022). En cambio, en los ana-
lisis de las tasas por cada 100 mil habitantes, la cantidad de municipios es de 2,457
porque esta es la cantidad de municipios en las proyecciones de poblacion muni-
cipal total, por sexo y por intervalos de edades en la base de datos de Conapo, que
se usaron para calcular las tasas de los afios 2020, 2021 y 2022. A continuacién, se
presentan mas de treinta tablas con estos analisis.

La exhaustividad de estos analisis es necesaria, abordando diferentes periodos y
profundizando en algunos subconjuntos de intervalos numéricos, porque asi se lo-
gra una exploracién profunda del comportamiento del fendmeno de interés. Tanto de
los analisis de casos positivos, como de defunciones, se presentan tablas y graficas
bajo diferentes criterios de conteo, como se enumera a continuacion:

i. Por afo y mes de ingreso, desde 2020 hasta 17/Sep/2022
ii. Solo del afio 2020

iii. Solo del afno 2021

iv. Solo del afio 2022 (hasta 17/Sep)

v. De todo el periodo de interés: 2020 a 17/Sep/2022
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5.2.1 Frecuencias absolutas de casos positivos

Tabla 94. Conteos de casos positivos por afio y mes de ingreso.

Afo y mes de ingreso Conteo
2020_02 8
2020_03 3,122
2020_04 29,650
2020_05 92,470
2020_06 158,886
2020_07 212,274
2020_08 170,819
2020_09 147,468
2020_10 172,147
2020_11 206,038
2020_12 329,996
2021_01 424,394
2021_02 195,234
2021_03 143,254
2021_04 93,647
2021_05 65,871
2021_06 107,135
2021_07 381,611
2021_08 523,222
2021_09 273,774
2021_10 124,864
2021_11 82,496
2021_12 120,519
2022_01 1,353,213
2022_02 290,058
2022_03 48,608
2022_04 16,365
2022_05 37,220
2022_06 319,049
2022_07 743,875
2022_08 183,011

2022_09 (hasta 17/Sep) 19,245
Total 7,069,543

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La Tabla 94 y la Figura 8 muestran que los cinco meses con mayores numeros de
casos positivos fueron: enero y julio de 2022 y agosto, enero y julio de 2021.
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Figura 8. Casos positivos por mes de ingreso.

1,500,000
1,400,000 -
1,300,000
1,200,000
1,100,000 -
1,000,000
900,000
800,000
700,000
600,000
500,000
400,000 -

300,000
100,000 -
; _.||||I|| |||-I 111

Q '\ AEOREEQ - QY Y Q RN i S
'L"P ’L”&'\?'LJ}LQZ N /\Q:,:"\/}\%\?\%ﬁ\ﬁ\%\?\?\?\f\\? : 11&'}/‘0’1,/,{’\,/'],/,{’],
IEEMENEMEMEGMENEMENEAENENE NN ,9,9 P E

Casos positivos

Afio y mes de ingreso

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

Tabla 95. Cantidad de municipios por intervalo de casos positivos de COVID-19 en

el ano 2020.
Cant. de casos positivos Cant. de municipios % de 2,465

De 0 a 3,500 2,375 96.3%

De 3,500 a 7,000 38 1.5%
De 7,000 a 10,500 16 0.6%
De 10,500 a 14,000 8 0.3%
De 14,000 a 17,500 8 0.3%
De 17,500 a 21,000 6 0.2%
De 21,000 a 24,500 4 0.2%
De 24,500 a 28,000 4 0.2%
De 28,000 a 31,500 1 0.0%
De 31,500 a 35,000 2 0.1%
De 35,000 a 38,500 0 0.0%
De 38,500 a 42,000 1 0.0%
De 42,000 a 45,500 1 0.0%
De 45,500 a 49,000 0 0.0%
De 49,000 a 52,500 0 0.0%
De 52,500 a 56,000 1 0.0%

TOTAL 2,465 100.0%
Fuente: Elaboracion propia con datos de SSA, 2022.

La Tabla 95 muestra que, en el afio 2020, el 96.3% de los municipios tuvieron menos
de 3,500 casos positivos cada uno. Debido al interés que generan estos municipios,
a continuaciéncontinuacion, se muestra otro analisis que se enfoca solamente en
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ellos. Los cinco municipios con mayores conteos en este periodo fueron: cuatro gl-
caldias de la Ciudad de México: Iztapalapa (52,953), Gustavo A. Madero (42,016), Al-
varo Obregén (39,808), y Tlalpan (34,563) y el municipio de Puebla, Puebla. (32,570).

Tabla 96. Cantidad de municipios por intervalo de casos positivos de COVID-19 en
el ano 2020: solo el segmento de 0 a 3,500.

Cant. de casos positivos Cant. de municipios % de 2,375 % de 2,465
De 0 a 250 1,993 83.9% 81.1%
De 250 a 500 155 6.5% 6.3%
De 500 a 750 74 3.1% 3.0%
De 750 a 1,000 31 1.3% 1.3%
De 1,000 a 1,250 27 1.1% 1.1%
De 1,250 a 1,500 23 1.0% 0.9%
De 1,500 a 1,750 20 0.8% 0.8%
De 1,750 a 2,000 13 0.5% 0.5%
De 2,000 a 2,250 6 0.3% 0.2%
De 2,250 a 2,500 10 0.4% 0.4%
De 2,500 a 2,750 6 0.3% 0.2%
De 2,750 a 3,000 6 0.3% 0.2%
De 3,000 a 3,250 4 0.2% 0.2%
De 3,250 a 3,500 7 0.3% 0.3%
TOTAL 2,375 100.0% 96.7%

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La Tabla 96 muestra que, en el afio 2020, el 81.1% de los municipios tuvo entre 0 y
250 casos positivos cada uno. Debido a que estos municipios resultan de interés, se
necesita analizarlos mas profundamente, lo cual se muestra en la siguiente tabla.

Tabla 97. Cantidad de municipios por intervalo de casos positivos de COVID-19 en el
afno 2020: solo el segmento de 0 a 260.
Cant. de casos positivos Cant. de municipios % de 2,002 municipios % de 2,465 municipios

De0a20 1,012 50.5% 41.1%
De 20 a 40 282 14.1% 11.4%
De 40 a 60 184 9.2% 7.5%
De 60 a 80 129 6.4% 5.2%
De 80a 100 84 4.2% 3.4%

De 100 a 120 79 3.9% 3.2%
De 120 a 140 47 2.3% 1.9%
De 140 a 160 43 2.1% 1.7%
De 160 a 180 40 2.0% 1.6%
De 180 a 200 37 1.8% 1.5%
De 200 a 220 22 1.1% 0.9%
De 220 a 240 20 1.0% 0.8%
De 240 a 260 23 1.1% 0.9%

TOTAL 2,002 100.0% 81.2%

Fuente: Elaboracion propia con datos de SSA, 2022.

118



CAPITULO5.PATRONESCRONOLOGICOSENELNIVELDEAGREGACIONMUNICIPAL

La Tabla 97 muestra que, en el afio 2020, el 41.1% de los municipios tenian solamente
entre 0 y 20 casos positivos cada uno.

Tabla 98. Cantidad de municipios por intervalo de casos positivos de COVID-19 en

el ano 2021.
Cant. de casos positivos Cant. de municipios Porcentaje % de 2,465 munici-

pios

De 0a 7,000 2,384 96.7%

De 7,000 a 14,000 39 1.6%
De 14,000 a 21,000 17 0.7%
De 21,000 a 28,000 6 0.2%
De 28,000 a 35,000 10 0.4%
De 35,000 a 42,000 4 0.2%
De 42,000 a 49,000 1 0.0%
De 49,000 a 56,000 0 0.0%
De 56,000 a 63,000 0 0.0%
De 63,000 a 70,000 1 0.0%
De 70,000 a 77,000 1 0.0%
De 77,000 a 84,000 0 0.0%
De 84,000 a 91,000 0 0.0%
De 91,000 a 98,000 0 0.0%
De 98,000 a 105,000 0 0.0%
De 105,000 a 112,000 2 0.1%

TOTAL 2,465 100.0%
Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La Tabla 98 muestra que en el afo 2021 casi todos los municipios (96.7%) tuvie-
ron menos de 7,000 casos positivos cada uno. Esto es razonable porque la mayoria
de los municipios tienen poblaciones menores a los 50,000 habitantes. Por ello, se
presenta a continuacién, un analisis especifico de los municipios correspondientes
al intervalo mencionado. Al igual que en el afio 2020, los cinco municipios con ma-
yores conteos de positivos en 2021 fueron cuatro alcaldias de la Ciudad de México:
Alvaro Obregén (107,596), Iztapalapa (105,629), Gustavo A. Madero (74,593), Tlalpan
(68,791) y el municipio de Puebla, Puebla. (47,999).
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Tabla 99. Cantidad de municipios por intervalo de casos positivos de COVID-19 en el
ano 2021: solo el segmento de entre 0y 7,000.

Cant. de casos positivos  Cant. de municipios % de 2,384 municipios % de 2,465 municipios

De 0 a 500 2,019 84.7% 82.2%
De 500 a 1,000 153 6.4% 6.2%
De 1,000 a 1,500 68 2.9% 2.8%
De 1,500 a 2,000 39 1.6% 1.6%
De 2,000 a 2,500 30 1.3% 1.2%
De 2,500 a 3,000 11 0.5% 0.4%
De 3,000 a 3,500 11 0.5% 0.4%
De 3,500 a 4,000 11 0.5% 0.4%
De 4,000 a 4,500 13 0.5% 0.5%
De 4,500 a 5,000 8 0.3% 0.3%
De 5,000 a 5,500 8 0.3% 0.3%
De 5,500 a 6,000 2 0.1% 0.1%
De 6,000 a 6,500 7 0.3% 0.3%
De 6,500 a 7,000 4 0.2% 0.2%
TOTAL 2,384 100.0% 97.0%

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La Tabla 99 muestra que, en 2021, el 82.2% de los municipios tuvo menos de 500
casos positivos cada uno. Debido a este considerable porcentaje, se muestra a con-
tinuacién un andlisis que se enfoca en ese intervalo de cantidades de casos.

Tabla 100. Cantidad de municipios por intervalo de casos positivos de COVID-19 en
el afo 2021: solo el segmento de entre 0y 500.
Cant. de casos positivos  Cant. de municipios % de 2,019 municipios % de 2,465 municipios

De0a 50 1,151 57.0% 46.7%
De 50 a 100 304 15.1% 12.3%
De 100 a 150 160 7.9% 6.5%
De 150 a 200 100 5.0% 4.1%
De 200 a 250 91 4.5% 3.7%
De 250 a 300 59 2.9% 2.4%
De 300 a 350 65 3.2% 2.6%
De 350 a 400 35 1.7% 1.4%
De 400 a 450 33 1.6% 1.3%
De 450 a 500 21 1.0% 0.9%

TOTAL 2,019 100.0% 81.9%

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La Tabla 100 muestra que, en el afio 2021, casi la mitad (46.7%) de los municipios
tuvieron menos de 50 casos positivos cada uno.
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Tabla 101. Cantidad de municipios por intervalo de casos positivos de COVID-19 en
el afio 2022 (hasta 17/Sep).

Cant. de casos positivos Cant. de municipios % de 2,465 municipios

De 0a 7,000 2,375 96.3%
7,000 a 14,000 34 1.4%
14,000 a 21,000 18 0.7%
21,000 a 28,000 10 0.4%
28,000 a 35,000 9 0.4%
35,000 a 42,000 5 0.2%
42,000 a 49,000 3 0.1%
49,000 a 56,000 5 0.2%
56,000 a 63,000 1 0.0%
63,000 a 70,000 1 0.0%
70,000 a 77,000 1 0.0%
77,000 a 84,000 0 0.0%
84,000 a 91,000 1 0.0%
91,000 a 98,000 2 0.1%

TOTAL 2,465 100.0%
Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La Tabla 1071 muestra que, en el afio 2022 (hasta el 17 de septiembre), la gran ma-
yoria (96.3%) de los municipios tuvo menos de 7,000 casos positivos cada uno. Por
ello, la siguiente tabla se enfoca en ese intervalo de nimeros de casos. Los cinco
municipios con mayores conteos en este periodo fueron: Gustavo A. Madero, Ciudad
de México (97,781); Iztapalapa, CDMX (96,004); San Luis Potosi, SLP (85,257); Alvaro
Obregén, CDMX (76,718) y Tlalpan, CDMX (64,364).

Tabla 102. Cantidad de municipios por intervalo de casos positivos de COVID-19 en
el afio 2022 (hasta 17/Sep): solo el segmento de 0 a 7,000.

Cant. de casos positivos  Cant. de municipios % de 2,375 municipios % de 2,465 municipios

De 0 a 500 2,031 85.5% 82.7%
De 500 a 1,000 147 6.2% 6.0%
De 1,000 a 1,500 59 2.5% 2.4%
De 1,500 a 2,000 37 1.6% 1.5%
De 2,000 a 2,500 26 1.1% 1.1%
De 2,500 a 3,000 14 0.6% 0.6%
De 3,000 a 3,500 9 0.4% 0.4%
De 3,500 a 4,000 13 0.5% 0.5%
De 4,000 a 4,500 6 0.3% 0.2%
De 4,500 a 5,000 8 0.3% 0.3%
De 5,000 a 5,500 8 0.3% 0.3%
De 5,500 a 6,000 5 0.2% 0.2%
De 6,000 a 6,500 9 0.4% 0.4%
De 6,500 a 7,000 3 0.1% 0.1%
TOTAL 2,375 100.0% 96.7%

Fuente: Eelaboracion propia con datos de SSA, 2022.
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La Tabla 102 muestra que, en 2022 (hasta el 17 de septiembre), la mayoria (82.7%)
de los municipios tuvo menos de 500 casos cada uno. Por ello, la siguiente tabla se
enfoca en ese segmento.

Tabla 103. Cantidad de municipios por intervalo de casos positivos de COVID-19 en
el afio 2022 (hasta 17/Sep): solo el segmento de 0 a 500.

Cant. de casos positivos  Cant. de municipios % de 2,031 municipios % de 2,465 municipios

De0Oa25 1,044 51.4% 42.4%
De25a50 248 12.2% 10.1%
De50a75 157 7.7% 6.4%
De75a100 118 5.8% 4.8%

De 100 a 125 73 3.6% 3.0%
De 125a 150 60 3.0% 2.4%
De150a175 42 2.1% 1.7%
De 175 a 200 47 2.3% 1.9%
De 200 a 225 49 2.4% 2.0%
De 225 a 250 33 1.6% 1.3%
De 250 a 275 27 1.3% 1.1%
De 275 a 300 22 1.1% 0.9%
De 300 a 325 15 0.7% 0.6%
De 325a 350 12 0.6% 0.5%
De 350 a 375 10 0.5% 0.4%
De 375 a 400 21 1.0% 0.9%
De 400 a 425 12 0.6% 0.5%
De 425 a 450 14 0.7% 0.6%
De 450 a 475 14 0.7% 0.6%
De 475 a 500 13 0.6% 0.5%

TOTAL 2,031 100.0% 82.4%

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La Tabla 103 muestra que en 2022 (hasta el 17 de septiembre) el 42.4% de los muni-
cipios tuvieron menos de 25 casos positivos cada uno.
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Tabla 104. Cantidad de municipios por intervalo de casos positivos de COVID-19
desde el afio 2020 hasta 17/Sep/2022.

Cant. de casos positivos Cant. de municipios % de 2,465 municipios

De 0 a 15,000 2,365 95.9%
De 15,000 a 30,000 44 1.8%
De 30,000 a 45,000 16 0.6%
De 45,000 a 60,000 12 0.5%
De 60,000 a 75,000 7 0.3%
De 75,000 a 90,000 5 0.2%
De 90,000 a 105,000 7 0.3%
De 105,000 a 120,000 2 0.1%
De 120,000 a 135,000 2 0.1%
De 135,000 a 150,000 1 0.0%
De 150,000 a 165,000 0 0.0%
De 165,000 a 180,000 1 0.0%
De 180,000 a 195,000 0 0.0%
De 195,000 a 210,000 0 0.0%
De 210,000 a 225,000 2 0.1%
De 225,000 a 240,000 0 0.0%
De 240,000 a 255,000 1 0.0%

TOTAL 2,465 100.0%

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La Tabla 104 muestra que, en todo el periodo analizado, desde 2020 hasta el 17 de
septiembre de 2022, casi todos los municipios (95.9%) tuvieron menos de 15,000 casos
positivos cada uno. Debido a este gran porcentaje, la siguiente tabla se enfoca en los
municipios de ese segmento. Los cinco municipios con mayores conteos en todo el
periodo analizado fueron cuatro alcaldias de Ciudad de México: Iztapalapa (254,586),
Alvaro Obregdn (224,122), Gustavo A. Madero (214,390) y Tlalpan (167,718) y el muni-
cipio de San Luis Potosi, SLP (143,912).
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Tabla 105. Cantidad de municipios por intervalo de casos positivos de COVID-19
desde el afio 2020 hasta 17/Sep/2022: solo el segmento de 0 a 15,000.

Cant. de casos posi- Cant. de municipios % de 2,365 municipios % de 2,465 municipios
tivos

De 0a 1,000 1,955 82.7% 79.3%
De 1,000 a 2,000 174 7.4% 7.1%
De 2,000 a 3,000 63 2.7% 2.6%
De 3,000 a 4,000 56 2.4% 2.3%
De 4,000 a 5,000 24 1.0% 1.0%
De 5,000 a 6,000 29 1.2% 1.2%
De 6,000 a 7,000 9 0.4% 0.4%
De 7,000 a 8,000 8 0.3% 0.3%
De 8,000 a 9,000 12 0.5% 0.5%
De 9,000 a 10,000 6 0.3% 0.2%
De 10,000 a 11,000 5 0.2% 0.2%
De 11,000 a 12,000 7 0.3% 0.3%
De 12,000 a 13,000 8 0.3% 0.3%
De 13,000 a 14,000 5 0.2% 0.2%
De 14,000 a 15,000 4 0.2% 0.2%
TOTAL 2,365 100.0% 95.9%

Fuente: Elaboracién propia con datos datos de SSA, 2022.
La Tabla 105 muestra que en el periodo analizado (2020 a 17/Sep/2022), el 86.4%

(79.3% + 7.1%) de los municipios tuvieron menos de 2,000 casos positivos cada uno.
Por ello, la siguiente tabla se enfoca en ese segmento.
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Tabla 106. Cantidad de municipios por intervalo de casos positivos de COVID-19
desde el afio 2020 hasta 17/Sep/2022: solo el segmento de 0 a 2,000.

Cant. de casos posi- Cant. de municipios % de 2,129 municipios % de 2,465 municipios
tivos

De0a100 1,061 49.8% 43.0%
De 100 a 200 314 14.7% 12.7%
De 200 a 300 175 8.2% 7.1%
De 300 a 400 111 5.2% 4.5%
De 400 a 500 72 3.4% 2.9%
De 500 a 600 68 3.2% 2.8%
De 600 a 700 52 2.4% 2.1%
De 700 a 800 43 2.0% 1.7%
De 800 a 900 39 1.8% 1.6%
De 900 a 1,000 20 0.9% 0.8%
De 1,000 a 1,100 22 1.0% 0.9%
De 1,100 a 1,200 27 1.3% 1.1%
De 1,200 a 1,300 24 1.1% 1.0%
De 1,300 a 1,400 19 0.9% 0.8%
De 1,400 a 1,500 15 0.7% 0.6%
De 1,500 a 1,600 19 0.9% 0.8%
De 1,600 a 1,700 8 0.4% 0.3%
De 1,700 a 1,800 11 0.5% 0.4%
De 1,800 a 1,900 19 0.9% 0.8%
De 1,900 a 2,000 10 0.5% 0.4%
TOTAL 2,129 100.0% 86.4%

Fuente: Elaboracién propia con datos datos de SSA, 2022.
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La Tabla 106 muestra que, en todo el periodo analizado (2020 a 17/Sep/2022), el
43.0% de los municipios tuvieron menos de 100 casos cada uno.

5.2.2 Frecuencias absolutas de defunciones

Tabla 107: Conteos de defunciones por afio y mes.

Afo y mes de defuncidn Conteo
2020_03 92
2020_04 4,617
2020_05 16,132
2020_06 20,584
2020_07 23,732
2020_08 18,932
2020_09 12,826
2020_10 12,802
2020_11 16,147
2020_12 23,591
2021_01 39,156
2021_02 23,558
2021_03 13,099
2021_04 7,606
2021_05 4,004
2021_06 3,152
2021_07 8,735
2021_08 22,656
2021_09 16,481
2021_10 8,110
2021_11 4,268
2021_12 3,745
2022_01 9,869
2022_02 9,810
2022_03 1,634
2022_04 319
2022_05 160
2022_06 393
2022_07 2,175
2022_08 1,345

2022_09 (hasta 17/Sep) 166

TOTAL 329,896

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.
La tabla 107 y la figura 9 muestran que los cinco meses con mayores cantidades de

defunciones fueron: enero de 2021, julio y diciembre de 2020, y febrero y agosto de
2021.
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Figura 9. Conteos de defunciones por afio y mes.
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Fuente: Elaboracion propia con datos de SSA, 2022.

Tabla 108. Cantidad de municipios por intervalo de defunciones de COVID-19 en el

ano 2020.
| Cantidad de defunciones Cant. de municipios % de 2,465 municipios |
De 0 a 300 2,363 95.9%
De 300 a 600 41 1.7%
De 600 a 900 21 0.9%
De 900 a 1,200 9 0.4%
De 1,200 a 1,500 9 0.4%
De 1,500 a 1,800 8 0.3%
De 1,800 a 2,100 3 0.1%
De 2,100 a 2,400 1 0.0%
De 2,400 a 2,700 2 0.1%
De 2,700 a 3,000 2 0.1%
De 3,000 a 3,300 1 0.0%
De 3,300 a 3,600 3 0.1%
De 3,600 a 3,900 1 0.0%
De 3,900 a 4,200 0 0.0%
De 4,200 a 4,500 0 0.0%
De 4,500 a 4,800 1 0.0%
| TOTAL 2,465 100.0% |

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 108 muestra que, en el afio 2020, la gran mayoria (95.9%) de los municipios
tuvieron menos de 300 defunciones cada uno. Por ello, la siguiente tabla se enfoca
en este intervalo. Los cinco municipios con mayores conteos en este periodo fueron:
Iztapalapa, CDMX (4,520); Puebla, Puebla. (3,722); Ecatepec de Morelos, Edo. de Mé-
xico. (3,590); Gustavo A. Madero, CDMX (3,573) y Ciudad Juarez, Chihuahua (3,411).
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Tabla 109. Cantidad de municipios por intervalo de defunciones de COVID-19 en el
afo 2020: solo el segmento entre 0 y 300 defunciones.

Cantidad de defunciones  Cant. de municipios % de 2,363 municipios % de 2,465 municipios

De0a20 1,795 76.0% 73.1%
De 20 a 40 244 10.3% 9.9%
De 40 a 60 95 4.0% 3.9%
De 60 a 80 67 2.8% 2.7%
De 80a100 35 1.5% 1.4%

De 100a 120 37 1.6% 1.5%
De 120 a 140 22 0.9% 0.9%
De 140 a 160 11 0.5% 0.4%
De 160 a 180 9 0.4% 0.4%
De 180 a 200 5 0.2% 0.2%
De 200 a 220 10 0.4% 0.4%
De 220 a 240 7 0.3% 0.3%
De 240 a 260 11 0.5% 0.4%
De 260 a 280 7 0.3% 0.3%
De 280 a 300 8 0.3% 0.3%

TOTAL 2,363 100.0% 96.2%

Fuente: Elaboracién propia con datos datos de SSA, 2022.

La tabla 109 muestra que, en 2020, el 73.1% de los municipios tuvo menos de 20
defunciones cada uno. Por ello, la siguiente tabla se enfoca en ese segmento para
ofrecer un mayor entendimiento del fenémeno.

Tabla 110. Cantidad de municipios por intervalo de defunciones de COVID-19 en el
ano 2020: solo el segmento entre 0y 20.

Cantidad de defunciones  Cant. de municipios % de 1,787 municipios % de 2,457 municipios

DeOa2 711 39.8% 28.9%
De2a4 316 17.7% 12.9%
Ded4ab 214 12.0% 8.7%
De6a8 129 7.2% 5.3%
De8a10 126 7.1% 5.1%
De10a12 83 4.6% 3.4%
De12a14 67 3.7% 2.7%
De14a16 54 3.0% 2.2%
De16a18 45 2.5% 1.8%
De18a 20 42 2.4% 1.7%
TOTAL 1,787 100.0% 72.7%

Fuente: Elaboracién propia con datos datos de SSA, 2022.

La tabla 110 muestra que, en 2020, casi la tercera parte (28.9%) de los municipios
tuvo menos de dos defunciones por COVID-19 cada uno.
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Tabla 111. Cantidad de municipios por intervalo de defunciones de COVID-19 en el

ano 2021.
Cantidad de defunciones Cant. de municipios % de 2,465 municipios
De 0 a 250 2,350 95.3%
De 250 a 500 49 2.0%
De 500 a 750 23 0.9%
De 750 a 1,000 10 0.4%
De 1,000 a 1,250 11 0.4%
De 1,250 a 1,500 7 0.3%
De 1,500 a 1,750 4 0.2%
De 1,750 a 2,000 2 0.1%
De 2,000 a 2,250 2 0.1%
De 2,250 a 2,500 2 0.1%
De 2,500 a 2,750 1 0.0%
De 2,750 a 3,000 0 0.0%
De 3,000 a 3,250 2 0.1%
De 3,250 a 3,500 0 0.0%
De 3,500 a 3,750 1 0.0%
De 3,750 a 4,000 0 0.0%
De 4,000 a 4,250 0 0.0%
De 4,250 a 4,500 1 0.0%
TOTAL 2,465 100.0%

Fuente: Elaboracién propia con datos datos de SSA, 2022.

La tabla 111 muestra que, en 2021, casi todos los municipios (95.3%) tuvieron menos
de 250 defunciones cada uno. Por ello, la siguiente tabla se enfoca en ese segmento.
Los cinco municipios con mayores conteos en este periodo fueron: Puebla, Puebla.
(4,342); Iztapalapa, CDMX (3,611); Guadalajara, Jalisco. (3,236); Ecatepec de More-
los, Estado de México (3,049) y Gustavo A. Madero, CDMX (2,739).
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Tabla 112. Cantidad de municipios por intervalo de defunciones de COVID-19 en el
afno 2021: solo el segmento entre 0y 255 defunciones.

Cant. de defunciones Cant. de municipios % de 2,351 municipios % de 2,465 municipios

DeOa15 1,567 66.7% 63.6%
De15a30 329 14.0% 13.3%
De 30 a 45 154 6.6% 6.2%
De45a60 78 3.3% 3.2%
De60a75 47 2.0% 1.9%
De 75a90 40 1.7% 1.6%
De 90 a 105 26 1.1% 1.1%
De105a120 19 0.8% 0.8%
De120a 135 14 0.6% 0.6%
De 135a 150 13 0.6% 0.5%
De 150 a 165 16 0.7% 0.6%
De 165a180 7 0.3% 0.3%
De 180 a 195 12 0.5% 0.5%
De 195a210 11 0.5% 0.4%
De 210 a 225 6 0.3% 0.2%
De 225 a 240 6 0.3% 0.2%
De 240 a 255 6 0.3% 0.2%
TOTAL 2,351 100.0% 95.4%

Fuente: Elaboracién propia con datos datos de SSA, 2022.

La tabla 112 muestra que el 83.1% (63.6% + 13.3% + 6.2%) de los municipios tuvie-
ron menos de 45 defunciones cada uno. Por ello, la siguiente tabla se enfoca en ese
segmento.

Tabla 113. Cantidad de municipios por intervalo de defunciones de COVID-19 en el
afno 2021: solo el segmento entre 0 y 45 defunciones.

Cant. de defunciones Cant. de municipios % de 2,050 municipios % de 2,465 municipios

DeOa3 755 36.8% 30.6%
De3ab 317 15.5% 12.9%
De6a?9 216 10.5% 8.8%
De9a12 175 8.5% 7.1%
De12a15 104 5.1% 4.2%
De15a18 101 4.9% 4.1%
De 18 a 21 64 3.1% 2.6%
De21a24 58 2.8% 2.4%
De 24 a 27 61 3.0% 2.5%
De27a30 45 2.2% 1.8%
De30a33 38 1.9% 1.5%
De33a36 25 1.2% 1.0%
De 36 a39 33 1.6% 1.3%
De 39 a 42 29 1.4% 1.2%
De 42 a 45 29 1.4% 1.2%
TOTAL 2,050 87.2% 83.2%

Fuente: Elaboracion propia con datos de SSA, 2022.
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La Tabla 113 muestra que, en 2021, casi la tercera parte (30.6%) de los municipios
tuvieron menos de 3 defunciones cada uno.

Tabla 114. Cantidad de municipios por intervalo de defunciones de COVID-19 en el
afo 2022 (solo hasta 17/Sep).

Cant. de defunciones Cant. de municipios % de 2,465 municipios
De0a50 2,358 95.7%
De 50a 100 49 2.0%
De 100 a 150 19 0.8%
De 150 a 200 13 0.5%
De 200 a 250 9 0.4%
De 250 a 300 4 0.2%
De 300 a 350 3 0.1%
De 350 a 400 2 0.1%
De 400 a 450 3 0.1%
De 450 a 500 1 0.0%
De 500 a 550 3 0.1%
De 550 a 600 0 0.0%
De 600 a 650 0 0.0%
De 650 a 700 0 0.0%
De 700 a 750 1 0.0%
TOTAL 2,465 100.0%

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 114 muestra que, en 2022 (hasta el 17 de septiembre) casi todos los mu-
nicipios (95.7%) tuvieron menos de 50 defunciones cada uno. Por ello, la siguiente
tabla se enfoca en el intervalo de entre 0 y 51 defunciones. Los cinco municipios
con mayores conteos en este periodo fueron: Guadalajara, Jalisco. (740); Monterrey,
Nuevo Ledn (546); Ledn, Guanajuato. (540); Tijuana, Baja California (510) y Gustavo
A. Madero, CDMX (483).
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Tabla 115. Cantidad de municipios por intervalo de defunciones de COVID-19 en el
afo 2022 (solo hasta 17/Sep): solo el segmento entre 0y 51
Cant. de defunciones Cant. de municipios Porcentaje % de 2,361  Porcentaje % de 2,465

municipios municipios
DeOa3 1,633 69.2% 66.2%
De3ab 314 13.3% 12.7%
De6a?9 141 6.0% 57%
De9a12 81 3.4% 3.3%
De12a15 53 2.2% 2.2%
De15a18 32 1.4% 1.3%
De 18 a 21 25 1.1% 1.0%
De21a24 15 0.6% 0.6%
De 24 a27 14 0.6% 0.6%
De 27 a 30 13 0.6% 0.5%
De30a33 12 0.5% 0.5%
De33a36 9 0.4% 0.4%
De36a39 1 0.0% 0.0%
De 39 a 42 8 0.3% 0.3%
De 42 a 45 5 0.2% 0.2%
De 45 a 48 2 0.1% 0.1%
De 48 a 51 3 0.1% 0.1%
TOTAL 2,361 100.0% 95.8%

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 115 muestra que en 2022 (hasta septiembre 17), las dos terceras partes
(66.2%) de los municipios tenian menos de 3 defunciones cada uno.

Tabla 116. Cantidad de municipios por intervalo de defunciones de COVID-19 en el
afo 2022 (solo hasta 17/Sep): solo el segmento entre 0y 6.

Cant. de defunciones Cant. de municipios % de 2,008 municipios | % de 2,465 municipios
0 968 48.2% 39.3%
1 427 21.3% 17.3%
2 238 11.9% 9.7%
3 129 6.4% 5.2%
4 112 5.6% 4.5%
5 73 3.6% 3.0%
6 61 3.0% 2.5%
TOTAL 2,008 100.0% 81.5%

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 116 muestra que, en 2022 (hasta el 17 de septiembre), mds de la tercera
parte (39.3%) de los municipios tenian cero defunciones.
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Tabla 117. Cantidad de municipios por intervalo de defunciones de COVID-19 en el
periodo de 2020 a 17/Sep/2022.

Cant. de defunciones Cant. de municipios % de 2,465 municipios
De 0 a 500 2,334 94.7%

De 500 a 1,000 55 2.2%
De 1,000 a 1,500 24 1.0%
De 1,500 a 2,000 15 0.6%
De 2,000 a 2,500 7 0.3%
De 2,500 a 3,000 10 0.4%
De 3,000 a 3,500 4 0.2%
De 3,500 a 4,000 4 0.2%
De 4,000 a 4,500 3 0.1%
De 4,500 a 5,000 1 0.0%
De 5,000 a 5,500 3 0.1%
De 5,500 a 6,000 0 0.0%
De 6,000 a 6,500 0 0.0%
De 6,500 a 7,000 3 0.1%
De 7,000 a 7,500 0 0.0%
De 7,500 a 8,000 0 0.0%
De 8,000 a 8,500 1 0.0%
De 8,500 a 9,000 1 0.0%

TOTAL 2,465 100.0%

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 117 muestra que en todo el periodo analizado (2020 a 17/Sep/2022), casi
todos los municipios (94.7%) tenian menos de 500 defunciones cada uno. Por ello, la
siguiente tabla se enfoca en el segmento de entre 0 y 510. Los cinco municipios con
mayores conteos en este periodo fueron: Iztapalapa, CDMX (8,562); Puebla, Puebla
(8,417); Ecatepec de Morelos, Estado de Méexico (6,932); Gustavo A. Madero, CDMX
(6,795) y Guadalajara, Jalisco (6,733).
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Tabla 118. Cantidad de municipios por intervalo de defunciones de COVID-19 en el

periodo de 2020 a 17/Sep/2022: solo el segmento entre 0y 510.

| Cant. de defunciones Cant. de municipios

% de 2,337 municipios

% de 2,465 municipios |

De 0 a 30 1,581 67.7% 64.1%
De 30 a 60 312 13.4% 12.7%
De 60 a 90 150 6.4% 6.1%
De 90 a 120 70 3.0% 2.8%
De 120 a 150 49 2.1% 2.0%
De 150 a 180 41 1.8% 1.7%
De 180 a 210 26 1.1% 1.1%
De 210 a 240 23 1.0% 0.9%
De 240 a 270 17 0.7% 0.7%
De 270 a 300 18 0.8% 0.7%
De 300 a 330 14 0.6% 0.6%
De 330 a 360 9 0.4% 0.4%
De 360 a 390 8 0.3% 0.3%
De 390 a 420 6 0.3% 0.2%
De 420 a 450 4 0.2% 0.2%
De 450 a 480 4 0.2% 0.2%
De 480 a 510 5 0.2% 0.2%

| TOTAL 2,337 100.0% 94.8% |

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 118 muestra que en el periodo analizado (2020 a 17/Sep/2022), el 82.9%
(64.1% + 12.7% + 6.1%) de los municipios tuvieron menos de 90 defunciones cada

uno. Por ello, la siguiente tabla se enfoca en ese intervalo.
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Tabla 119. Cantidad de municipios por intervalo de defunciones de COVID-19 en el
periodo de 2020 a 17/Sep/2022: solo el segmento entre 0y 90.

Cant. de defunciones Cant. de municipios Porcentaje % de 2,043  Porcentaje % de 2,465

municipios municipios

DeOab 762 37.3% 30.9%
Deb6al2 343 16.8% 13.9%
De12a18 221 10.8% 9.0%
De18a24 155 7.6% 6.3%
De24a30 100 4.9% 41%
De30a36 92 4.5% 3.7%
De36a42 65 3.2% 2.6%
De 42 a 48 57 2.8% 2.3%
De 48 a 54 62 3.0% 2.5%
De 54a 60 36 1.8% 1.5%
De 60 a 66 33 1.6% 1.3%
De66a72 33 1.6% 1.3%
De72a78 34 1.7% 1.4%
De 78 a 84 26 1.3% 1.1%
De 84a90 24 1.2% 1.0%

TOTAL 2,043 100.0% 82.9%

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022.

La tabla 119 muestra que en todo el periodo analizado (2020 a 17/Sep/2022) casi la
tercera parte (30.9%) de los municipios tuvo menos de 6 seis defunciones.

5.3 Analisis de tasas municipales por cada 100 mil habitantes
En esta seccidn se presentan analisis de las tasas municipales de casos positivos y
de defunciones por cada 100,000 habitantes. Se calculan con base en las siguientes
formulas:

Tasa de casos positivos = Cantidad de casos positivos / Poblacion municipal X
100,000

Tasa de defuncion = Cantidad de defunciones / Poblacién municipal X 100,000

A continuacidn, se presenta una serie de tablas que muestran analisis de estas tasas.
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5.3.1 Tasas de casos positivos

Tabla 120. Tasas de casos positivos (clasificacion final 1,2 6 o 3) de COVID-19 por
municipio en el afo 2020.

Tasa por cada 100 mil habitantes Cant. de municipios % de 2,457 municipios
De 0 a 300 1,237 50.3%
De 300 a 600 566 23.0%
De 600 a 900 277 11.3%
De 900 a 1,200 148 6.0%
De 1,200 a 1,500 83 3.4%
De 1,500 a 1,800 57 2.3%
De 1,800 a 2,100 28 1.1%
De 2,100 a 2,400 14 0.6%
De 2,400 a 2,700 10 0.4%
De 2,700 a 3,000 9 0.4%
De 3,000 a 3,300 5 0.2%
De 3,300 a 3,600 4 0.2%
De 3,600 a 3,900 4 0.2%
De 3,900 a 4,200 3 0.1%
De 4,200 a 4,500 1 0.0%
De 4,500 a 4,800 2 0.1%
De 4,800 a 5,100 5 0.2%
De 5,100 a 5,400 3 0.1%
De 5,400 a 5,700 1 0.0%

TOTAL 2,457 100.0%
Fuente: Elaboracion propia con datos de SSA, 2022 y Conapo, 2019.

La tabla 120 muestra que, en el afio 2020, el 84.6% (50.3% + 23.0% + 11.3%) de los
municipios tuvieron tasas que no superaron los 900 casos por cada 100 mil habi-
tantes. Por ello, la tabla siguiente se enfoca en el segmento de esos municipios.
Los cinco municipios con mayores tasas en este periodo fueron: Milpa Alta, CDMX
(5,467.4); Sacramento, Coahuila (5,279.3); Alvaro Obregén, CDMX (5,268.8); Tlahuac,
CDMX (5,174.5) y La Magdalena Contreras, CDMX (5,094.1).
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Tabla 121. Tasas de casos positivos (clasificacion final 1, 2 06 3) de COVID-19 por
municipio en el afio 2020: solo el segmento de tasas entre 0 y 900.

Tasa por cada 100 mil Cant. de Porcentaje % de Porcentaje % de

habitantes municipios 2,080 municipios. 2,457 municipios.
De 0 a 60 408 19.6% 16.6%
De 60 a 120 250 12.0% 10.2%
De 120 a 180 225 10.8% 9.2%
De 180 a 240 181 8.7% 7.4%
De 240 a 300 173 8.3% 7.0%
De 300 a 360 150 7.2% 6.1%
De 360 a 420 120 5.8% 4.9%
De 420 a 480 127 6.1% 5.2%
De 480 a 540 93 4.5% 3.8%
De 540 a 600 76 3.7% 3.1%
De 600 a 660 65 3.1% 2.6%
De 660 a 720 62 3.0% 2.5%
De 720 a 780 63 3.0% 2.6%
De 780 a 840 35 1.7% 1.4%
De 840 a 900 52 2.5% 2.1%
TOTAL 2,080 100.0% 84.7%

Fuente: Elaboracidn propia con datos de (SSA, 2022,) y (Conapo, 2019).

La tabla 121 muestra que, en 2020, la cuarta parte de los municipios (26.8%) tuvo
menos de 120 casos positivos por cada 100 mil habitantes.

Tabla 122. Tasas de casos positivos (clasificacion final 1, 2 06 3) de COVID-19 por
municipio en el afo 2021.

Tasa por cada 100 mil habitantes Cant. de municipios % de 2,457 municipios

De 0a 1,000 1,689 68.7%
De 1,000 a 2,000 510 20.8%
De 2,000 a 3,000 165 6.7%
De 3,000 a 4,000 47 1.9%
De 4,000 a 5,000 20 0.8%
De 5,000 a 6,000 13 0.5%
De 6,000 a 7,000 5 0.2%
De 7,000 a 8,000 2 0.1%
De 8,000 a 9,000 1 0.0%
De 9,000 a 10,000 3 0.1%
De 10,000 a 11,000 1 0.0%
De 11,000 a 12,000 0 0.0%
De 12,000 a 13,000 0 0.0%
De 13,000 a 14,000 0 0.0%
De 14,000 a 15,000 1 0.0%

TOTAL 2,457 100.0%
Fuente: Elaboracion propia con datos de SSA, 2022 y Conapo, 2019.
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La tabla 122 muestra que, en 2021, el 89.5% (68.7% + 20.8%) de los municipios tu-
vieron tasas de casos positivos menores a 2,000 casos por cada 100 mil habitan-
tess. Debido a este alto porcentaje, la siguiente tabla se enfoca en ese segmento de
municipios. Los cinco municipios con mayores tasas en este periodo fueron: Alvaro
Obregoén, CDMX (14,250.3); Tlalpan, CDMX (10,084.9); Milpa Alta, CDMX (9,657.1);
Santa Magdalena Jicotlan, Oaxaca (9,278.4) y Tlahuac, CDMX (9,154.7). La tasa sor-
prendentemente alta de Santa Magdalena Jicotlan se debe a que es un municipio
con poblacién muy escasa (97 habitantes.) y a que tuvo un nimero relativamente
grande de casos (9).

Tabla 123. Tasas de casos positivos (clasificacion final 1, 2 06 3) de COVID-19 por
municipio en el afio 2021: solo el segmento de tasas entre 0y 2,000.

Tasa por cada 100 mil habi- Cant. de munici- % de 2,199 munici- Porcentaje % de 2,457
tantes pios pios municipios

De0a100 278 12.6% 11.3%
De 100 a 200 269 12.2% 10.9%
De 200 a 300 230 10.5% 9.4%
De 300 a 400 202 9.2% 8.2%
De 400 a 500 161 7.3% 6.6%
De 500 a 600 159 7.2% 6.5%
De 600 a 700 124 5.6% 5.0%
De 700 a 800 109 5.0% 4.4%
De 800 a 900 75 3.4% 3.1%
De 900 a 1,000 82 3.7% 3.3%
De 1,000 a 1,100 76 3.5% 3.1%
De 1,100 a 1,200 70 3.2% 2.8%
De 1,200 a 1,300 68 3.1% 2.8%
De 1,300 a 1,400 58 2.6% 2.4%
De 1,400 a 1,500 47 2.1% 1.9%
De 1,500 a 1,600 47 2.1% 1.9%
De 1,600 a 1,700 41 1.9% 1.7%
De 1,700 a 1,800 34 1.5% 1.4%
De 1,800 a 1,900 39 1.8% 1.6%
De 1,900 a 2,000 30 1.4% 1.2%
TOTAL 2,199 100.0% 89.5%

Fuente: Elaboracién propia, con datos de SSA, 2022 y Conapo, 2019.

La tabla 123 muestra que, en 2021, el 31.6% (11.3% + 10.9% + 9.4%) de los municipios
tuvieron tasas menores a los 300 casos positivos por cada 100 mil habitantes.
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Tabla 124. Tasas de casos positivos (clasificacion final 1, 2 06 3) de COVID-19 por
municipio en el afio 2022 (hasta 17/Sep).

Tasa por cada 100 mil habitantes Cant. de municipios % de 2,457 municipios

De 0a 1,000 1,826 74.3%
De 1,000 a 2,000 340 13.8%
De 2,000 a 3,000 156 6.3%
De 3,000 a 4,000 67 2.7%
De 4,000 a 5,000 24 1.0%
De 5,000 a 6,000 18 0.7%
De 6,000 a 7,000 4 0.2%
De 7,000 a 8,000 9 0.4%
De 8,000 a 9,000 5 0.2%
De 9,000 a 10,000 4 0.2%
De 10,000 a 11,000 3 0.1%
De 11,000 a 12,000 0 0.0%
De 12,000 a 13,000 1 0.0%

TOTAL 2,457 100.0%

Fuente: Elaboracién propia, con datos de SSA, 2022 y Conapo, 2019.

La tabla 124 muestra que, en 2022 (hasta septiembre 17), la mayoria (74.3% + 13.8%
= 88.1%) de los municipios tuvieron tasas de positivos menores a los 2,000 casos
por cada 100 mil habitantes. Por ello, en la siguiente tabla se presenta un analisis
enfocado en los municipios que tienen tasas menores a 2,100. Los cinco municipios
con mayores tasas en este periodo fueron: Milpa Alta, CDMX (12,040.3); Azcapotzal-
co, CDMX (10,889.1); Alvaro Obregén, CDMX (10,172.9); La Paz, Baja California Sur
(10,114.8) y San Luis Potosi, San Luis Potosi (9,675.7).

Tabla 125. Tasas de casos positivos (clasificacion final 1, 2 06 3) de COVID-19 por
municipio en el afio 2022 (hasta 17/Sep): solo el segmento de tasas entre 0y 2,100.

Tasa por cada 100 mil habitantes  Cant. de municipios % de 2,188 municipios % de 2,457 municipios

De0a150 762 34.8% 31.0%
De 150 a 300 375 17.1% 15.3%
De 300 a 450 250 11.4% 10.2%
De 450 a 600 177 8.1% 7.2%
De 600 a 750 115 5.3% 4.7%
De 750 a 900 99 4.5% 4.0%
De 900 a 1050 74 3.4% 3.0%
De 1050 a 1200 81 3.7% 3.3%
De 1200 a 1350 49 2.2% 2.0%
De 1350 a 1500 48 2.2% 2.0%
De 1500 a 1650 48 2.2% 2.0%
De 1650 a 1800 45 2.1% 1.8%
De 1800 a 1950 35 1.6% 1.4%
De 1950 a 2100 30 1.4% 1.2%
TOTAL 2,188 100.0% 89.1%

Fuente: Elaboracion propia con datos de SSA, 2022 y Conapo, 2019.
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La tabla 125 muestra que, en 2022 (hasta el 17 de septiembre), casi la tercera parte
de los municipios (31.0%) tuvo tasas de positivos por debajo de 150 por cada 100 mil
habitantes.

Tabla 126. Tasas de casos positivos (clasificacion final 1, 2 06 3) de COVID-19 por
municipio desde 2020 hasta 17/Sep/2022.

Tasa por cada 100 mil habitantes Cant. de municipios % de 2,457municipios

De 0 a 2,000 1,583 64.4%

De 2,000 a 4,000 468 19.0%
De 4,000 a 6,000 208 8.5%
De 6,000 a 8,000 106 4.3%
De 8,000 a 10,000 45 1.8%
De 10,000 a 12,000 13 0.5%
De 12,000 a 14,000 9 0.4%
De 14,000 a 16,000 6 0.2%
De 16,000 a 18,000 7 0.3%
De 18,000 a 20,000 6 0.2%
De 20,000 a 22,000 0 0.0%
De 22,000 a 24,000 3 0.1%
De 24,000 a 26,000 1 0.0%
De 26,000 a 28,000 1 0.0%
De 28,000 a 30,000 1 0.0%

TOTAL 2,457 100.0%

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022 y Conapo, 2019.

La tabla 126 muestra que, en todo el periodo analizado, de 2020 hasta el 17 de sep-
tiembre de 2022, la gran mayoria (64.4% + 19.0% + 8.5% = 91.9%) de los municipios
tuvieron tasas menores a 6,000 casos por cada 100 mil habitantes. Por ello, a conti-
nuaciéncontinuacion, se presenta un analisis enfocado en ese subconjunto de mu-
nicipios. Los cinco municipios con mayores tasas en este periodo fueron alcaldias
de la Ciudad de México: Alvaro Obregdn (29,663.9), Milpa Alta (27,158.4), Tlalpan
(24,583.6), Azcapotzalco (23,611.2) y Tldhuac (23,501.4).
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Tabla 127. Tasas de casos positivos (clasificacion final 1, 2 06 3) de COVID-19 por
municipio desde 2020 hasta 17/Sep/2022: solo el segmento de tasas entre 0y 6,000.

Tasa por cada 100 mil Cant. de municipios % de 2,259 municipios % de 2,457 municipios
habitantes
De 0 a 400 454 20.1% 18.5%
De 400 a 800 415 18.4% 16.9%
De 800 a 1,200 312 13.8% 12.7%
De 1,200 a 1,600 232 10.3% 9.4%
De 1,600 a 2,000 170 7.5% 6.9%
De 2,000 a 2,400 137 6.1% 5.6%
De 2,400 a 2,800 97 4.3% 3.9%
De 2,800 a 3,200 88 3.9% 3.6%
De 3,200 a 3,600 86 3.8% 3.5%
De 3,600 a 4,000 60 2.7% 2.4%
De 4,000 a 4,400 59 2.6% 2.4%
De 4,400 a 4,800 44 1.9% 1.8%
De 4,800 a 5,200 40 1.8% 1.6%
De 5,200 a 5,600 34 1.5% 1.4%
De 5,600 a 6,000 31 1.4% 1.3%
TOTAL 2,259 100.0% 91.9%

Fuente: Elaboracion propia con datos de SSA, 2022 y Conapo, 2019.

La tabla 127 muestra que en todo el periodo analizado (2020 a 17 de septiembre de
2022), poco mas de la tercera parte (35.4%) de los municipios tuvieron tasas de po-
sitivos por debajo de los 800 casos por cada 100 mil habitantes.

5.3.2 Tasas de defuncién

La tabla 128 muestra que, en 2020, la gran mayoria (78.4% + 18.5% = 96.9%) de los
municipios tuvieron tasas menores a 200 defunciones por cada 100 mil habitantes.
Por ello, la tabla que le sigue muestra el analisis del segmento de 0 a 200. Los cinco
municipios con mayores tasas en este periodo fueron: Atizapan, Estado de México
(1,462.7); San Vicente Nuiu, Oaxaca. (447.4); Iztacalco, CDMX (377.1); San Miguel
Ixitlan, Puebla. (372.4) y Azcapotzalco, CDMX (361.9).
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Tabla 128. Tasas de defuncion por COVID-19 por municipio en el afio 2020.

Tasa por cada 100 mil habitantes Cant. de municipios % de 2,457 municipios

De0a100 1,927 78.4%
De 100 a 200 454 18.5%
De 200 a 300 63 2.6%
De 300 a 400 11 0.4%
De 400 a 500 1 0.0%
De 500 a 600 0 0.0%
De 600 a 700 0 0.0%
De 700 a 800 0 0.0%
De 800 a 900 0 0.0%
De 900 a 1,000 0 0.0%
De 1,000 a 1,100 0 0.0%
De 1,100 a 1,200 0 0.0%
De 1,200 a 1,300 0 0.0%
De 1,300 a 1,400 0 0.0%
De 1,400 a 1,500 1 0.0%

TOTAL 2,457 100.0%

Fuente: Elaboracion propia, con datos de SSA, 2022 y Conapo, 2019.
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Tabla 129. Tasas de defuncion por COVID-19 por municipio en el afio 2020: solo el
segmento de tasas de entre 0 y 200.

Tasa por cada 100 mil Cant. de municipios Porcentaje % de Porcentaje % de

habitantes 2,381 municipios. 2,457 municipios.
De0a10 560 23.5% 22.8%
De 10a20 176 7.4% 7.2%
De 20 a 300 186 7.8% 7.6%
De 30 a 40 191 8.0% 7.8%
De 40a 50 172 7.2% 7.0%
De 50 a 60 171 7.2% 7.0%
De 60a70 148 6.2% 6.0%
De 70 a 80 126 5.3% 51%
De 80a90 101 4.2% 4.1%
De90a 100 96 4.0% 3.9%
De 100a 110 78 3.3% 3.2%
De110a120 90 3.8% 3.7%
De 1202130 61 2.6% 2.5%
De 130 a 140 46 1.9% 1.9%
De 1400 a 150 38 1.6% 1.5%
De 150 a 160 35 1.5% 1.4%
De 160a 170 29 1.2% 1.2%
De 170 a 180 34 1.4% 1.4%
De 180 a 190 25 1.0% 1.0%
De 190 a 200 18 0.8% 0.7%
TOTAL 2,381 100.0% 96.9%

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022 y Conapo, 2019.

La tabla 129 muestra que, en 2020, casi la tercera parte (22.8% + 7.2% = 30.0%) de los
municipios tuvieron tasas menores a 20 defunciones por cada 100 mil habitantes.

La tabla 130 muestra que, en 2021, la gran mayoria (90.1%) de los municipios tuvie-
ron tuvo tasas menores a 150 defunciones por cada 100 mil habitantes. Por ello, la
tabla subsecuente presenta un analisis de ese subconjunto de municipios. Los cinco
municipios con mayores tasas en este periodo fueron: Santa Magdalena Jicotlan,
Oaxaca (2,061.9); Atizapan, Estado de México (987.0); Santo Domingo Tlataydapam,
Oaxaca (704.2); La Trinidad Vista Hermosa, Oaxaca (383.1) y Manuel Benavides, Chi-
huahua (379.0).
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Tabla 130. Tasas de defuncion por COVID-19 por municipio en el afio 2021.

Tasa por cada 100 mil habitantes Cant. de municipios % de 2,457 municipios

De0a150 2,213 90.1%
De 150 a 300 230 9.4%
De 300 a 450 11 0.4%
De 450 a 600 0 0.0%
De 600 a 750 1 0.0%
De 750 a 900 0 0.0%
De 900 a 1,050 1 0.0%
De 1,050 a 1,200 0 0.0%
De 1,200 a 1,350 0 0.0%
De 1,350 a 1,500 0 0.0%
De 1,500 a 1,650 0 0.0%
De 1,650 a 1,800 0 0.0%
De 1,800 a 1,950 0 0.0%
De 1,950 a 2100 1 0.0%

TOTAL 2,457 100.0%

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022 y Conapo, 2019.

La tabla 131 muestra que, en 2021, la cuarta parte de los municipios (16.2% + 4.3% +
5.3% = 25.8%) tuvieron tasas menores a 30 defunciones por cada 100 mil habitantes.

Tabla 131. Tasas de defuncion por COVID-19 por municipio en el afio 2021: solo el
segmento de tasas de entre 0 y 150.

Tasa por cada 100 mil Cant. de municipios % de 2,213 municipios % de 2,457 municipios
habitantes
De0a10 397 17.9% 16.2%
De10a20 105 4.7% 4.3%
De 20a 30 131 5.9% 5.3%
De 30a40 154 7.0% 6.3%
De 40 a 50 179 8.1% 7.3%
De 50 a 60 182 8.2% 7.4%
De 60a70 181 8.2% 7.4%
De 70 a 80 155 7.0% 6.3%
De 80a90 137 6.2% 5.6%
De90a 100 140 6.3% 5.7%
De 100a 110 143 6.5% 5.8%
De 110a120 104 4.7% 4.2%
De 120 a 130 83 3.8% 3.4%
De 130 a 140 70 3.2% 2.8%
De 140 a 150 52 2.3% 2.1%
TOTAL 2,213 100.0% 90.1%

Fuente: Elaboracion propia con datos de SSA, 2022, y Conapo, 2019.

La tabla 132 muestra que, en 2022 (hasta el 17 de septiembre), la mayoria (89.3%) de
los municipios tuvieron tasas menores a 30 defunciones por cada 100 mil habitantes.
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Por ello, su tabla posterior presenta un andlisis enfocado en esos municipios. Los
cinco municipios con mayores tasas en este periodo fueron: San Pedro Yucunama,
Oaxaca (420.2); Abasolo, Coahuila (257.5); Magdalena Zahuatlan, Oaxaca (233.6);
Santiago Tillo, Oaxaca (175.1) y Coronado, Chihhuahua (164.1).

Tabla 132. Tasas de defuncién por COVID-19 por municipio en el afio 2022 (hasta

17/Sep).
Tasa por cada 100 mil habitan- Cant. de municipios % de 2,457 municipios
tes

De0a30 2,193 89.3%
De 30 a 60 215 8.8%
De 60 a 90 30 1.2%
De90a 120 8 0.3%
De 120 a 150 3 0.1%
De 150 a 180 5 0.2%
De 180 a 210 0 0.0%
De 210 a 240 1 0.0%
De 240 a 270 1 0.0%
De 270 a 300 0 0.0%
De 300 a 330 0 0.0%
De 330 a 360 0 0.0%
De 360 a 390 0 0.0%
De 390 a 420 0 0.0%
De 420 a 450 1 0.0%

TOTAL 2,457 100.0%

Fuente: Elaboracion propia con datos de SSA, 2022 y Conapo, 2019.

La tabla 133 muestra que, en 2022 (hasta septiembre 17), el 39.6% de los municipios
tuvieron tasas menores a 2 defunciones por cada 100 mil habitantes.
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Tabla 133. Tasas de defuncién por COVID-19 por municipio en el afio 2022 (hasta
17/Sep): solo el segmento entre 0y 30.

Tasa por cada 100 mil Cant. de municipios Porcentaje % de 2,793  Porcentaje % de 2,457
habitantes municipios municipios
De0a?2 974 44.4% 39.6%
De2a4 78 3.6% 3.2%
De4ab 122 5.6% 5.0%
De6a8 118 5.4% 4.8%
De8a10 115 5.2% 4.7%
De10a12 123 5.6% 5.0%
De12a14 98 4.5% 4.0%
De14a16 109 5.0% 4.4%
De16a18 90 4.1% 3.7%
De 18220 95 4.3% 3.9%
De20a22 67 3.1% 2.7%
De22a?24 79 3.6% 3.2%
De 24 a 26 48 2.2% 2.0%
De 26 a 28 38 1.7% 1.5%
De 28 a 30 39 1.8% 1.6%
TOTAL 2,193 100.0% 89.3%

Fuente: Elaboracion propia con datos de SSA, 2022, y Conapo, 2019.

La tabla 134 muestra que, en todo el periodo analizado, desde 2020 hasta el 17 de
septiembre de 2022, la gran mayoria de los municipios (64.4% +19.0% + 8.5% = 91.9%)
tuvieron tasas menores a las 6,000 defunciones por cada 100 mil habitantes. Por ello,
la tabla 135 se enfoca en esos municipios. Los cinco municipios con mayores tasas
en todo este periodo fueron: Atizapan, Estado de México (2,581.7); Santa Magdalena
Jicotlan, Oaxaca (2,105.3); Azcapotzalco, CDMX (714.7); Iztacalco, CDMX (704.4) y
Santo Domingo Tlatayapam, Oaxaca (704.2).
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Tabla 134. Tasas de defuncién por COVID-19 por municipio desde 2020 hasta 17/

Sep/2022.

Tasa por cada 100 mil habitantes Cant. de municipios % de 2,457 municipios
De 0 a 2,000 1,583 64.4%
De 2,000 a 4,000 468 19.0%
De 4,000 a 6,000 208 8.5%
De 6,000 a 8,000 106 4.3%
De 8,000 a 10,000 45 1.8%
De 10,000 a 12,000 13 0.5%
De 12,000 a 14,000 9 0.4%
De 14,000 a 16,000 6 0.2%
De 16,000 a 18,000 7 0.3%
De 18,000 a 20,000 6 0.2%
De 20,000 a 22,000 0 0.0%
De 22,000 a 24,000 3 0.1%
De 24,000 a 26,000 1 0.0%
De 26,000 a 28,000 1 0.0%
De 28,000 a 30,000 1 0.0%

TOTAL 2,457

Fuente: Elaboracion propia con datos de SSA, 2022 y Conapo, 2019.

Tabla 135. Tasas de defuncién por COVID-19 por municipio desde 2020 hasta 17/
Sep/2022: solo el segmento de tasas entre 0y 6,000.

Tasa por cada 100 mil Cant. de municipios % de 2,259 municipios % de 2,457 municipios

habitantes
De 0 a 400 454 20.1% 18.5%
De 400 a 800 415 18.4% 16.9%
De 800 a 1,200 312 13.8% 12.7%
De 1,200 a 1,600 232 10.3% 9.4%
De 1,600 a 2,000 170 7.5% 6.9%
De 2,000 a 2,400 137 6.1% 5.6%
De 2,400 a 2,800 97 4.3% 3.9%
De 2,800 a 3,200 88 3.9% 3.6%
De 3,200 a 3,600 86 3.8% 3.5%
De 3,600 a 4,000 60 2.7% 2.4%
De 4,000 a 4,400 59 2.6% 2.4%
De 4,400 a 4,800 44 1.9% 1.8%
De 4,800 a 5,200 40 1.8% 1.6%
De 5,200 a 5,600 34 1.5% 1.4%
De 5,600 a 6,000 31 1.4% 1.3%

TOTAL 2,259

Fuente: Elaboracion propia con datos de SSA, 2022 y Conapo, 2019.

La tabla 135 muestra que, en todo el periodo de 2020 al 17 de septiembre de 2017,
mas de la tercera parte (18.5% + 16.9% = 35.4%) de los municipios tuvieron tasas
menores a las 800 defunciones por cada 100 mil habitantes.
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5.4 Discusion de los resultados

Desde un punto de vista cronolégico, los meses con mas casos positivos dentro del
periodo analizado fueron, en ese orden, enero y julio de 2022 y agosto de 2021; por
otra parte, los meses con mas defunciones fueron, en ese orden, enero de 2021 y
julio y diciembre de 2020. De todo el periodo analizado (2020 a 17 de septiembre de
2022), el patron mas destacable en cuanto a los casos positivos es que el 43.0% de
los municipios tuvieron menos de 100 casos cada uno. Cuatro alcaldias de la Ciudad
de México (Iztapalapa, Alvaro Obregdn, Gustavo A. Madero, y Tlalpan) y el municipio
de San Luis Potosi, SLP en el estado homénimo, tuvieron las mayores cantidades de
positivos del pais. Respecto a tasas de positivos, el 35.4% de los municipios tuvieron
tasas por debajo de los 800 casos por cada 100 mil habitantes. Los cinco municipios
con las mayores tasas fueron alcaldias de la Ciudad de México: Alvaro Obregén, Milpa
Alta, Tlalpan, Azcapotzalco y Tlahuac. Respecto a defunciones, el 30.9% de los muni-
cipios tuvieron menos de 6 defunciones cada uno. Los municipios con mas defuncio-
nes fueron: Iztapalapa, CDMX; Puebla, Puebla; Ecatepec de Morelos, Estado de Méxi-
co; Gustavo A. Madero, CDMX y Guadalajara, Jalisco. En cuanto a tasas de defuncion,
lo mas destacable es que 35.4% de los municipios tuvieron tasas menores a las 800
defunciones por cada 100 mil habitantes. Los cinco municipios con mayores tasas
fueron: Atizapan, Estado de México; Santa Magdalena Jicotlan, Oaxaca; Azcapotzal-
co, CDMX; Iztacalco, CDMX y Santo Domingo Tlatayapam, Oaxaca. La mayoria de los
resultados presentados en este capitulo son consistentes con los publicados por las
fuentes gubernamentales de México (por ejemplo, SSA, 2022c) y diversas fuentes
independientes, lo cual los convalida entre si.
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Este capitulo presenta una serie de mapas para la visualizacion de los patrones de
tiempo durante la pandemia de COVID-19 en México. Los mapas abarcan desde ini-
cios del afilo 2020 al 17 de septiembre de 2022 y se presentan con nivel de granularidad
municipal. Se calcularon las tasas de casos positivos (clasificaciones tipo 1,2y 3, se-
gun SSA) y las tasas de defuncién por cada 100 mil habitantes de cada municipio del
pais, con la base de datos de casos de COVID-19 de la Secretaria de Salud (SSA, 2022),
del Gobierno Federal, y las estimaciones de poblacion municipal para los afos 2020,
2021 y 2022, producidas por el Consejo Nacional de Poblacién (Conapo, 2019). Las
tasas se calcularon para cada mes dentro del periodo mencionado. Los datos usados
para producir estos mapas provienen de nuestro dataset MuniCOVID-2022, disponible
para descarga gratuita en la web (ver la liga de descarga a inicios del capitulo. 5).

Considerando que en México esta pandemia presento varias etapas de intensificacion
en su transmision, se comenta mas adelante el concepto de acmé y se abordan las
denominadas olas epidémicas reconocidas por la SSA. Para facilitar la observacion
de los patrones geograficos de la pandemia a lo largo del tiempo, en las secciones
siguientes se presentan dos tipos de mapas: de calor, y coropléticos. Los mapas de
calor indican, mediante colores (o tonos de gris), la intensidad de casos en un area
especifica, identifican las areas de mayor concentracion y su evolucién en el tiempo.
Por otra parte, los mapas coropléticos muestran areas coloreadas segun el numero
total de casos o defunciones para identificar regiones con mayor incidencia. Ambos
tipos de mapas son validos y utiles dependiendo del contexto y objetivo del mapa. Si
se intenta comparar la cantidad absoluta del fendmeno entre diferentes territorios, las
frecuencias absolutas son mas apropiadas. Si se busca resaltar diferencias propor-
cionales entre areas, la comparacion de tasas sera mas adecuada.

En los mapas de COVID-19 que se muestran a continuacion, es conveniente utilizar ta-
sas en lugar de frecuencias absolutas, ya que las tasas permiten comparar de manera
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mas equitativa la incidencia de la enfermedad entre diferentes regiones, independien-
temente de su tamafio de poblacion. Al representar las tasas de casos positivos o de
muertes por COVID-19 por cada 100,000 habitantes, se pueden identificar de manera
mas clara los puntos calientes o areas con mayor impacto en relacion con el tamafo
de su poblacién.

6.1 Acmé o pico de una etapa de intensificacion de transmision del
SARS-CoV-2

La etapa de intensificacion de trasmision del SARS-CoV-2 (conocida popularmente
como “ola”) se identifica por el alto nimero de casos de COVID-19 de aparicion rapi-
da. El término técnico para describir el punto de maxima incidencia de la ola epidé-
mica es acmé o pico. El pico de la epidemia constituye el periodo en el que el nimero
de casos alcanza el punto maximo para después disminuir gradualmente. La propa-
gacion de la transmisidn del virus precede al pico de la ola por aproximadamente 10
a 14 dias (Zayet et al., 2020). Esto se debe principalmente a dos situaciones: después
de infectarse una persona, pasaran varios dias para el inicio de los sintomas vy, si la
enfermedad es moderada o severa, pasaran otros dias para que busque atencion
meédica y ocurra el registro del caso.

Durante una pandemia, la intensificacion de transmisién del SARS-CoV-2 en un pais,
estado, region y localidad es asincronica. A nivel nacional, el pico de una ola repre-
senta el cumulo de los picos que ocurren a nivel estatal o regional. En este sentido,
cobra importancia representar en los mapas estas etapas de intensificacion de la
transmision del SARS-CoV-2 a nivel municipal. Hasta septiembre de 2022, en Méxi-
co se observan cinco olas epidémicas. El acmé o pico de una ola epidémica podria
delimitarse con base en alguna fecha especifica, alguna semana epidemiolégica, o
bien, algun mes en particular. En nuestro caso, decidimos hacerlo con base en meses
especificos, como se enumera a continuacion:

i. Primera ola: julio de 2020
ii. Segunda ola: enero de 2021
iii. Tercera ola: agosto de 2021
iv. Cuarta ola: enero de 2022
v. Quinta ola: julio de 2022

En las siguientes secciones, se presentan mapas para cada una de las cinco olas
epidémicas observadas en México entre inicios del afio 2020 y el 17 de septiembre
de 2022 (fecha de descarga de la base de datos de SSA). Primeramente, se muestran
cinco mapas de calor y, posteriormente, cinco coropléticos. Todos los mapas pre-
sentados en este capitulo fueron producidos con datos de nuestro dataset MuniCO-
VID-2022, creado a partir de (SSA, 2022). Se usé el package geopandas, en el lenguaje
de programacién Python. Hemos puesto estos mapas en la web'” para descargarse
gratuitamente y usarse en trabajos de investigacion o cualquier otro propdsito sin
fines de lucro (citando este libro). Estan disponibles en archivos de tipo jpg y también
tiff, con resolucion de 300 puntos por pulgada (ppp).

17 Disponibles en https://1drv.ms/f/s!At6 TYS8AOMTpNhf0ZFV52JHNonn4Cdw?e=chfrHq
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6.2 Mapas de calor

El andlisis de los mapas de calor de casos positivos y de defunciones por COVID-19
durante diferentes periodos revela patrones significativos en la concentracion de
contagios y fallecimientos (representada mediante tasas por cada 100,000 habitan-
tes) en diversos estados. Esto ofrece valiosa informaciéon para comprender la di-
namica de la pandemia. A continuacion, se presentan diez mapas de calor en las
figuras 10 a 19. La figura 10 muestra que, durante julio de 2020, se identificé una alta
concentracion de casos positivos en laos entidades Eestados de México, Ciudad de
México, Oaxaca, Tlaxcala, Veracruz y Yucatan.

Figura 10. Mapa de calor de tasas municipales de positivos por cada 100,000 habi-
tantes en julio de 2020 (pico de la primera ola).

‘asa (por 100k hab.)

800

Fuente: Elaboracion propia con datos de SSA, 2022, y Conapo, 2019 usando la API de Mapbox en len-
guaje de programacion Python.

En términos de defunciones (ver figura 11), laos estados entidades federativas con
mayor concentracion fueron Estado de México, Ciudad de México, Yucatan y Tlaxcala.
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Figura 11. Mapa de calor de tasas municipales de defuncién por cada 100,000 habi-
tantes en julio de 2020 (pico de la primera ola).

asa (por 100k hab.)

Fuente: Elaboracion propia con datos de SSA, 2022, y Conapo, 2019, usando la API de Mapbox en len-
guaje de programacion Python.

En enero de 2021, se observd un notorio incremento en la concentracion de casos
positivos (ver figura 12), extendiéndose ademds de los estados mencionados ante-
riormente, hacia Chiapas, Sonora, Hidalgo, Morelos, Michoacan, Colima, Jalisco, Que-
rétaro, Guanajuato, Aguascalientes y Zacatecas.

Figura 12. Mapa de calor de tasas municipales de positivos por cada 100,000 habi-
tantes en enero de 2021 (pico de la segunda ola).

asa (por 100k hab.)

Fuente: Elaboracion propia con datos de SSA, 2022, y Conapo, 2019, usando la API de Mapbox en len-
guaje de programacion Python.
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En cuanto a defunciones (ver figura 13), se registré un aumento en la concentracién
en laos entidades Eestados de México, Ciudad de México, Veracruz, Oaxaca, Jalisco,
Hidalgo y Yucatan.

Figura 13. Mapa de calor de tasas municipales de defuncién por cada 100,000 habi-
tantes en enero de 2021 (pico de la segunda ola).

asa (por 100k hab.)

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022, y Conapo, 2019, usando la APl de Mapbox en len-
guaje de programacion Python.

También, los mapas reflejan la virulencia de las diferentes cepas de SARS-CoV-2, como
es el caso de la variante Delta, como ocurridque se propagé en México alrededor de
agosto de 2021. En ese mes, se observé una ligera reduccion en la concentracion de
casos positivos (ver figura 14) y defunciones (ver figura 15) en ciertos municipios de
los estados de Nuevo Ledn, Colima, Guerrero y Tabasco. A pesar de esta tendencia,
aun existian areas con una mayor concentracion de defunciones en laos entidades
Eestados de México, Ciudad de México, Veracruz, Yucatan y Oaxaca.
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Figura 14. Mapa de calor de tasas municipales de positivos por cada 100,000 habi-
tantes en agosto de 2021 (pico de la tercera ola).

asa (por 100k hab.)

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022, y Conapo, 2019, usando la APl de Mapbox en len-
guaje de programacion Python.

Figura 15. Mapa de calor de tasas municipales de defuncién por cada 100,000 habi-
tantes en agosto de 2021 (pico de la tercera ola).

asa (por 100k hab.)

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022, y Conapo, 2019, usando la APl de Mapbox en len-
guaje de programacion Python.

En la cuarta etapa de intensificacion de trasmisién del SARS-CoV-2, predomindé la va-
riante Omicron, una cepa poco virulenta. En enero de 2022, en general, se observé una
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reduccion en la concentracion de casos positivos (ver figura 16) y defunciones (ver
figura 17) en los estados de Coahuila, Sonora, Jalisco, Guanajuato, Tabasco y Oaxaca.

Figura 16. Mapa de calor de tasas municipales de positivos por cada 100,000 habi-
tantes en enero de 2022 (pico de la cuarta ola).

35a (por 100k hab.)

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022, y Conapo, 2019, usando la APl de Mapbox en len-
guaje de programacion Python.

Figura 17. Mapa de calor de tasas municipales de defuncién por cada 100,000 habi-
tantes en enero de 2022 (pico de la cuarta ola).

asa (por 100k hab.)

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022, y Conapo, 2019, usando la APl de Mapbox en len-
guaje de programacion Python.

155



LA PANDEMIA DE COVID-19 EN MEXICO: PERSPECTIVAS
DESDE LA COMPUTACION, LA SALUD Y LO SOCIAL

En julio de 2022, se destacé una significativa disminucion en la concentracién de ca-
sos positivos (ver figura 18) y defunciones (ver figura 19) en general. No obstante, las
entidades Estado de México, Ciudad de México, Veracruz, Oaxaca, Jalisco, Nuevo Ledn
y Yucatan fueron identificados como areas con mayor concentracion de casos y defun-
ciones durante este periodo.

Figura 18. Mapa de calor de tasas municipales de positivos por cada 100,000 habi-
tantes en julio de 2022 (pico de la quinta ola).

Fuente: Elaboracion propia con datos de SSA, 2022, y Conapo, 2019, usando la API de Mapbox en len-
guaje de programacion Python.

Figura 19. Mapa de calor de tasas municipales de defuncién por cada 100,000 habi-
tantes en julio de 2022 (pico de la quinta ola).

asa (por 100k hab.)

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022, y Conapo, 2019, usando la APl de Mapbox en len-
guaje de programacion Python.
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6.3 Mapas coropléticos

En esta seccion, los mapas coropléticos muestran las tasas de positivos y de defun-
ciones por cada 100,000 habitantes. Los resultados revelan importantes patrones y
tendencias que son potencialmente Utiles para la toma de decisiones en salud publi-
ca. Se presentan a continuacion diez mapas coropléticos: las figuras 20 a 29 corres-
ponden a este tipo de mapas. Iniciando con la figura 20, la evaluacion de los datos de
julio de 2020 muestra una marcada variabilidad en la tasa de positivos, reflejando que
568 municipios no reportaron casos positivos. Sin embargo, es destacable que 493
municipios presentaron cantidades similares de positivos en los intervalos mas al-
tos, lo cual podria indicar una propagacion generalizada del contagio en estas areas.
Posiblemente debido al gran numero de poblacion susceptible, sin contacto previo a
SARS-CoV-2.

Figura 20. Mapa coroplético de tasas municipales de positivos por cada 100,000
habitantes en julio de 2020 (pico de la primera ola).
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Fuente: Elaboracion propia con datos de SSA, 2022, y Conapo, 2019, usando la biblioteca geopandas
en lenguaje de programacién Python.

Al observar los datos de enero de 2021 (ver figura 21), es evidente que la situacion
cambié en comparacion con el afio anterior. Se registré un aumento en la cantidad
de municipios sin positivos y una disminucién en aquellos con tasas elevadas, sefia-
lando un posible impacto de las medidas de control implementadas a nivel nacional
o regional. No obstante, se mantiene una presencia significativa de positivos en un
grupo de municipios.
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Figura 21. Mapa coroplético de tasas municipales de positivos por cada 100,000
habitantes en enero de 2021 (pico de la segunda ola).
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Fuente: Elaboracion propia con datos de SSA, 2022, y Conapo, 2019, usando la biblioteca geopandas
en lenguaje de programacién Python.

El analisis de agosto de 2021 (ver figura 22) revela una tendencia similar a la obser-
vada en enero del mismo afo: aunque una mayor cantidad de municipios no reporta-
ron positivos, se mantuvieron areas con tasas considerables.

Figura 22. Mapa coroplético de tasas municipales de positivos por cada 100,000
habitantes en agosto de 2021 (pico de la tercera ola).
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Fuente: Elaboracion propia con datos de SSA, 2022, y Conapo, 2019, usando la biblioteca geopandas
en lenguaje de programacién Python.
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Al acercarnos a enero de 2022 (ver figura 23), los resultados muestran una vuelta a
la presencia de positivos en una mayor cantidad de municipios, lo que puede ser una
sefial de un posible rebrote, relajacion de medidas preventivas, o mayor registro de
casos por mas busqueda de atencién médica.

Figura 23. Mapa coroplético de tasas municipales de positivos por cada 100,000
habitantes en enero de 2022 (pico de la cuarta ola).
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Fuente: Elaboracion propia con datos de SSA, 2022, y Conapo, 2019, usando la biblioteca geopandas
en lenguaje de programacién Python.

El analisis de julio de 2022 (ver figura 24) resalta un retorno a la presencia de positi-
VOS en un grupo importante de municipios.

Figura 24. Mapa coroplético de tasas municipales de positivos por cada 100,000
habitantes en julio de 2022 (pico de la quinta ola).
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Fuente: Elaboracion propia con datos de SSA, 2022, y Conapo, 2019, usando la biblioteca geopandas
en lenguaje de programacién Python.
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Por su parte, las tasas de defuncion (ver las figuras 25 a 29) son esenciales para
comprender la evolucion de la mortalidad y su impacto en la salud publica. En julio
de 2020 (figura 25) se observa el pico de la primera ola; por ello, despierta un interés
especial. Se detectan 499 municipios con tasa mayor a 19.0 defunciones por cada
100,000 habitantes. En contraste, 1,095 municipios presentan una tasa igual a 0.0.

Figura 25. Mapa coroplético de tasas municipales de defuncién por cada 100,000
habitantes en julio de 2020 (pico de la primera ola).
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Fuente: Elaboracion propia con datos de SSA, 2022, y Conapo, 2019, usando la biblioteca geopandas
en lenguaje de programacién Python.

Enero de 2021 (ver figura 26) despierta un interés especial porque forma parte del
pico de la segunda ola, cuando ocurrieron mas defunciones en México. Se observan
498 municipios con tasas superiores a 29 defunciones por cada 100,000 habitantes;
por otra parte, se observan 954 municipios que tienen tasa 0 (cero).
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Figura 26. Mapa coroplético de tasas municipales de defuncién por cada 100,000
habitantes en enero de 2021 (pico de la segunda ola).

325 4 Tasa de Defunciones (por 100k hab.)
’ —10-0
—1o0-2
/3 2-14
=0.0 I 14 -29
HEl 29 - 450
27.5 A
25.0 A
W---E
22.5 A
20.0 A
17.5 1
15.0 4

-115 —-110 —-105 —-100 —-95 -90

Fuente: Elaboracion propia con datos de SSA, 2022, y Conapo, 2019, usando la biblioteca geopandas
en lenguaje de programacién Python.

En agosto de 2021 (ver figura 27), como parte del pico de la tercera ola, se detectan
495 municipios con tasa de mas de 23 defunciones por cada 100,000 habitantes. En
cambio, se observan 951 con tasa igual a 0 (cero).

Figura 27. Mapa coroplético de tasas municipales de defuncién por cada 100,000
habitantes en agosto de 2021 (pico de la tercera ola).
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Fuente: Elaboracion propia con datos de SSA, 2022, y Conapo, 2019, usando la biblioteca geopandas
en lenguaje de programacion Python.
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En enero de 2022 (ver. figura 28), los datos revelaron que hubo un aumento significa-
tivo en la cantidad de municipios sin reporte de defunciones, alcanzando un total de
1,376. Este aumento puede indicar una mejora en la situacion de mortalidad en estas
areas. No obstante, es preocupante que 109 municipios aun presentaran tasas de
defunciones en un rango bajo, mientras que 488 municipios reflejaron tasas en los in-
tervalos de 2.61a10.10,y de 10.11 a 171.70. Estos hallazgos resaltan la persistencia
de desigualdades en la mortalidad.

Figura 28. Mapa coroplético de tasas municipales de defuncién por cada 100,000
habitantes en enero de 2022 (pico de la cuarta ola).
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Fuente: Elaboracion propia con datos de SSA, 2022, y Conapo, 2019, usando la biblioteca geopandas
en lenguaje de programacién Python.

A medida que se avanza hacia julio de 2022 (ver figura 29), el analisis muestra que la
cantidad de municipios sin reporte de defunciones se redujo a 1,924. Mientras tanto,
50 municipios presentaron tasas de defunciones en un rango bajo, y 491 municipios
reflejaron tasas en los intervalos de 1.01 a 82.50. Estos resultados demuestran que,
a pesar de la disminucién general de la mortalidad, aun existen areas que enfrentan
desafios en el control de la propagacion del coronavirus y la mortalidad asociada. El
ano 2022 parece estar caracterizado por un patron de mejora general en la situacion
de mortalidad en varios municipios, con una disminucién en la cantidad de defuncio-
nes reportadas y una mayor cantidad de municipios sin fallecimientos registrados.
Sin embargo, es importante destacar que persisten areas con tasas de defunciones
mas elevadas. La reflexion sobre estos datos pasados es de vital importancia para
aprender de las experiencias y mejorar la toma de decisiones en salud publica ante
situaciones futuras. La comprension de las disparidades en la mortalidad entre dife-
rentes regiones nos insta a abordar de manera urgente la equidad en el acceso a la
atencion médica, asegurando que todas las comunidades reciban una atencion ade-
cuaday oportuna.
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Figura 29. Mapa coroplético de tasas municipales de defuncion por cada 100,000
habitantes en julio de 2022 (pico de la quinta ola).
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Fuente: Elaboracion propia con datos de SSA, 2022, y Conapo, 2019, usando la biblioteca geopandas
en lenguaje de programacién Python.

6.4 Mapas de tipo gif animado

Para facilitar la visualizacion de la evolucion de la pandemia sobre el territorio de Mé-
xico, se ofrecen al lector cuatro mapas de tipo gif animado, con granularidad geogra-
fica municipal y granularidad cronolégica por mes. Los hemos colocado en la web™
para descargarse gratuitamente (pueden usarse, citando este libro). Son dos mapas
de calor y dos coropléticos. En cada uno de estos dos pares, un mapa muestra tasas
de positivos y otro de defunciones por cada 100,000 habitantes. Cada uno de los cua-
tro mapas muestra los picos de las cinco olas epidémicas

18 Disponible en https://1drv.ms/f/s!At6 TYBAOMTpNhfOcy7zi-AVm-DYxRg?e=j9TNQr
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CAPITULO 7. NIVELES DE OCURRENCIA DE COVID-19 CON
RELACION A LOS PERFILES SOCIODEMOGRAFICOS DE LOS
MUNICIPIOS

Este capitulo presenta los patrones mas destacables, de tipo multivariable, que se
observan en los mas de 2,400 municipios de México, respecto a sus niveles de pre-
sencia de COVID-19 y su asociacion estadistica con las caracteristicas sociodemo-
graficas. Este capitulo es similar al capitulo 4 en el sentido de que los dos presentan
resultados de modelos de arboles clasificadores producidos con el algoritmo C5.0
(Quinlan, 1993), con uso del package C50 (Kuhn and Quinlan, 2022) en lenguaje de
programacion R (R Core Team, 2019). El capitulo 4 aborda la modelacién de casos
individuales; en contraste, este capitulo se enfoca en el nivel de agregaciéon munici-
pal. Se sugiere al lector explorar el capitulo 4 para lograr mayor comprension de este
capitulo y revisar el capitulo 1 (disefio metodoldgico).

Los datos usados para producir los modelos presentados en este capitulo provienen
de dos datasets independientes: MuniCOVID-2022 (ver capitulo 5) y MuniciMex-2020
(Coria et al., 2022, pags. 182-183). El dataset MuniciMex-2020 es resultado del proce-
samiento de los datos del Censo Nacional de Poblacién y Vivienda 2020 (INEGI, 2021),
con agregacion municipal para calcular porcentajes de habitantes y porcentajes de vi-
viendas en relacion con diversas caracteristicas. Por ejemplo, contiene porcentajes de
habitantes de cada municipio por sexo, intervalos de edad, nivel educativo, entre otros
y porcentajes de viviendas con drenaje, electricidad, internet, etcétera. Los archivos
MuniCOVID-2022 y MuniciMex-2020 fueron combinados con una operacion join de base
de datos aplicada a un atributo que concatena el identificador de entidad federativay el
identificador de municipio, ambos establecidos por el INEGI. El dataset resultante esta
disponible para descargarse de la Nube'™. La produccion de los arboles clasificadores
de este capitulo usa datos de porcentajes de habitantes y de viviendas y descarta el
uso de frecuencias absolutas, para hacer comparables las caracteristicas sociodemo-
graficas de los municipios que tienen distinto tamafo poblacional.

19 Disponible en https://1drv.ms/u/s!At6 TYBAOMTpNgtsM3Cy57R7QxnkpLg?e=QESfJL
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La tabla 136 presenta el panorama general de los modelos producidos. La columna
denominada Atributo target se refiere al atributo del dataset que fue designado como
atributo de clase para descubrir los patrones. Todos estos modelos estan disponibles
para ser descargados gratuitamente de la Nube?°. Todos los targets en la tabla son
nombres de intervalos de tasas municipales por cada 100 mil habitantes; por ejemplo,
el nombre t_0_a_700, representa al intervalo de valores de tasas entre 0 y 100 casos
(ya sea de casos positivos o de defunciones) por cada 100 mil habitantes. Respecto
a los intervalos de valores de las diversas tasas, se sugiere ver el capitulo 5 (patrones
cronoldgicos por municipio), que presenta una serie de andlisis de Pareto de estas.
Estos andlisis muestran los conjuntos de intervalos definidos para analizar cada una
de las tasas y permiten identificar cudles y cuantas son las clases mayoritarias (con
porcentaje acumulado mayor o igual a 80.0%) de cada una de las tasas.

Es necesario aclarar que, para producir los modelos de arboles clasificadores en el
presente capitulo, en algunos de ellos se manejaron intervalos de valores de tasas
distintos a los mostrados en el capitulo 5. El motivo es que algunos de los intervalos
usados en aquel capitulo contenian muchos municipios y esto no permitia distinguir
las diferencias sociodemograficas correspondientes a los municipios incluidos en
los subintervalos contenidos en aquellos. Por ello, esos intervalos fueron partidos en
dos o mas subintervalos. Entonces, las cantidades de clases mayoritarias de las ta-
sas de los targets que se mencionan en el presente capitulo refieren a los intervalos
de valores usados en este mismo, y no al capitulo 5.

La representacion de las tasas como valores nominales permite la produccién de
modelos de arbol clasificador, donde el target tiene que ser, necesariamente, de tipo
nominal. Al manejar la tasa en forma nominal, los modelos producidos permiten ob-
servar en qué se parecen los municipios que tienen tasas altas, medias o bajas, ya
sea de casos positivos o de defunciones.

Los nombres de los targets obedecen a la nomenclatura que se describe a conti-
nuacion. Todos estos nombres contienen el sufijo tasa_700mil_INTERV, indicando
gue son tasas municipales por cada 100,000 habitantes. El prefijo posit indica que el
target es una tasa de casos positivos. El prefijo def indica que el target es una tasa
de defunciones. Los valores 2020, 2021 y 2022 indican el afio al que pertenece cada
tasa. En la tabla 136 se muestran 8 targets, de los que se presentan 14 modelos (de
algunos targets se presenta mdas de un modelo). Cada uno de los targets maneja
un conjunto de valores que son nombres de intervalos. La cantidad y nomenclatura
de estos nombres estan determinados, principalmente, por el valor numérico maxi-
mo de la tasa correspondiente. Por ejemplo, en el target llamado posit_2020_tasa_
T00mil_INTERV, el valor numérico maximo de la tasa que le dio origen es 5,467.4,
por lo que el nombre de su intervalo mas alto es t_2700_a_5700. En contraste, en el
target posit_2021_tasa_100mil_INTERV, el valor maximo de la tasa que lo originé es
14,250.2, por lo que su intervalo mas alto se llama t.4000_a_75000. Para cada uno
de los targets se produjo mas de un modelo (no se muestran todos los modelos pro-
ducidos); sus diversos modelos difieren en el dataset usado o en el subconjunto de
atributos de un mismo dataset que fueron seleccionados como predictores.

20 Disponibles en https://1drv.ms/f/s!At6 TYSBAOMTpNgtZLLIBOUhwxbaHDvQ?e=0rCKgr
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Tabla 136. Resumen de los modelos de arboles clasificadores producidos con
datos de COVID-19 y datos sociodemograficos con nivel de agregacion municipal,
usando conjuntamente los datasets MuniCOVID-2022 y MuniciMex-2020 (MuniCo-

vid_2022_y_municimex_2020_2023_06_20_b2).

Predictores importantes Cant. de Cant.de | Atributo predictor ubicado

No. Atributo target Nombre del modelo descartados manualmente predictores Accu-racy Kappa reglas en la raiz
1 posit_2020_tasa_100mil_INTERV posit_2020_tasa_100k_2023 06_27 Todas las tasas de COVID 153 0.2403 0.1697 769 vph_pc_percent
2 posit_2021_tasa_100mil_INTERV | posit_2021_tasa_100k_2023_06_27_b | Tasas COVID de 2021, 2022 155 0.1981 0.1399 878 posit_2020_tasa_100mil
y global
3 posit_2021_tasa_100mil_INTERV posit_2021_tasa_100k_2023_06_27 Todas las tasas de COVID 153 0.1964 0.1375 852 vph_pc_percent
4 posit_2022_a_sep_17_tasa posit_2022_a_sep_17_ta- Tasas COVID de 2022 y 157 0.3052 0.1923 676 posit_2021_tasa_100mil
100mil_INTERV sa_100k_2023_07_04 global
5 posit 2022 _a_sep 17 tasa posit_2022_a_sep_17_tasa_ Todas las tasas de COVID 153 0.2955 0.1811 744 graproes_f_un_dec
100mil_INTERV 100k_2023_06_27
6 posit MPAL_TOTAL tasa posit_MPAL_TOTAL _tasa_ Todas las tasas de COVID 153 0.2549 0.1699 735 vph_pc_percent
100mil_INTERV 100k_2023_06_27
7 def_2020_tasa_100mil_INTERV def_2020_tasa_100k_2023_ Tasas COVID de 2021, 2022 160 0.2679 0.1961 824 posit_2020_tasa_100mil
y global
8 f 2021 100mil INTER def_2020_tasa_100k_2023_ Todas las tasas de COVID 153 0.2208 0.1449 865 graproes_un_dec
06_27
9 def 2021 tasa 100mil INTERV def_2021_tasa_100k_2023_ Tasas COVID de 2022 y 160 0.1948 0.1302 855 posit_2021_tasa_100mil
06_26_g global
10 def 2021 tasa 100mil INTERV def_2021_tasa_100k_2023_ Todas las tasas de COVID 153 0.1834 0.1184 865 vph_pc_percent
11 def 2022 a sep 17 tasa def_2022_a_sep_17_tasa_ Tasas COVID de 2022y 159 0.3409 0.1973 662 def_2020_tasa_100mil
100mil_INTERV 100k_2023_06_26 global
12 def 2022 a sep 17 tasa def_2022_a_sep_17_tasa_ Todas las tasas de COVID 153 0.2744 0.1347 710 vph_cvj_porcent
100mil INTERV 100k_2023_06_27
13 def MPAL TOTAL tasa 100mil def_MPAL_TOTAL _tasa_ Hk 161 0.5568 0.5181 334 def_2021_tasa_ 100mil
INTERV 100k_2023_06_26
14 def MPAL TOTAL tasa 100mil def_MPAL_TOTAL _tasa_ Todas las tasas de COVID 153 0.1867 0.1197 883 vph_pc_percent
INTERV 100k_2023_06_27

Fuente: Elaboracién propia con datos de SSA, 2022, y de INEGI, 2021, usando el software R (R Core
Team, 2019) con el package C50 (Kuhn and Quinlan, 2022).

La columna llamada Predictores importantes descartados manualmente, existen-
te en casi todos los modelos producidos, contiene algunos atributos predictores
descartados intencionalmente de modo manual antes de generar los modelos. Esta
accion tiene el propdsito de observar y contrastar el efecto de la ausencia o pre-
sencia de los atributos mencionados en la generacion de los modelos. Algunos de
ellos pueden producir modelos con mayores o menores valores de accuracy, Kappa
o cantidad de reglas clasificadoras. Estas variaciones resultan, en algunos casos, de
posibles relaciones causales entre el target y algunos de sus predictores. Cant. de
predictores se refiere a la cantidad de atributos del dataset que fueron seleccionados
como predictores para el target especificado.

La columna Accuracy (precisién) es una medida estadistica basica para determinar
el porcentaje de aciertos logrados por el modelo al ser probado con un subconjunto
de datos del mismo dataset con que fue creado. La columna Kappa (Cohen, 1960)
muestra una estimacion ajustada de accuracy; toma en cuenta el posible sesgo ge-
nerado por la influencia de los diversos porcentajes de valores del target. Es decir, si
el target en el dataset para producir un modelo tiene un alto porcentaje de un solo va-
lor (por ejemplo 80% de casos con valor de t_0_a_700), el modelo producido no tiene
mucho mérito al hacer clasificaciones automaticas. La columna Cantidad de reglas
indica cuantas ramas (o reglas clasificadoras) contiene el arbol. La columna Raiz
indica cual es el atributo que ocupa el nodo raiz del arbol y, por tanto, es el que tiene
la mayor correlacién estadistica con el target, sugiriendo una potencial (preliminary
sujeta a verificacion) relaciéon de causa-efecto.

166


https://onedrive.live.com/?id=4D3A9934C06393DE%2143997&cid=4d3a9934c06393de&ithint=folder&redeem=aHR0cHM6Ly8xZHJ2Lm1zL2YvcyFBdDZUWThBMG1UcE5ndGRkeUh0Q3B3X0pndXhlU3c%5FZT1SdmVoZWU
https://onedrive.live.com/?id=4D3A9934C06393DE%2144004&resid=4D3A9934C06393DE%2144004&ithint=folder&redeem=aHR0cHM6Ly8xZHJ2Lm1zL2YvcyFBdDZUWThBMG1UcE5ndGRrZ0pYQmZKVnh1dG5qdlE%5FZT1qZjdnZ0w&migratedtospo=true&cid=4d3a9934c06393de&v=validatepermission
https://onedrive.live.com/?id=4D3A9934C06393DE%2144004&resid=4D3A9934C06393DE%2144004&ithint=folder&redeem=aHR0cHM6Ly8xZHJ2Lm1zL2YvcyFBdDZUWThBMG1UcE5ndGRrZ0pYQmZKVnh1dG5qdlE%5FZT1qZjdnZ0w&migratedtospo=true&cid=4d3a9934c06393de&v=validatepermission
https://onedrive.live.com/?id=4D3A9934C06393DE%2144015&resid=4D3A9934C06393DE%2144015&ithint=folder&redeem=aHR0cHM6Ly8xZHJ2Lm1zL2YvcyFBdDZUWThBMG1UcE5ndGR2ZVc4NVluTkFMMGMzZXc%5FZT0xaGZ6YUY&migratedtospo=true&cid=4d3a9934c06393de&v=validatepermission
https://onedrive.live.com/?id=4D3A9934C06393DE%2144015&resid=4D3A9934C06393DE%2144015&ithint=folder&redeem=aHR0cHM6Ly8xZHJ2Lm1zL2YvcyFBdDZUWThBMG1UcE5ndGR2ZVc4NVluTkFMMGMzZXc%5FZT0xaGZ6YUY&migratedtospo=true&cid=4d3a9934c06393de&v=validatepermission
https://onedrive.live.com/?id=4D3A9934C06393DE%2144015&resid=4D3A9934C06393DE%2144015&ithint=folder&redeem=aHR0cHM6Ly8xZHJ2Lm1zL2YvcyFBdDZUWThBMG1UcE5ndGR2ZVc4NVluTkFMMGMzZXc%5FZT0xaGZ6YUY&migratedtospo=true&cid=4d3a9934c06393de&v=validatepermission
https://onedrive.live.com/?id=4D3A9934C06393DE%2144015&resid=4D3A9934C06393DE%2144015&ithint=folder&redeem=aHR0cHM6Ly8xZHJ2Lm1zL2YvcyFBdDZUWThBMG1UcE5ndGR2ZVc4NVluTkFMMGMzZXc%5FZT0xaGZ6YUY&migratedtospo=true&cid=4d3a9934c06393de&v=validatepermission
https://onedrive.live.com/?id=4D3A9934C06393DE%2144026&resid=4D3A9934C06393DE%2144026&ithint=folder&redeem=aHR0cHM6Ly8xZHJ2Lm1zL2YvcyFBdDZUWThBMG1UcE5ndGQ2UU1DSTE2TTVnR19yLXc%5FZT11Z01GYlM&migratedtospo=true&cid=4d3a9934c06393de&v=validatepermission
https://onedrive.live.com/?id=4D3A9934C06393DE%2144026&resid=4D3A9934C06393DE%2144026&ithint=folder&redeem=aHR0cHM6Ly8xZHJ2Lm1zL2YvcyFBdDZUWThBMG1UcE5ndGQ2UU1DSTE2TTVnR19yLXc%5FZT11Z01GYlM&migratedtospo=true&cid=4d3a9934c06393de&v=validatepermission
https://onedrive.live.com/?id=4D3A9934C06393DE%2143852&cid=4d3a9934c06393de&ithint=folder&redeem=aHR0cHM6Ly8xZHJ2Lm1zL2YvcyFBdDZUWThBMG1UcE5ndFpNZ29kRGxKdTYyZmRHcFE%5FZT1WWnBnclg
https://onedrive.live.com/?id=4D3A9934C06393DE%2143852&resid=4D3A9934C06393DE%2143852&ithint=folder&redeem=aHR0cHM6Ly8xZHJ2Lm1zL2YvcyFBdDZUWThBMG1UcE5ndFpNZ29kRGxKdTYyZmRHcFE%5FZT1WWnBnclg&migratedtospo=true&cid=4d3a9934c06393de&v=validatepermission
https://onedrive.live.com/?id=4D3A9934C06393DE%2143865&resid=4D3A9934C06393DE%2143865&ithint=folder&redeem=aHR0cHM6Ly8xZHJ2Lm1zL2YvcyFBdDZUWThBMG1UcE5ndFpaWXFHYWlQRHRhVElPTXc%5FZT1GQjE0ZFE&migratedtospo=true&cid=4d3a9934c06393de&v=validatepermission
https://onedrive.live.com/?id=4D3A9934C06393DE%2143865&cid=4d3a9934c06393de&ithint=folder&redeem=aHR0cHM6Ly8xZHJ2Lm1zL2YvcyFBdDZUWThBMG1UcE5ndFpaWXFHYWlQRHRhVElPTXc%5FZT1GQjE0ZFE
https://onedrive.live.com/?id=4D3A9934C06393DE%2143954&resid=4D3A9934C06393DE%2143954&ithint=folder&redeem=aHR0cHM6Ly8xZHJ2Lm1zL2YvcyFBdDZUWThBMG1UcE5ndGN5Rm92b1Jkc2hzcmdiaGc%5FZT1IN0loWmM&migratedtospo=true&cid=4d3a9934c06393de&v=validatepermission
https://onedrive.live.com/?id=4D3A9934C06393DE%2143954&resid=4D3A9934C06393DE%2143954&ithint=folder&redeem=aHR0cHM6Ly8xZHJ2Lm1zL2YvcyFBdDZUWThBMG1UcE5ndGN5Rm92b1Jkc2hzcmdiaGc%5FZT1IN0loWmM&migratedtospo=true&cid=4d3a9934c06393de&v=validatepermission
https://onedrive.live.com/?id=4D3A9934C06393DE%2143954&resid=4D3A9934C06393DE%2143954&ithint=folder&redeem=aHR0cHM6Ly8xZHJ2Lm1zL2YvcyFBdDZUWThBMG1UcE5ndGN5Rm92b1Jkc2hzcmdiaGc%5FZT1IN0loWmM&migratedtospo=true&cid=4d3a9934c06393de&v=validatepermission
https://onedrive.live.com/?id=4D3A9934C06393DE%2143954&resid=4D3A9934C06393DE%2143954&ithint=folder&redeem=aHR0cHM6Ly8xZHJ2Lm1zL2YvcyFBdDZUWThBMG1UcE5ndGN5Rm92b1Jkc2hzcmdiaGc%5FZT1IN0loWmM&migratedtospo=true&cid=4d3a9934c06393de&v=validatepermission
https://onedrive.live.com/?id=4D3A9934C06393DE%2143969&cid=4d3a9934c06393de&ithint=folder&redeem=aHR0cHM6Ly8xZHJ2Lm1zL2YvcyFBdDZUWThBMG1UcE5ndGRCLTF0VzBqbmw4SFZOSmc%5FZT1mZFN0Y2c
https://onedrive.live.com/?id=4D3A9934C06393DE%2143969&cid=4d3a9934c06393de&ithint=folder&redeem=aHR0cHM6Ly8xZHJ2Lm1zL2YvcyFBdDZUWThBMG1UcE5ndGRCLTF0VzBqbmw4SFZOSmc%5FZT1mZFN0Y2c
https://onedrive.live.com/?id=4D3A9934C06393DE%2143969&cid=4d3a9934c06393de&ithint=folder&redeem=aHR0cHM6Ly8xZHJ2Lm1zL2YvcyFBdDZUWThBMG1UcE5ndGRCLTF0VzBqbmw4SFZOSmc%5FZT1mZFN0Y2c
https://onedrive.live.com/?id=4D3A9934C06393DE%2143969&cid=4d3a9934c06393de&ithint=folder&redeem=aHR0cHM6Ly8xZHJ2Lm1zL2YvcyFBdDZUWThBMG1UcE5ndGRCLTF0VzBqbmw4SFZOSmc%5FZT1mZFN0Y2c

CAPITULO 7.NIVELESDEOCURRENCIADE COVID-19 CONRELACION
A LOS PERFILES SOCIODEMOGRAFICOS DE LOS MUNICIPIOS

Al igual que en los modelos presentados en el capitulo que abordé los casos indi-
viduales de COVID-19, los criterios de aceptacion de los modelos presentados en la
tabla 136, abordando el nivel de agregacion municipal, también son: accuracy > =
75%, Kappa > = 0.67 y cantidad de clases mayoritarias mayor o igual que 2. Todos los
modelos presentados en esta tabla tienen valores de accuracy y de Kappa menores
a 0.6. Sin embargo, son suficientemente Utiles para identificar los predictores socio-
demograficos que tienen mayor asociacién estadistica con las tasas municipales de
casos positivos y de defuncién. También describen cuantitativamente las diferentes
combinaciones de predictores y sus valores que estan asociados a los diversos ni-
veles de las tasas. Con estos modelos se compara en qué se parecen los municipios
con tasas altas, medias o bajas de casos positivos o de defuncion.

Los modelos de arboles clasificadores producidos con el package C50 (Kuhn and
Quinlan, 2022) en lenguaje R (R Core Team, 2019) incluyen una estimacién de la im-
portancia o peso de cada predictor en relacién con el target especificado. Esta impor-
tancia es denominada attribute usage (uso de atributo) y es el porcentaje de casos
del dataset de entrenamiento (training set) que corresponden a los nodos terminales
(Ilamados hojas del arbol) usando ese atributo. De este modo, el atributo predictor
que es colocado automaticamente por C50 como raiz del arbol clasificador tiene la
maxima estimacion de importancia (100.0%). Los predictores que son colocados por
C50 en los demas nodos del arbol, tienen porcentajes cada vez menores, conforme
se desciende desde la raiz hacia las hojas; por ello, los atributos mas cercanos a
estas podrian tener valores cercanos a 0.0%. Los valores de attribute usage de nues-
tros modelos estan disponibles dentro de los archivos que pusimos en la web para
ser descargados.

A continuacion, se describen los patrones de interacciéon multivariable (reglas clasi-
ficadoras) mas destacables correspondientes a cada uno de los atributos target (ca-
tegoricos) de intervalos de tasas municipales por cada 100,000 habitantes, enumera-
dos en la tabla 136, incluyendo casos positivos y defunciones, en diversos periodos
de la pandemia. De los modelos que hemos puesto en la Nube para ser descargados,
los que contienen las reglas numeradas son aquellos que en su nombre incluyen la
palabra rules.

7.1 Tasas de positivos en 2020: posit_2020_tasa_100mil_INTERV

En el modelo num. 1 de la tabla 136, el target de tasas municipales de casos positi-
vos en 2020 tiene diez clases mayoritarias, las que constituyen el 82.9% de los mu-
nicipios mexicanos. De estas, las clases con mayores porcentajes son: la primera,
entre 0 y 60 casos positivos por cada 100 mil habitantes, que representa el 16.6% de
los municipios; segunda, la clase entre 900 y 2,100 casos positivos, con 12.8% de los
municipios y, tercera, entre 60 y 120 casos, con 10.1% de los municipios.

Con base en el attribute usage, los cinco predictores mas asociados a la tasa de ca-
sos positivos del afio 2020 son:

i. Porcentaje de viviendas que tienen computadora (vph_pc_percent,100.0%)
ii. Entidad federativa de ubicacion del municipio (nom_ent_abrev, 97.8%)
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iii. Porcentaje de viviendas que tienen servicio de peliculas, musica o videos de
paga por Internet (vph_spmvpi_percent, 65.6%)

iv. Porcentaje de viviendas con piso de tierra (vph_pisoti_percent, 40.0%) y

v. Porcentaje de viviendas sin linea telefénica ni teléfono celular (vph_sinltc_per-
cent, 33.8%).

Es interesante que tres de estos cinco predictores se refieren a productos y servicios
de tecnologias de informacién y comunicacion. Por otra parte, la regla descriptiva
que describe a mas municipios en este modelo es:

Si las viviendas con servicio de peliculas, musica o videos de paga por Internet
son menos o igual que 14.3%,; entonces la tasa de positivos en 2020 es de entre
300 y 360 casos por cada 100,000 habitantes (soporte, support = 1,671, confianza,
confidence = 7.0%).

Esto significa que, aunque este patrén ocurre en 1,671 municipios, no es tan relevan-
te porque solamente en el 7.0% de ellos se cumple que la tasa es entre 300 y 360;
mientras que en el 93.0% de esos municipios la tasa pertenece a otros intervalos.
El intervalo de tasa mas alto en este modelo es t_2700_a_5700; sin embargo, no se
observa un patréon sociodemografico sélido a este respecto.

7.2 Tasas de positivos en 2021: posit_2021_tasa_100mil_INTERV

En los modelos 2 y 3 de la tabla en cuestion, el target de tasas municipales de ca-
sos positivos en 2021 tiene doce clases mayoritarias, que contienen al 80.2% de
los municipios. Las tres clases con porcentajes mas altos son: entre 0 y 100 casos
positivos, entre 100 y 200 y entre 200 y 300, con porcentajes de 11.3%, 10.9% y 9.3%,
respectivamente.

De estos dos modelos, el num. 2 no es tan interesante porque indica que la tasa de
casos positivos en 2021 esta influida principalmente por la tasa de positivos en 2020
(su raiz es el predictor posit_2020_tasa_100mil). Este patrén podria considerarse ob-
vio; en cambio, el modelo 3 es mas interesante porque tiene como raiz al predictor
llamado vph_pc_percent (porcentaje de viviendas con computadora). En este mode-
lo, los cinco predictores con mayor asociacion estadistica hacia el target son:

i. Porcentaje de viviendas con computadora: vph_pc_percent (100.0%)

ii. Entidad federativa de ubicacion del municipio: nom_ent_abrev (99.0%)

iii. Latitud geografica del municipio: lat_decimal (58.1%)

iv. Porcentaje de viviendas con internet: vph_inter_percent (42.6%)

v. Porcentaje de viviendas que tienen automovil o camioneta: vph_autom_percent
(38.9%)

Noétese que los dos primeros de estos cinco predictores son los mismos que en el

modelo 1. Ademads, la presencia de internet (cuarto predictor) también es un servicio
de tecnologias de informacién y comunicacién.

168



CAPITULO 7.NIVELESDEOCURRENCIADECOVID-19CONRELACION
A LOS PERFILES SOCIODEMOGRAFICOS DE LOS MUNICIPIOS

La regla clasificadora que describe a mas casos es:

Si las viviendas con computadora personal son menos o igual que 33.1%; enton-
ces la tasa de positivos en 2021 es de entre 200 y 300 por cada 100,000 habitantes
(soporte = 1,631 municipios, confianza = 10.0%).

La regla no es tan relevante porque solo el 10.0% de estos municipios tiene tasa entre
200y 300 positivos por cada 100 mil habitantes; el 90.0% de los municipios restantes
tiene otras tasas. El intervalo de tasas mas alto en este modelo es t_4000_a_715000 y
no se observa un patrén sélido al respecto.

7.3 Tasas de positivos en 2022 (solo hasta 17 de septiembre): posi-
t_2022_a_sep_17_tasa_100mil_INTERV

En los modelos 4 y 5, el target de tasas municipales de casos positivos en 2022 (que
incluye casos solamente hasta el 17 de septiembre de ese afio) tiene 8 clases ma-
yoritarias, abarcando el 81.3% de los municipios. Las tres clases con los porcentajes
mas altos son: entre 0 y 150 casos positivos por cada 100 mil habitantes, entre 150
y 300, y entre 300 y 450, con porcentajes de 30.9%, 15.2% y 10.1% de los municipios,
respectivamente.

El modelo 4 tiene como raiz a la tasa de casos positivos del afio 2021 (posit_20217_
tasa_100mil), lo cual podria considerarse un patrén obvio. En contraste, el modelo
5 tiene como raiz al grado promedio de estudios de la poblacién femenina (grapro-
es_f_un_dec), lo cual resulta mas interesante. Curiosamente, en este ultimo modelo
existe un empate con valor de 100.0% en el uso de sus dos predictores mas impor-
tantes; por ello, en lugar de presentar los cinco predictores mas asociados al target.
A continuacidn se presentan seis, que son:

i. Entidad federativa de ubicacion del municipio: nom_ent_abrev (100.0%)

ii. Grado promedio de estudios de la poblacién femenina: graproes_f_un_dec
(100.0%)

iii. Porcentaje de viviendas con computadora: vph_pc_percent (60.6%)

iv. Grado promedio de estudios, incluyendo a hombres y mujeres: graproes_un_dec
(47.4%)

v. Porcentaje de poblacion de 12 a 14 afios de edad: p_72a74_percent (36.7%)

vi.Porcentaje de poblacion de 6 a 11 afios de edad: p_6a77_percent (35.8%)

La regla clasificadora que contiene a mas municipios (el mayor soporte) en este
modelo es:

Si las viviendas con computadora personal son menos o igual que 34.6%, enton-
ces la tasa de positivos en 2022 es de entre 150 y 300 por cada 100 mil habitantes
(soporte = 1,662 municipios, confianza = 16.7%).

Aunque su cantidad de municipios es considerable, el nivel de confianza es bajo. Su

intervalo de tasas mas altas es t 5000_a_73000 y presenta algunos patrones consi-
derablemente sélidos; los de mayor soporte y confianza son:
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i. Sila entidad federativa del municipio es la Ciudad de México, y su poblacién con
limitacion (discapacidad) para caminar, subir y bajar es mayor al 3.7%,; entonces
la tasa de positivos en 2022 es entre 5,000 y 13,000 por cada 100,000 habitan-
tes (soporte = 9 municipios, confianza = 90.9%).

ii. Si la entidad federativa del municipio es Baja California Sur, Colima, o Tabasco, y
las viviendas particulares habitadas con computadora personal son mas del 34.6%;
entonces la tasa de positivos en 2022 es entre 5,000 y 13,000 por cada 100,000
habitantes (soporte = 6 municipios, confianza = 87.5%).

iii. Si la entidad federativa del municipio es Baja California Sur; entonces la tasa de
positivos en 2022 es entre 5,000 y 13,000 por cada 100,000 habitantes (soporte =
4 municipios, confianza = 83.3%).

7.4 Tasas de positivos desde 2020 hasta 17/Sep/2022: posit_MPAL_TO-
TAL_tasa_100mil_INTERV

En el modelo 6, el target de tasas municipales de casos positivos desde 2020 hasta
el 17 de septiembre 2022 tiene ocho clases mayoritarias, conteniendo el 80.2% de los
municipios. Sus tres clases con mayores porcentajes son: entre 0 y 400, entre 400 y
800, y entre 800 y 1,200 casos positivos por cada 100 mil habitantes, con porcentajes
de 18.6%, 17.0% y 12.7% de los municipios, respectivamente.

Este modelo es interesante porque describe los patrones municipales de casos posi-
tivos de todo el periodo analizado. También resulta destacable que su atributo raiz es
el porcentaje de viviendas con computadora (vph_pc_percent). Los cinco predictores
mas importantes son:

i. Porcentaje de viviendas con computadora: vph_pc_percent (100.0%)

ii. Entidad federativa: nom_ent_abrev (96.7%)

iii. Porcentaje de poblaciéon de 18 a 24 anos de edad y que asiste a la escuela:
p18a24a_percent (51.3%)

iv. Porcentaje de viviendas con horno de microondas: vph_hmicro_percent (41.5%)

v. Porcentaje de viviendas con servicio de television de paga: vph_stvp_percent
(38.4%)

Otra vez, entre los predictores mas importantes se encuentran dos relacionados con
las TIC (computadora y television de paga). Curiosamente, el sexto predictor mas im-
portante esta relacionado con los servicios de salud: pder_segp_percent, el porcentaje
de habitantes afiliados al Instituto de Salud para el Bienestar (attribute usage: 32.1%).
En este modelo, la regla clasificadora que abarca a mas municipios es:

Si la poblacion que tiene 18 afos y mas con educacion postbasica es menor o
igual que 26.7%; entonces la tasa de positivos desde 2020 hasta 17/Sep/2022 es
de entre 1,200 y 1,600 por cada 100,000 habitantes (soporte = 1,526 municipios,
confianza = 10.7%).

Dado que este patron solo se cumple en el 10.7% de esos municipios, en el resto de

los municipios la tasa no es de entre 1,200 y 1,600. La clase de intervalo de tasas de
positivos mas altas es t_10000_a_30000 (entre 10,000 y 30,000 positivos por cada
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100,000 habitantes). La regla con mayor soporte (mayor cantidad de municipios)
para esta clase es:

Si la entidad federativa es Nuevo Ledn; entonces la tasa de positivos desde 2020
hasta 17/Sep/2022 es de entre 10,000 y 30,000 por cada 100,000 habitantes (so-
porte = 38 municipios, confianza = 12.5%).

Sin embargo, existe otra regla perteneciente a esta clase que, aunque tiene menor
soporte, tiene un mayor nivel de confianza:
Si la entidad federativa es Baja California Sur o Ciudad de México; entonces la tasa
de positivos desde 2020 hasta 17/Sep/2022 es de entre 10,000 y 30,000 por cada
100,000 habitantes (soporte = 14 municipios, confianza = 93.7%).

Esto ultimo es relevante porque sugiere que existen casi 14 municipios (o alcaldias)
en los estados de Baja California Sur y en Ciudad de México que, en el periodo 2020-
2022 tuvieron las mas altas tasas de positivos del pais.

En cambio, la clase de intervalo con las tasas de positivos mas bajas (entre 0 y 400
positivos por cada 100,000 habitantes) se caracteriza por un conjunto de reglas des-
criptivas de las que se muestran a continuaciéon solamente las cuatro con mayor
soporte (mas nimero de municipios).

i. Si la entidad federativa del municipio es Chiapas, Guerrero, Hidalgo, Oaxaca,
Puebla, o Veracruz, y la poblacion femenina es menor del 57.7%, y la poblacién
de entre 0 y 2 anos es menor o igual a 8.8%, y la poblacion de 18 afios y mas
con educacion postbasica es menor o igual al 14.8%, y las viviendas con horno
de microondas son menos o igual que 6.2%, y las viviendas con automdvil son
menos o igual que 7.8%; entonces la tasa de positivos desde 2020 hasta 17/
Sep/2022 es entre 0 y 400 por cada 100,000 habitantes (soporte = 103 munici-
pios, confianza = 98.1%).

ii. Si la poblacién del municipio que tiene limitaciones (discapacidad) para hablar o
comunicarse es mayor a 1.2%; entonces la tasa de positivos desde 2020 hasta 17/
Sep/2022 es entre 0 y 400 por cada 100,000 habitantes (soporte = 102 municipios,
confianza = 48.0%).

iii. Si la poblacion del municipio que tiene entre 0 y 2 afios de edad es menor o igual al
8.8%, y la poblacion de 18 afios y mas con educacion postbasica es menor o igual
al 14.8%, y las viviendas sin electricidad son menos o igual que el 20.6%, y las vi-
viendas que tienen agua entubada y se abastecen del servicio publico de agua son
menos o igual que el 73.3%, y las viviendas con excusado son menos o igual que el
83.0%, y las viviendas con letrina son menos o igual que el 79.8%, y las viviendas con
horno de microondas son menos o igual que el 6.2%, y las viviendas con automovil
son menos o igual que 26.6%, y las viviendas con motocicleta son menos o igual
que 18.1%, y las viviendas con bicicleta son menos o igual que 21.6%, y las viviendas
con servicio de television de paga son menos o igual que 47.5%, y las viviendas con
servicio de peliculas, musica o videos de paga por Internet son menos o igual que
1.1%, entonces la tasa de positivos desde 2020 hasta 17/Sep/2022 es entre 0 y 400
por cada 700 mil habitantes (soporte = 88 municipios, confianza = 96.6%).
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iv. Si la entidad federativa del municipio es alguna de: Chiapas, Guerrero, Oaxaca, Pue-
bla, o Veracruz, y la poblacién femenina es menor o igual al 57.7%, y la poblacién de
18 anos y mas con educacion postbasica es menor o igual al 14.8%, y la poblacion
con religion distinta a las diversas denominaciones del cristianismo es menor o
igual al 0.3%, y la poblacién que no profesa ninguna religion es mayor que 0.6%, y
las viviendas con agua entubada y que se abastecen del servicio publico de agua
son mas del 73.3%, y las viviendas con refrigerador con menos o igual que 64.6%,
y las viviendas con horno de microondas son menos o igual que 6.2%; entonces la
tasa de positivos desde 2020 hasta 17/Sep/2022 es entre 0 y 400 por cada 100 mil
habitantes (soporte = 61 municipios, confianza = 98.4%).

7.5 Tasas de defuncién en 2020: def_2020_tasa_100mil_INTERV

En los modelos 7 y 8, el target de tasas municipales de defuncién en 2020 tiene once
clases mayoritarias, que abarcan al 81.8% de los municipios. Las tres clases con
mayores porcentajes de municipios son: entre 0 y 10 casos positivos por cada 100
mil habitantes, entre 30 y 40 casos, y entre 20 y 30 casos, con 22.7%,7.7% y 7.5% de
los municipios, respectivamente.

El modelo 7 resulta poco interesante porque tiene como raiz al atributo de tasa mu-
nicipal de casos positivos del afio 2020 (posit_2020_tasa_700mil). En otras palabras,
el predictor mas poderoso respecto a la tasa de defunciones de 2020 es la tasa de
casos positivos de ese mismo afio, lo cual constituye un patrén obvio. En cambio, el
modelo 8 tiene como raiz el grado promedio de estudios de los habitantes munici-
pales (graproes_un_dec), lo que resulta mas interesante. Los cinco predictores mas
poderosos en este modelo son:

i. Grado promedio de estudios: graproes_un_dec (100.0%)

ii. Entidad federativa de ubicacion del municipio: nom_ent_abrev (97.5%)
iii. Porcentaje de viviendas con computadora: vph_pc_percent (61.0%)

iv. Porcentaje de viviendas con automdvil: vph_autom_percent (44.0%)

v. Coordenada de longitud geografica: lon_decimal (40.1%)

Del modelo 8, la regla clasificadora que describe a la mayor cantidad de municipios es:

Si la poblacion con discapacidad auditiva es menor o igual al 3.5%; entonces la
tasa de defuncion en 2020 es de entre 20 y 30 por cada 100,000 habitantes (so-
porte = 1,773 municipios, confianza = 8.2%).

Laclasedelintervalo detasas de defuncién mas altas en este modelo est_300_a_1500.
De esta clase, su regla con mayor soporte (mayor nimero de municipios) es:

Si la poblacién con discapacidad es mayor del 9.8%, y la poblacién femenina de 15
afnos y mas con primaria completa es mayor que 8.7%; entonces la tasa de tasa de
defuncién en 2020 es de entre 300 y 1,500 por cada 100,000 habitantes (soporte = 49
municipios, confianza = 7.8%).
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7.6 Tasas de defuncién en 2021: def_2021_tasa_100mil_INTERV

En los modelos 9 y 10, el target de tasas municipales de defuncién en 2021 tiene
once clases mayoritarias, abarcando al 82.3% de los municipios. Las tres clases con
los mas altos porcentajes de municipios son: entre 0 y 10 defunciones por cada 100
mil habitantes, entre 150 y 300 defunciones, y entre 50 y 60 defunciones; contenien-
doal 16.1%, 9.3% y 7.4% de los municipios.

El modelo 9 presenta un patrén obvio respecto al atributo que ocupa su raiz (po-
sit_2021_tasa_100mil); es decir, las tasas de defuncién en 2021 dependen de las
tasas de casos positivos en ese mismo afo. Por su parte, en el modelo 10, los cinco
predictores mas poderosos y sus respectivos porcentajes de uso son:

i. vph_pc_percent (100.0%): mencionado anteriormente

ii. nom_ent_abrev (84.3%): mencionado anteriormente

iii. pclim_pmen_percent (56.0%): porcentaje de poblacién con algin problema o
condicion mental

iv. p12ym_solt_percent (53.0%): porcentaje de poblacion que tiene 12 afios o mas
de edad y es soltera

v. p6ali_noa_percent (49.8%): porcentaje de poblacion que tiene de 6 a 11 afios
de edad y no asiste a la escuela

Del modelo 9, la regla clasificadora que describe a mas municipios es:

Si la poblacion con edad entre 8 y 14 afios es menor o igual de 14.8%, entonces la
tasa de defuncién en 2021 es de entre 60 y 70 por cada 100,000 habitantes (so-
porte = 1,517 municipios, confianza = 8.6%).

La clase correspondiente a las tasas mas altas en este modelo es t 300_a_2700. De
esta, la regla descriptiva que aborda a mas municipios es:

Si el promedio municipal de ocupantes por vivienda es menor o igual de 2.9; en-
tonces la tasa de defuncion en 2021 es de entre 300 y 2,700 por cada 100,000
habitantes (soporte = 94 municipios, confianza = 5.2%).

7.7 Tasas de defuncion en 2022 (solo hasta 17 de septiembre): de-
f_2022_a_sep_17_tasa_100mil_INTERV

En los modelos 11 y 12, el target de tasas municipales de defuncién en 2022 tiene
nueve clases mayoritarias, que abarcan al 81.1% de los municipios. De estas clases,
las tres que tienen mayores porcentajes de municipios son: entre 0 y 2 defunciones
por cada 100 mil habitantes, entre 30 y 90 defunciones, y entre 10 y 12 defunciones,
abarcando al 39.5%, el 9.9% y el 5.0% de los municipios, respectivamente.

El modelo 11 es de poco interés por que su raiz es la tasa de defunciones del afio
2020 (def_2020_tasa_100mil), que estd altamente asociada a la correspondiente
tasa en el aflo 2022 (hasta el 17 de septiembre). En contraste, el modelo 12 es mas
interesante porque su raiz es el porcentaje de viviendas con consola de videojuegos
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(vph_cvj_porcent), un patrén completamente inesperado. En el modelo 12, sus cinco
atributos predictores mas importantes, con base en sus porcentajes de uso, son:

i. Porcentaje de viviendas con consola de videojuegos: vph_cvj_percent (100.0%)
ii. Entidad federativa de ubicacion del municipio: nom_ent_abrev (97.4%)

iii. Porcentaje de poblacién de 18 a 24 afios de edad: p_18a24_percent (62.9%)

iv. Porcentaje de poblacién con alguna discapacidad: pcon_limi_percent (62.0%)
v. Altitud geografica del municipio: altitud (25.2%)

Del modelo 12, la regla clasificadora que describe a mas municipios es:

Si la poblacion con edad entre 15 y 64 afnos es menor o igual de 68.0%, entonces la
tasa de defuncion en 2022 (solo hasta 17 de septiembre) es de entre 0 y 2 por cada
100,000 habitantes (soporte = 1,747 municipios, confianza = 42.4%).

La clase con las tasas mas altas en este modelo es t_90_a_450. Esta tiene cinco re-
glas; cada una de estas tiene soporte = 2 (municipios) y valor de confianza = 75.0%.
Por lo tanto, en total, estas reglas describen a diez municipios. Debido a su interés,
se muestran a continuacion:

i. Si la entidad federativa es Coahuila, y las viviendas con piso de tierra son menos
o igual que 0.2%, y las viviendas con televisor son mas de 92.5%; entonces la
tasa de defuncion en 2022 (solo hasta 17 de septiembre) es de entre 90 y 450
por cada 100,000 habitantes (soporte = 2, confianza = 75.0%).

ii. Si la entidad federativa es Oaxaca, y la altitud geografica del municipio es menor
de 677 MSNM, y el grado promedio de estudios de la poblacién femenina es ma-
yor a 7.6 anos, y las viviendas servicio de agua dentro de la vivienda son menos
o igual que 83.4%, y las viviendas con computadora personal son menos o igual
que 17.9%; entonces la tasa de defunciéon en 2022 (solo hasta 17 de septiem-
bre) es de entre 90 y 450 por cada 700,000 habitantes (soporte = 2, confianza =
75.0%).

.Si la entidad federativa del municipio es Oaxaca, y el grado promedio de estu-
dios de la poblacién femenina es menor de 7.6 afios, y las viviendas con electri-
cidad son menos o igual de 94.9%, y las viviendas con consola de videojuegos
son menos o igual de 1.1%; entonces la tasa de defuncion en 2022 (solo hasta
17 de septiembre) es de entre 90 y 450 por cada 700,000 habitantes (soporte =
2, confianza = 75.0%).

iv. Si la entidad federativa del municipio es Chihuahua, y la poblacién con alguna

discapacidad ligera es mayor al 17.6%, y la poblacion con limitacion para hablar
0 comunicarse es menor o igual de 0.7%, y el grado promedio de estudios de
la poblacién es mayor a 7.7 afios; entonces la tasa de defuncién en 2022 (solo
hasta 17 de septiembre) es de entre 90 y 450 por cada 100,000 habitantes (so-
porte = 2, confianza = 75.0%).

v. Si la entidad federativa del municipio es Oaxaca, y la poblacién con alguna dis-
capacidad ligera es mayor a 17.6%, y la poblacion catdlica es mayor a 92.5%, y
las viviendas con consola de videojuegos son mas de 1.1%; entonces la tasa de
defuncién en 2022 (solo hasta 17 de septiembre) es de entre 90 y 450 por cada
100,000 habitantes (soporte = 2, confianza = 75.0%).

-
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7.8 Tasas de defuncion desde 2020 hasta 17/Sep/2022: def_MPAL_TO-
TAL_tasa_100mil_INTERV

Enlos modelos 13y 14, el target de tasas municipales de defuncion desde 2020 hasta
el 17 de septiembre de 2022 tiene diez clases mayoritarias, que constituyen el 83.1%
de los municipios. Las tres clases con mayores porcentajes de municipios son: entre
0y 25 defunciones por cada 100,000 habitantes, entre 100 y 125 defunciones, y entre
75y 100 defunciones, con 13.5%, 9.5% y 9.1% de los municipios, respectivamente.

El modelo 13 resulta poco interesante porque en su raiz tiene al predictor def_2027_
tasa_100mil (tasa de defunciones del afio 2021); es decir, esta tasa influye en la co-
rrespondiente tasa del periodo 2020-2022, lo cual es obvio. En cambio, el modelo 14
tiene en la raiz al porcentaje de viviendas con computadora (vph_pc_percent). Quiza
este patron podria considerarse poco esperado por los profesionales de la salud. Los
cinco predictores mas importantes en el modelo 14 son:

i. Porcentaje de viviendas con computadora: vph_pc_percent (100.0%)

ii. Entidad federativa de ubicacion del municipio: nom_ent_abrev (83.2%)

iii. Porcentaje de poblacion afiliada a servicios de salud del Instituto Mexicano del
Seguro Social (IMSS): pder_imss_percent (72.0%)

iv. Porcentaje de poblacion de 12 afios de edad y mas soltera o nunca unida:
p12ym_solt_percent (61.1%)

v. Coordenada geografica de longitud del municipio: lon_decimal (45.9%)

La regla descriptiva que abarca a la mayor cantidad de municipios en este modelo es:

Si la poblacion de 12 afios y mas que esta soltera es menor o igual a 27.7%, en-
tonces la tasa de defuncion desde 2020 hasta 17/Sep/2022 es de entre 100 y 125
(soporte = 1,630 municipios, confianza = 9.9%).

La clase de intervalo con las tasas mas altas es t_600_a_2600 (entre 600 y 2,600
defunciones por cada 100,000 habitantes), que posee dos reglas descriptivas. Cada
una de estas dos tiene un valor de soporte de 1 (municipio) y valor de confianza de
0.6667. Debido a su interés, las mostramos a continuacion.

i. Si la entidad federativa del municipio es Ciudad de México, y la poblacion afiliada
a servicios de salud en Pemex, Sedena o Semar es mayor a 1.9%, entonces la tasa
de defuncion desde 2020 hasta 17/Sep/2022 es de entre 600 y 2,600 por cada
100,000 habitantes (soporte = 1, confianza = 66.6%).

ii. Si la poblacion de 12 afios y mas que es soltera es mayor al 30.2%, y las vivien-
das que no tienen drenaje son mas del 9.3%, y las viviendas con computadora
personal son mas del 12.3%,; entonces la tasa de defuncion desde 2020 hasta
17/Sep/2022 es de entre 600 y 2,600 por cada 100,000 habitantes (soporte = 1,
confianza = 66.6%).

Por otra parte, la clase de intervalo con las tasas de defuncion mas bajas es t_0_a_25

(entre 0 y 25 defunciones por cada 100,000 habitantes). De estas reglas, las tres que
tienen soporte (nUmero de municipios) mds alto son:
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i. Sila poblacién de 15 afios y mas residente en otra entidad en marzo de 2015 (los
migrantes interestatales) es menor o igual de 1.2%, y la poblacién de 15 a 17 afos
que asiste a la escuela es menor o igual de 4.9%, y las viviendas con horno de mi-
croondas son menos de o igual a 5.8%,; entonces la tasa de defuncion desde 2020
hasta 17/Sep/2022 es de entre 0 y 25 por cada 100,000 habitantes (soporte = 86
municipios, confianza = 72.7%).

ii. Si la poblacion de 15 afios y mas con primaria completa es menor o igual a
24.3%, y la poblacion afiliada a servicios de salud del IMSS Bienestar es menor
o igual a 23.4%, y las viviendas sin tienen automdavil, camioneta, motocicleta
ni motoneta son mas del 94.4%, y las viviendas con horno de microondas son
menos o igual a 5.8%; entonces, la tasa de defuncion desde 2020 hasta 17/
Sep/2022 es de entre 0 y 25 por cada 100,000 habitantes (soporte = 44, confian-
za=95.6%).

ii. Si la entidad federativa del municipio es Chiapas, y la poblacién de 3 afios y mas
es mayor al 87.6%, y la poblacion con discapacidad para caminar, subir o bajar
es mayor al 1.2%, y la poblacion de 12 afios y mas que estuvo casada o unida es
menor o igual a 7.9%, y las viviendas con lavadora son menos o igual a 57.3%;
entonces la tasa de defuncion desde 2020 hasta 17/Sep/2022 es de entre 0 y 25
por cada 100,000 habitantes (soporte = 38, confianza = 97.5%).

7.9 Discusion de los resultados

Algo de lo mas destacable de los catorce modelos presentados, siendo seis para
tasas municipales de casos positivos y ocho para tasas de defuncién, es que algu-
nos de los atributos predictores mas importantes son los mismos en varios de los
modelos; por ejemplo, en todos los modelos para tasas de casos positivos estan
presentes los predictores: porcentaje de viviendas con computadora personal (vph_
pc_percent) y entidad federativa correspondiente al municipio (nom_ent_abrev). Por
su parte, en los modelos para defuncidn, los predictores mas importantes son: por-
centaje de viviendas con consola de videojuegos (vph_cvj_porcent), vph_pc_percent
y grado promedio de estudios del municipio. Es interesante que entre los predictores
mas poderosos se encuentren dos del ambito de las tecnologias de informacion y
comunicacion: computadora, y consola de videojuegos.

En otras palabras, los resultados presentados muestran, obviamente, que la morta-
lidad por COVID-19 esta correlacionada con la morbilidad. En este sentido, se su-
pone que donde hay morbilidad alta también hay mortalidad alta. Hasta aqui, estas
asociaciones estadisticas no presentan nada novedoso. Sin embargo, la interaccion
de las variables de tasas de defuncién con las de presencia de computadora y de
consola de videojuegos en las viviendas, pareceria poco esperada. Una potencial ex-
plicacion preliminar y tentativa, que requeriria una validacion por otros medios, seria
que la tenencia de computadora y consola de videojuegos esta vinculada a:

i. Situacion socioecondmica de la familia, ya que las personas con mas ingresos
econdémicos tienden a adquirir estos dispositivos.

ii. Acceso a servicio de energia eléctrica, pues en localidades remotas no electrifi-
cadas hay escasos dispositivos de este tipo.

iii. Acceso a servicio de internet, estrechamente ligado a disponibilidad de electricidad.
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iv. Nivel de escolaridad: cuanto mas alto este nivel, mayor probabilidad de uso de
los dispositivos mencionados.

v. Los adultos que usan estos dispositivos para realizar su trabajo tendran em-
pleos mas individualistas y con poca demanda de esfuerzo fisico para desem-
pefarlo.

vi.Las y los adultos mayores, mas afectados por la COVID-19, usan muy poco o no
usan estos dispositivos.

Dos vinculos estrechos entre la presencia de dispositivos de TIC en las viviendas y
el COVID-19 que se resaltan son los siguientes. Primeramente, el acceso a la infor-
macion digital: las personas que usan estos dispositivos tuvieron acceso a diversas
fuentes de informacion (noticias, reportajes, entrevistas, documentales, infomer-
ciales, etcétera) tedricamente tuvieron mayor oportunidad de estar al dia sobre los
acontecimientos importantes de prevencion al contagio de SARS-CoV-2. En segun-
do término, el aislamiento que provoca el uso de estos dispositivos. En general el
uso de la computadora es unipersonal, a diferencia de las consolas de juegos don-
de pueden participar varias personas jévenes o nifios. Ademas del confinamiento
social indicado por las autoridades sanitaria aislamiento, y que muchas familias lo
hicieron durante el periodo algido de la pandemia, el uso de estos dispositivos, al
ser de uso unipersonal, provocd aislamiento dentro de las familias y posiblemente
esto contribuyé a menor contacto interpersonal. La presencia de estos dispositivos
provocd una sana distancia entre los integrantes de familia y, en casos donde hubo
transmision del SARS-CoV-2, las cargas virales de menor intensidad. Para concluir,
la relacion entre las computadoras y consolas de videojuegos con la mortalidad por
COVID-19 podrian explicarse por las condiciones socioeconémicas mas prevalentes
en los diversos municipios de México y por el acceso a informacién y la baja trasmi-
sion del SARS-CoV-2 derivada del uso de estos dispositivos.

Respecto a casos positivos, los municipios (o alcaldias) con tasas mas altas (entre
10,000 y 30,000 por cada 100,000 habitantes) se parecen entre si en que varios de
ellos estan ubicados en Baja California Sur y Ciudad de México. En cambio, los muni-
cipios con las tasas de positivos mas bajas (entre 0 y 400 por cada 100,000 habitan-
tes) se parecen en que: se ubican en entidades del sur y sureste del pais, tales como
Chiapas, Guerrero, Hidalgo, Oaxaca, Puebla, y Veracruz. También, tienen una baja
presencia de servicios basicos, como electricidad, agua entubada, excusado, letrina
y de bienes de consumo, tales como horno de microondas, automdvil, motocicleta,
bicicleta, servicio de TV de paga, y de streaming por internet.

Finalmente, los municipios (o alcaldias) que tienen las tasas de defuncién mas altas
(entre 600y 2,600 defunciones por cada 100,000 habitantes) no tienen un patrén muy
frecuente que permita caracterizarlos. En contraste, los municipios que tienen las ta-
sas de defuncién mds bajas (entre 0 y 25 defunciones por cada 100,000 habitantes),
se parecen en que: tienen baja recepcion de migrantes interestatales; tienen baja pre-
sencia de bienes de consumo, tales como horno de microondas, automovil, camione-
ta, motocicleta o lavadora; bajos porcentajes de poblacion con primaria completa, y
bajo porcentaje con afiliacion al IMSS-Bienestar.
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El presente libro presenta una contribucién significativa al entendimiento y manejo
de la pandemia de COVID-19 en México, destacandose por su enfoque en el ana-
lisis cuantitativo y el uso de técnicas avanzadas como el aprendizaje automatico.
Los resultados del analisis profundizan y aportan evidencia crucial para la formu-
lacién de politicas publicas en varios frentes. Por ejemplo, el fortalecimiento del
monitoreo epidemioldgico podria facilitar la deteccion temprana de brotes y una
respuesta mas efectiva, dada la factibilidad y disponibilidad de datos precisos y en
tiempo real. Ademas, la adopcién de metodologias robustas para el analisis de da-
tos puede mejorar la comprension de la pandemia de la COVID-19 (y cualquier otro
evento epidemiolégico), permitiendo intervenciones mds dirigidas y efectivas. La
correlacién entre diversas variables y la incidencia de la enfermedad podria orien-
tar politicas que se enfoquen en grupos de alto riesgo y regiones especificas.

Asimismo, entender los impactos diferenciados de la pandemia a nivel municipal y en
grupos vulnerables es fundamental para desarrollar politicas publicas mas equita-
tivas y eficientes. Estos hallazgos podrian mejorar la respuesta inmediata y reforzar
los sistemas de salud publica, haciéndolos mas resilientes ante futuras emergen-
cias sanitarias. Estos analisis son también clave para la optimizacion de recursos,
asegurando que se utilicen de manera efectiva en la atencion sanitaria y medidas
preventivas. Por lo anterior, lo desarrollado en el libro es solo un ejemplo de la vasta
informacidén que podria generarse para la toma de decisiones, guiada por la eviden-
cia basada en técnicas de estadistica descriptiva y aprendizaje automatico.

Iniciamos con la exposicién de nuestro disefio metodoldgico, seguido de un pano-
rama estadistico descriptivo del dataset Master-3, que es el producto de un proce-
samiento minucioso de los datos originales de la Secretaria de Salud. Delimitamos
nuestro analisis a los casos positivos y destacamos patrones de correlacion mul-
tivariante encontrados mediante el uso de arboles clasificadores, especificamente
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con el algoritmo C5.0 de R. Quinlan. Ademas, enfatizamos patrones cronoldgicos a
nivel municipal, cubriendo practicamente todos los municipios mexicanos. Mediante
mapas digitales, ilustramos la dispersién geografica de la pandemia y concluimos
con hallazgos sobre la correlacién entre caracteristicas sociodemograficas de los
municipios y la prevalencia de COVID-19.

Desde una perspectiva de la metodologia, se destaca la aplicacién del aprendizaje
automatico, aplicando el algoritmo C5.0 usando software libre, lo que permite abordar
un conjunto de alrededor de 40 variables que representan datos de mas de 18 millo-
nes de individuos. Ademas, se proporciona el codigo fuente en lenguaje de programa-
cion R para generar modelos, lo que facilita la replicacion de la metodologia utilizada.

Entre los resultados mas destacados de esta investigacion, se encuentra la creacién
de 29 modelos de arboles clasificadores con reglas explicativas, que proporcionan
una vision detallada de las interacciones estadisticas entre los atributos del conjun-
to de datos de casos individuales de COVID-19. Entre otros modelos, se presentan
algunos que identifican las variables mas influyentes en las probabilidades de hos-
pitalizacién, intubamiento y fallecimiento de pacientes, lo que facilita la predicciéon de
riesgos, la adaptacion de tratamientos y la mejora de la atencién médica. Ademas, la
representacion de patrones geograficos a partir de datos digitales permite la visuali-
zacion de casos relacionados con el COVID-19 a lo largo del tiempo.

De este estudio, resaltamos cinco aspectos fundamentales:

i. Propdsito del estudio: buscamos identificar patrones en los casos reportados de
COVID-19 en México, utilizando la base de datos oficial de la Secretaria de Salud
y asociando con variables sociodemograficas del Censo Nacional de Poblacion
y Vivienda 2020.

ii. Aproximacion metodolégica: comenzamos con un analisis univariado utilizan-
do estadistica descriptiva y la técnica de Pareto. Posteriormente, empleamos
aprendizaje automatico para identificar correlaciones multivariadas.

iii. Principales hallazgos: detectamos tendencias en la evolucién de casos confir-
mados, areas geograficas mas afectadas, y grupos poblacionales mas vulnera-
bles. Estudiamos la situacion municipal de COVID-19 y su relacién con caracte-
risticas sociodemograficas.

iv. Acceso universal: todos los datasets y modelos generados en esta investigacion
estan disponibles en linea, promoviendo la transparencia y reproducibilidad.

v. Implicaciones: nuestros hallazgos ofrecen una base empirica para futuras inves-
tigaciones y para el disefio de politicas y estrategias especificas.

Desafios y retos pendientes en torno al subregistro y manejo de la informacion

El vinculo entre la informacién oficial y la identificacidon de patrones estadisticos es
crucial. A pesar de que nos basamos en datos oficiales, estos a menudo presentan
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limitantes de subregistro. Frente a este desafio, se destaca la necesidad de actua-
lizacion constante de la informacion y la consideracion de la variabilidad de datos.

Para mejorar la precision y actualidad de la informacién, se recomienda establecer
un comité especializado que colabore con la Direccién General de Epidemiologiay la
Direccion General de Informacién en Salud. La homogenizacion de los datos a nivel
nacional es esencial. Reconociendo estos patrones, se pueden prever brotes, zonas
criticas y ajustar las estrategias de intervencion adecuadamente.

En la actualidad, con la creciente ola de digitalizacion, el analisis de datos avanzado
se ha consolidado como una herramienta esencial en multiples disciplinas, desde
investigaciones cientificas y médicas hasta economia y estudios sociales. Analizar
y deducir patrones de grandes volumenes de datos es crucial para decisiones res-
paldadas por pruebas y para concebir soluciones efectivas. No obstante, para maxi-
mizar el potencial de estas técnicas sofisticadas, es imperativo considerar algunos
elementos esenciales, que se comentan a continuacion.

Los métodos de andlisis de vanguardia, como la inteligencia artificial y, especifica-
mente, el aprendizaje automatico, exigen alto poder computacional con recursos de
infraestructura tecnolégica actualizada en términos de hardware y software. Esto se
traduce en la necesidad de equipos de alto rendimiento y software especifico. Las
bases de datos deben ser versatiles al tratar con enormes cantidades de informa-
cién, mientras que las conexiones de red deben garantizar una transmisién rapida y
segura de los datos.

Ademas de los requerimientos tecnoldgicos ya descritos, es esencial contar con
recursos humanos capaces, tanto de manejar herramientas relacionadas, como de
interpretar y aplicar los datos en escenarios reales. Esto implica desde expertos en
datos y desarrolladores, hasta profesionales en areas de aplicacion especificas; por
ejemplo, epidemidlogos, ante situaciones de pandemia. De ahi, la necesidad impera-
tiva de capital humano especializado.

El mundo del andlisis de datos esta en perpetua transformacién. Lo que hoy es una
norma, mafiana resultaria obsoleto. Por ello, es vital promover una formaciéon cons-
tante, asegurando que el equipo esté actualizado en cuanto a innovaciones y practi-
cas emergentes por medio de programas de actualizacion continua.

Desafios en torno a la diversidad geografica

La diversidad geografica de México implica que diferentes regiones enfrentan de-
safios unicos. Por ejemplo, las regiones montafiosas podrian enfrentar desafios
relacionados con el acceso a servicios basicos debido a su topografia. Las zonas
urbanas, con alta densidad de poblacién, pueden enfrentar problemas de contami-
nacién y salud publica, mientras que las areas rurales podrian lidiar con la falta de
infraestructura y servicios de salud. Esta variedad representa los desafios existentes
en términos de politicas publicas y su aplicacion. Es esencial disefiar estrategias es-
pecificas para dreas o poblaciones vulnerables, optimizando la distribucion de recur-
sos y atencion médica, en razon de la experiencia desarrollada durante la pandemia.
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No todas las poblaciones y regiones tienen las mismas necesidades ni enfrentan las
mismas amenazas. Las comunidades indigenas, por ejemplo, pueden tener requisitos
culturales y lingisticos especificos que deben ser considerados en cualquier inter-
vencion. Las zonas rurales, alejadas de los centros urbanos, podrian requerir solu-
ciones innovadoras para garantizar el acceso a la atencién médica. Al reconocer las
particularidades de cada region y poblacion, es posible optimizar la distribucién de
recursos, asegurando que estos lleguen a donde mas se necesitan.

La uniformidad en la aplicacién de politicas es un enfoque que rara vez tiene éxito
en un pais tan diverso como México. Para garantizar el bienestar y progreso de to-
das sus regiones y poblaciones, es esencial adoptar un enfoque adaptativo y espe-
cifico. Al hacerlo, se toman medidas concretas para abordar los desafios pendientes
de manera efectiva. También, se requiere fomentar la colaboracién y la coordinacion
entre las autoridades estatales y las municipales para asegurar la respuesta efi-
ciente y coherente. Esto incluye compartir datos epidemioldgicos, estrategias de
prevencion y asignacion de recursos de manera equitativa. Finalmente, se debe re-
conocer la importancia de la salud mental y ofrecer apoyo psicoldgico y social a las
comunidades afectadas por la pandemia, especialmente en areas con altas tasas
de defunciones.

Sobre el empleo de analisis de patrones de correlacion multivariable

Cuando nos referimos a correlaciones multivariables, aludimos a las interconexiones
y relaciones existentes entre multiples variables o factores, y como su interaccion
conjunta puede influir en un resultado especifico, como lo es la propagacion de un
virus. Estas variables pueden ser de naturaleza biologica, como la predisposicion
genética o la existencia de condiciones médicas previas. También, pueden ser de
indole social, tales como la concentracion demografica, el movimiento constante de
individuos o la facilidad de acceso a servicios de salud. Ademas, no podemos olvidar
las variables ambientales, como las caracteristicas climaticas o las practicas de lim-
pieza en un area determinada. Por ello, es importante considerar estas correlaciones
multivariables al momento de planificar y ejecutar intervenciones, abordando la si-
tuacion desde una perspectiva sistémica.

En el contexto del COVID-19, esta correlacidn se convierte en una herramienta crucial
para comprender la complejidad de la propagacion del virus, ya que implica una mul-
tiplicidad de factores que pueden influir en su transmision, severidad y prevencion.
Aplicar técnicas de aprendizaje automatico en el analisis de datos relacionados con
el COVID-19 puede ofrecer descubrimientos valiosos, por ejemplo, en el caso de pre-
diccidn de brotes utilizando datos histéricos de propagacién del virus, puede prever
futuros brotes basandose en patrones previamente identificados. Otra utilidad seria
por ejemplo la optimizacion de recursos: mediante el analisis de datos, se puede
prever qué areas u hospitales podrian tener un aumento en la demanda de recursos,
permitiendo una distribucion mas eficiente de los mismos.

El andlisis de informacion es esencial para cualquier estrategia de combate contra

una pandemia. El COVID-19 generd una avalancha de datos, desde la cantidad de ca-
sos diarios hasta investigaciones cientificas sobre tratamientos. Procesar y compren-
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der esta informacién es basico para otros tipos de andlisis y toma de decisiones. Aqui
es donde las correlaciones multivariables permiten interpretar estos datos de manera
mas profunda y precisa, ofreciendo una visién mas clara de la situacion y potenciales
soluciones.

Finalmente, este libro proporciona una vision detallada de la situacion de México en-
tre 2020y 2022, sirviendo como guia para futuras investigaciones. Se plantean areas
de estudio futuras, como las desigualdades en atencién médica, las repercusiones
economicas y sociales de la pandemia, y como estas afectan diversos aspectos de
la sociedad. Por ultimo, para futuros trabajos de investigacién que pudieran surgir a
partir de este estudio, se proponen las areas de enfoque siguientes:

i. ¢Cuadles son las desigualdades en el acceso a la atencion médica y su impacto
en la concentracién de defunciones por COVID-19 en dreas especificas?

ii. ¢Cuales sony como son las implicaciones econdmicas y sociales derivadas de
la concentracién de casos y defunciones por COVID-19 en ciertos estados de
México?

iii.¢ En qué forma estas concentraciones afectan a la economia local, la salud men-
tal de la poblacién, el acceso a la educacion y otros aspectos sociales?
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