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Resumen

En el presente trabajo, se identificaron las comorbilidades
relacionadas con las defunciones ocurridas en el 2020 en la
Ciudad de México (CDMX), durante la pandemia por Covid-
19. Se analizaron 68 750 datos respecto a las variables:
Alcaldia, Causa de Defuncién, Edad, Escolaridad y Sexo,
mediante la aplicacion de los algoritmos J48 (tree), Decision
Table (rules) y JRip (rules), en el software de cddigo abierto
WEKA vy con el empleo de la metodologia de Mineria de
Datos, KDD “Knowledge Discovery in Databases”.
Unicamente se consideraron las enfermedades renales, cancer,
hipertensién y diabetes. Obteniendo como resultados, que las
comorbilidades a las que se les atribuye la cantidad
mayoritaria de defunciones suscitadas por Covid-19,
corresponden a diabetes y cancer, especificamente en
hombres mayores de 64 afios.

Palabras clave—Algoritmo J48, Andlisis de Datos, Decision
Table, JRip, Proceso KDD.

Abstract

In the present work, the comorbidities related to the deaths
that occurred in 2020 in Mexico City (CDMX), during the
Covid-19 pandemic, were identified. 68,750 data were
analyzed regarding the variables: Mayor's Office, Cause of
Death, Age, Education and Sex, by applying the algorithms
J48 (tree), Decision Table (rules) and JRip (rules), in open
source software. WEKA and with the use of the Data Mining
methodology, KDD "Knowledge Discovery in Databases".
Only kidney diseases, cancer, hypertension and diabetes were
considered. Obtaining as results, that the comorbidities to
which the majority of deaths caused by Covid-19 are
attributed, correspond to diabetes and cancer, specifically in
men over 64 years of age.

Keywords—Data Analysis, Decision Table, J48 Algorithm,
JRip, KDD Process.

1. INTRODUCCION

La poblacion mexicana asciende a casi 130 millones de
habitantes, de los cuales el 52% son mujeres y el 48%
hombres [1], la cual se caracteriza por una alta prevalencia de
hipertension, obesidad y diabetes, [2] enfermedades que se
mencionan como comorbilidades asociadas a la de mortalidad

por COVID-19 en México. El estudio epidemiolégico de esta
enfermedad es fundamental para entender el riesgo en
poblaciones especificas [3].

Con el paso de la edad el sistema inmunolégico de las
personas se va deteriorando y por consiguiente la exposicion
a padecer alguna enfermedad va en aumento. Es aqui, donde
el término comorbilidad se hace presente, puesto que refiere
a la presencia de mas de una enfermedad en un mismo
individuo [4, 5].

La Comision Nacional de Poblacién (CONAPO), sefiala que
México es un pais que involucra una situacién alarmante, ya
que la poblacion infantil es menor a la adulta actualmente, y
para el afio 2025 se seguird manteniendo esta diferencia [6].

Asi mismo, estadisticas de la Organizacién Mundial de la
Salud (OMS), indican que las enfermedades que forman parte
de las principales causas de muerte en el mundo y, por
consiguiente, provocaran crecientes afectaciones, son: las
respiratorias, pulmonares, tuberculosis y cancer [6].

Lo anterior, en conjunto con la carencia de medidas
preventivas funcionales dificultan la condicion de salud [6].
ElI COVID-19 requiere una atencion especializada y oportuna
para evitar complicaciones, sin embargo, el hecho de contar
con alguna comorbilidad potencia el indice de hospitalizacion
y en dado caso de defuncién de la persona infectada, en
contraste con el de una persona completamente sana [7].

Los decesos provocados en México por esta enfermedad
(COVID-19), en el 2020 fueron 683 823 en comparacion con
el 2019, en donde, se reportaron 499 784, y de los cuales la
Ciudad de México (CDMX) asentd 82 449, segln fuentes del
Registro Civil, Servicios Médicos Forenses y Agencias del
Ministerio Publico, siendo esta la segunda causa de muerte a
nivel mundial, teniendo un impacto superior en el mes de
julio con un 17.1% [8].

La importancia de reportar estas cifras por parte de las
instituciones, sin duda genera conocimiento de la
problematica, pero esto no seria posible sin el
almacenamiento de la misma, en este sentido radica la
relevancia de analizar dicha informacién a través de
Tecnologias de la Informacién y Comunicacién (TIC’S),
entre las que se encuentra la inteligencia artificial, Big Data
y Mineria de Datos [9, 10], esta Gltima como instrumento de
analisis y en disparidad con otras técnicas convencionales, es
atil para resolver problemas concretos de manera agil, vy al
ponerse en practica en el sector salud apoya estratégicamente
evitando nuevos contagios y reduciendo consecuencias ante
padecimientos [11, 12].

La Mineria de Datos (MD) o Data Mining es el proceso de
descubrir patrones, modelos y otros tipos de conocimiento
interesantes [13], a través de la informacion extraida de una
Base de Datos (BD). Con tal proposito, es como la MD aplica
algoritmos, los cuales son una secuencia de pasos para
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construir por medio de los datos un modelo con criterios
adecuados [14].

En la MD se emplean metodologias con la finalidad de
alcanzar resultados exitosamente, entre las mas dominantes se
encuentra el KDD “Knowledge Discovery in Databases™ [15],
un proceso que distingue patrones en grandes bases de datos,
para hallar conocimiento [16].

Aunado a esto, el principal objetivo de este trabajo es
identificar mediante la aplicacién de los algoritmos J48,
Decision Table y JRip, las comorbilidades relacionadas con
las defunciones ocurridas en el 2020 en la Ciudad de México,
durante la pandemia por Covid-19.

2. MATERIALES Y METODOS

Los datos recabados fueron emitidos por la Secretaria de
Salud de la Ciudad de México [17], institucion que
proporciona informacion precisa y confiable sobre el tema
abordado, y se extrajeron del Portal de Datos Abiertos de la
Ciudad de México [18].

Se analizaron 68 750 datos correspondientes a los
fallecimientos ocurridos en la Ciudad en el transcurso del 01
de enero al 31 de diciembre de 2020, desde una perspectiva
epidemiolégica. Mismos que fueron actualizados hasta el dia
20 de septiembre de 2022.

Donde se emple6 la metodologia de descubrimiento de
conocimiento KDD, por sus siglas en inglés, que consta
primeramente de un entendimiento del problema, seguido de
una seleccion de fuentes y preprocesamiento de datos, y por
ltimo de un analisis de datos [19].

2.1 Entendimiento del Problema

En esta etapa del proceso se prioriza la asimilacion de cada
aspecto del problema en cuestion para brindar una solucién
coherente a través de la mineria de datos, obteniendo con esto
resultados que efectivamente permitan cumplir el objetivo
previamente planteado.

2.2 Seleccién y Preprocesamiento de Datos

Se efectud la identificacién de atributos o variables
significativas, es decir, aquellas en las que la informacion
contenida se puede aprovechar para adquirir mayor
conocimiento, y son las siguientes: (Alcaldia, Causa de
Defuncién, Edad, Escolaridad y Sexo), las cuales se muestran
en la Tabla 1.

Tabla 1. Descripcion de los atributos con base al certificado de
defuncion de cada persona.
ATRIBUTO DESCRIPCION
ALC Denota la alcaldia de registro
de la defuncién de la persona.

CD Denota la enfermedad por la

que fallece la persona.

EDAD Denota la edad de la persona

tras su defuncion.

ESC Denota el nivel educativo

alcanzado por la persona

fallecida.

SEXO Denota el género de la persona

fallecida (Hombre o Mujer).
Fuente: Elaboracion propia a partir del “Diccionario de Datos

sobre los Certificados de defuncién de la Secretaria de Salud de la

Ciudad de México a partir del 01 de enero de 2020, del Portal de
Datos Abiertos de la Ciudad de México”.

La limpieza realizada a los datos extraidos abarco la
correccion de caracteres especiales existentes y la
eliminacién de registros faltantes que generan una
disminucion de la calidad del minado de datos, ademés de
ruido e inconsistencias.

En las Tablas 2 y 3 se describen los acronimos
correspondientes al atributo ALC y ESC.

Tabla 2. Acrénimos existentes en la Base de Datos a analizar,
respecto al atributo ALC.

ACRONIMO DESCRIPCION
AC Acalipa.
ACF Acopiaxco [Campamento Forestal].
ALA Albergue Alpino Ajusco.
AMA AA Milpa Alta.
AO Alvaro Obregon.
ASM Ampliacion San Miguel.
AZC Azcapotzalco.
BJ Benito Juarez.
CA Cansacaballos.
CB Cruz Blanca.
CM Cuajimalpa de Morelos.
CP Cola de Pato.
CuU Cuauhtémoc.
CYy Coyoacan.
DES Desconocido.
ESA Ejidos de San Andrés Totoltepec.
GA Gustavo A. Madero.
1ZP Iztapalapa.
1ZT Iztacalco.
MC La Magdalena Contreras.
MH Miguel Hidalgo.
OA Ojo de Agua.
SAM San Andrés Mixquic.
SAN Santa Ana Tlacotenco.
SAT San Antonio Tecomitl.
SCY Santa Catarina Yecahuitzotl.
SFT San Francisco Tecoxpa.
SJl San Juan Ixtayopan.
SLA San Lorenzo Acopilco.
SLT San Lorenzo Tlacoyucan.
SM San Miguel.
SMT San Miguel Topilejo.
SNT San Nicolas Tetelco.
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SPA San Pedro Atocpan.

SPO San Pablo Oztotepec.

SSC San Salvador Cuauhtenco.

TEM Temaxcatitla (Kildmetro 32.2).
TH Tlahuac.

™ Tlamenelolpa (Los Encinos).
TP Tlalpan.

VC Venustiano Carranza.

VMA Villa Milpa Alta.

XocC Xochimilco.

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 3. Acrénimos existentes en la Base de Datos a analizar,
respecto al atributo ESC.

ACRONIMO DESCRIPCION

BPC Bachillerato o Preparatoria Completa.
BPI Bachillerato o Preparatoria Incompleta.
LPC Licenciatura o Profesional Completo.
LPI Licenciatura o Profesional Incompleto.
NIN Ninguna.

PC Preescolar Completo.

Pl Preescolar Incompleto.
POC Posgrado Completo.

POI Posgrado Incompleto.
PRC Primaria Completa.

PRI Primaria Incompleta.

SC Secundaria Completa.

Sl Secundaria Incompleta.

Fuente: Elaboracion propia.

2.3 Analisis de Datos

En esta actividad se encuentran diferentes tipos de tareas, las
cuales pueden considerarse un problema para ser resuelto a
través de un algoritmo de mineria de datos [20]. Entre las méas
importantes se encuentran la clasificacion, segmentacion o
clustering, asociacion y patrones secuenciales. En este caso
particular fue aplicada la clasificacion, la cual permite lograr
resultados a partir de un proceso de aprendizaje supervisado,
ademas, en esta se conduce a encontrar propiedades comunes
entre un conjunto de objetos de una base de datos y son
catalogados en diferentes clases, de acuerdo con el modelo de
clasificacion [21], como fue con el J48 (tree). Dicho
algoritmo, J48 incluye calculos estadisticos, y pertenece al
algoritmo C4.5 expuesto por Quinlan, el cual se usa para
generar arboles de decision, determinando el valor de la
variable dependiente para nuevos casos [22, 23, 24].

De igual forma, se emplearon los algoritmos de asociacién,
Decision Table (rules) y JRip (rules), cuya finalidad fue
descubrir patrones en forma de reglas, que muestren los
hechos que ocurren frecuentemente en un conjunto de datos
determinado [25]. Decision Table o bien DTM (Decision
Table Majority), durante la clasificacion busca las
correspondencias de cada dato de entrada, y al no encontrarlas
simplemente asigna el dato a la clase mayoritaria [26, 27, 28].
Mientras que el algoritmo Ripper (JRip), proporciona un
enfoque basado en reglas, y hace uso del error incremental

reducido JRip, con el prop6sito de ir hallando un conjunto de
reglas para cada clase [29, 30].

Para las cuestiones propiamente de andlisis y construccién
del modelo de mineria de datos, se utilizé el software de
cédigo abierto, desarrollado en la Universidad de Waikato en
Nueva Zelanda, conocido como WEKA (Waikato
Environment for Knowledge Analysis), que precisamente
contiene herramientas para la preparacion, clasificacion,
regresién, agrupacion, mineria de reglas de asociacién y
visualizacién de datos [31]. Donde la ejecucion de los
algoritmos mencionados con anterioridad, se llevd a cabo,
manteniendo los parametros que establece por defecto
WEKA.

3. RESULTADOS

A continuacion, se describen los resultados obtenidos
conforme a cada tarea de clasificacion realizada,
principalmente el algoritmo que alcanzo una mayor
efectividad fue Decision Table con un 63.35% de instancias
correctamente clasificadas. En cuanto al tema abordado, se
tiene que el género con mas repercusiones por decesos
ocurridos durante la pandemia es el masculino con un 83.7%,
frente a un 33.6% del femenino, tal y como se muestra en la
Figura 1.

Fig. 1. Ejecucion de los datos con base a los decesos ocurridos en
el 2020, con el algoritmo Decision Table.
Time taken to build model: 4.06€ seconds

=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===

Correctly Classified Instances 43555 63.3527 %

TIncorrectly Classified Instances 25195 36.6473 &

Kappa statistic 0.136

Mean absolute error 0.4479

Root mean squared error 0.4741

Relative absolute error 52.8153 %

Root relative squared error 96.5121 %

Total Number of Instances €8750

=== Detailed Accuracy By Class ==
TP Rate FF Rate Frecision Recall F-Measure MCC ROC Area ERC Area Class
0.837  0.664  0.648 0.837  0.731 0.200  0.652 0.717 Hombre
0.336  0.163  0.5%6 0.336  0.427 0.200  0.652 0.547  ujer

Weighted Avg.  0.638  0.460  0.623 0.63¢ 0,607 0.200  0.652 0.648

== Confusion Matrix =—=

& b < classified as
34150 6647 | a - Hombre
18548 9405 | b = Mujer

Fuente: Elaboracion propia.

Con el algoritmo J48 se obtuvo un 63.26% de instancias
correctamente clasificadas. En la Figura 2, se visualiza que
los hombres menores de 74 afios son los méas afectados por
enfermedades renales.

Fig. 2. Arbol de decision del algoritmo J48, con base a los decesos
ocurridos en el 2020.

Hombre (1622.0/618.0)
D RENAL-{  EDAD
7 ESC PR ALC —=X0C-{ EDAD

7 74
Hombre (2.0} EDAD
g5
Mujer (7.0) EDAD

90 90

Hombee (2.0) Muier (2.0)
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Fuente: Elaboracion propia.

En la Figura 3 se observa que el sexo predominante al ejecutar
el dltimo algoritmo, JRip, es el masculino con un 85.3%,
mientras que el femenino con un 29.9% y un 62.75% de
instancias correctamente clasificadas.

Fig. 3. Ejecucion de los datos con base a los decesos ocurridos en el
2020, con el algoritmo JRip.

JRIP rules:

71) and (ESC = NIN) => SEXO=Mujer [2655.0/922.0)
) and (EDAD <= €7) a 32) => SEXO-Mujer (4904.0/1835.0)

0/342.0)

765.0/318.0)

> SEXO=Mujer (€42.0/281.0}

r (1281.0/630.0)

XO-Mujer (167.0/76.0)
o

(ESC = PRC) and (CD = DIABETES) and (EDAD >=
(ESC = PRC) and (CD = DIABETES) and (EDAD >= 7
(EDRD >= €3) and {ESC = BRI) and (D - DIASETES) =>
(ESC = FRC) and (EDRD
(ECAD »= € 250.0)
(ECED »= € 0= (283.0/114.0)
(ESC = PRC) and (ED2D > RENAL) => SEXO=Mujer (195.0/86.0)

(ECRD >= 82) and (ESC = BEC) => SEXO=MuJer (540.0/217.0)
=> SEXO=fiombre (53765.0/15002.0)

HIPERTENSION) =» er (380.0/151.0)

Number of Rules : 15

Time taken to build model: 49.66 seconds

=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ==

Correctly Classified Instances 23144 €2.7545 %

Fuente: Elaboracion propia.

De manera general, se puede apreciar en la Figura 4 la
cantidad de defunciones ocurridas segun el sexo de la persona
y la enfermedad. Hombres y mujeres fallecieron en menor
medida, por padecimientos de hipertension y renales.

Fig. 4. Gréfica de causas de defuncidn por sexo.
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Fuente: Elaboracion propia.

La Figura 5 muestra las causas primordiales en el aumento de
muertes durante el afio 2020, las cuales son: Covid-19 con 36
973, Diabetes con 16 349 y Cancer con 10 783, asi como en
los estudios reportados por [32, 33].

Fig. 5. Grafica de defunciones ocurridas del 01 de enero al 31 de
diciembre de 2020.
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Fuente: Elaboracion propia.

De los 68 750 decesos totales, 36 965 equivalentes al 53.76%,
se asocian al grupo de adultos mayores de 64 afios y tan solo
un 0.46% (323), a la poblacién menor de edad. Lo dicho con
anterioridad, se expone en la Figura 6 y coincide con el
trabajo realizado por [34].

Fig. 6. Grafica de decesos por edad.
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Fuente: Elaboracion propia.

La estadistica indica que un 27.02% de la poblacidn fallecida
contaba con PRC (Primaria Completa), un 18.31% con SC
(Secundaria Completa), y 13.65% con BPC (Bachillerato o
Preparatoria Completa). Solo, 0.06% tenian estudios Pl de
(Preescolar Incompleto).

La Figura 7 revela el impacto en los decesos registrados en la
CDMX, exactamente en las alcaldias (1ZP (lztapalapa) y GA
(Gustavo A. Madero)), la primera con 9 648 y la segunda con
9 325 respectivamente.

Fig. 7. Grafica de alcaldias de la CDMX en las que se registro el
deceso de cada persona.
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Fuente: Elaboracion propia.
4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

De acuerdo con la informacion analizada en esta
investigacion, mediante los algoritmos J48, Decision Table y
JRip, se concluye que las comorbilidades a las que se les
atribuye la cantidad mayoritaria de defunciones suscitadas
por COVID-19 en la CDMX en el 2020, corresponden a
diabetes y cancer, presentes especificamente en hombres con
un rango de edad de 65 afios y mas, cuya escolaridad era
Primaria Completa, y con un registro de fallecimiento
proveniente de la alcaldia Iztapalapa.

Para este caso en particular, se resalta la importancia de la

aplicacion de la Mineria de Datos, puesto que las relaciones
y patrones descubiertos son de utilidad y en beneficio de los
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habitantes, a fin de proteger y contrarrestar el ascenso en la
mortalidad en el pais. Ayudando a indicar las dosis de
medicamentos suministrados a cada paciente, contabilizando
cuantas personas son atendidas en cada hospital por una
infeccion en cierto periodo, o bien cuales enfermedades son
frecuentes con base a las estaciones del afio.

En este contexto, crear un plan de salud es fundamental para
que la poblacién sin importar su origen de residencia o edad,
mejore sus habitos para que su sistema inmune produzca una
respuesta deseable, y si ya se padece alguna enfermedad, se
pueda disminuir la probabilidad de muerte con la debida
medicacion y medidas brindadas.
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