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Abstract—This research assesses the health conditions of the
people in the study and determines the reason why a person dies
after being infected with COVID-19. In this study, 538 sample
groups that provided medical data from people in different
locations were analyzed. The biggest challenge in this study was to
carry out 2 different criteria within the same data set to conclude
that the mortality of the persons inside a group depends more
than anything on the age of the person at risk and the presence
of one or more other health disorders of the primary disease,
which in this case is COVID-19.

For this study, the public data set ”’COVID analytics” was used,
which provided all the necessary medical information and the
classification of the groups, which are then interpreted as useful
labels to better deduce the degree of mortality of the affected
person. After completing the data analysis, it is determined that
the factors that aggravate the condition of a patient with COVID-
19 are: hypertension, advanced age and any other disease.

Covid-19, Linear regression, Quadratic regression, Polyno-
mial regression, Clustering, Multi-linear regression

I. INTRODUCCION

Para comenzar con nuestro estudio es primordial tener
conocimiento del estado actual del tema que se va a desar-
rollar, es por eso que empezaremos primero explicando la
problematica del COVID-19, luego explicaremos todos los
antecedentes del estudio para poder empezar el procesamiento
de los datos.

II. PROBLEMATICA ACTUAL POR LA PANDEMIA
COVID-19

El COVID-19 es una enfermedad infecciosa causada por
el coronavirus [17], el cual atacé al mundo de manera de-
sprevenida; teniendo como epicentro el pais de China en la
provincia de Wuhan en diciembre del 2019, esta pandemia ha
afectado a la mayor parte de paises del mundo, dejando a su
paso varios muertos y contagiados.

La importancia de esta investigacion radica en informar a la
poblacién sobre los factores mds influyentes correlacionados
con la mortalidad debido al COVID-19. Se realiz6 este articulo
con el fin de analizar un conjunto de datos publicos [2] que
contenga grupos de andlisis provenientes de China, ya que este
fue el primer pais en estar expuesto al virus.
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A. Limpieza de datos

La limpieza de datos es uno de los procesos mds importantes
cuando se requiere asegurar la calidad de los mismos. Aqui
se eliminan datos inconsistentes o nulos que pueden afectar al
andlisis. Este tratamiento de ruido mejora de una manera mas
adecuada los procesos del aprendizaje de maquina [12].

B. Conceptos previos sobre aprendizaje de mdquina

Uno de los principales objetivos en utilizar el aprendizaje
de mdaquina, es poder desarrollar un sistema que pueda cam-
biar su comportamiento de manera automdtica en base a su
experiencia.

Existen varios tipos de aprendizaje de méquina, entre los
principales tenemos al supervisado y al no supervisado:

Aprendizaje supervisado: este tipo de método tiene como
objetivo la prediccion de variables categéricas basdndose
en observaciones pasadas mejorando de esta manera el
conocimiento que se obtiene [16].

Aprendizaje no supervisado: su objetivo principal es
el andlisis y clasificacién de datos en grupos “clusters” y asi
como la reduccién de dimensionalidad de un conjunto de
datos del cual no se conoce su salida [7]. En este articulo
se usa clustering [20] como método de clasificacién con la
ayuda de K-means [4] para saber su K 6ptimo, y asi poder
tener un mejor andlisis partiendo de grupos creados a partir
de los subgrupos analizados en el conjunto de datos original.
Se utiliza un andlisis PCA para corroborar la decisién del K
optimo mediante un nimero de componentes igual a K.

C. Datos orientados a la medicina

Al estudiar el conjunto de datos encontramos variables
sobre padecimientos que ya han sido referenciados en otros
trabajos similares, reforzando la idea de cuales son factores
que se consideran mortales al contraer la enfermedad del
COVID-19, entre los mas destacables tenemos:
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Cualquier comorbilidad, hace referencia a cuando se en-
cuentra mds de una enfermedad en la misma persona [18]. Esta
presencia puede constituir varios factores de riesgo potenciales
para los resultados mas graves. La edad [13], el virus afecta
mayormente a las personas de avanzada edad, debido a que
su sistema inmunolégico se ha visto comprometido por enfer-
medades previas. Enfermedades cardiovasculares [14], ya que
estas patologias estdn relacionadas con las vias respiratorias.
La diabetes [9], la hiperglucemia es capaz de aumentar la
gravedad de las infecciones virales. Cualquier tipo de cancer
[10], las personas que lo padecen e incluso aquellos que lo han
sobrevivido tienen un sistema inmunitario que se considera
mds débil en comparacidon con un adulto sano promedio.

D. Ventajas de usar un aprendizaje no supervisado

Una de las mayores ventajas de este proceso es que puede
distinguir entre la induccidén predictiva y descriptiva. La
induccion predictiva tiene como objetivo principal el poder
descubrir el conocimiento necesario para clasificar o predecir
datos. La induccién descriptiva, cuyo principal objetivo es
extraer el conocimiento mds influyente, sin la necesidad de
conocer las etiquetas del conjunto de datos [5].

En la seccién III se revisan las investigaciones que se han
realizado con respecto a la problemdtica planteada para tener
un mejor enfoque; después de realizar las comparaciones,
se procede a efectuar los procesos, los mismos se pueden
ver en la seccionlV. Luego, se analizan los resultados mads
importantes en la secciéon VI. Finalmente, se revisan las
conclusiones y propuestas para futuros trabajos que tendran
como base esta investigacion, esto, en la seccion VIIL

III. TRABAJOS RELACIONADOS

Existen varios estudios que se enfocan en descubrir que
factores son los que mds perjudican a el estado actual de
una persona contagiada con COVID-19, el presente articulo
tiene la finalidad de enfocarse en las poblaciones que fueron
afectadas desde un inicio cuando ocurrié el brote de esta
pandemia; en este caso, los grupos mds correlacionados con
la mortalidad [3].

En la actualidad el mundo intenta descubrir cémo actdan
las enfermedades que mds agravan el estado de salud de una
persona que haya contraido COVID-19, esto impulsé a que se
realizaran muchos estudios que intentan predecir y analizar
las distintas variables que se correlacionan con el coronavirus,
provocando una mayor tasa de mortalidad. Como algunos
métodos tenemos:

Mediante un andlisis con clustering se logra determinar
3 grupos de turistas chinos contagiados con COVID-19,
gracias a esto se pudo realizar acciones de vigilancia y
medidas de respuesta Optimas para evitar la propagacién del
virus [19]. La aplicacién de la regresién polinomial para
determinar la caracterizacion de la curva del COVID-19, esta
caracterizacion permite ver las curvas de casos de muertes y de

recuperados del COVID-19 [8]. Evaluacién de la asociacion
a nivel de pafs entre la tasa de natalidad y el nimero
acumulado de infectados mediante regresion lineal [11]. El
uso de radiografias de térax para aplicarlas en tres modelos
diferentes basados en redes neuronales convolucionales
(ResNet50, InceptionV3 e Inception-ResNetV2) para la
deteccion de COVID-19, en donde la madas acertada se
obtiene al utilizar el modelo ResNet50 [15]. Uso de datos
epidemioldgicos, clinicos y genéticos para comprender
mejor el patrén de propagacioén viral, mejorando ain mads la
velocidad y precisién del diagnéstico, desarrollando nuevos
enfoques terapéuticos efectivos y potencialmente identificar
a las personas mds susceptibles a contagiarse en funcién
de caracteristicas genéticas y fisioldgicas [1]. Andlisis de
datos sociodemogrificos y epidemiolégicos para facilitar la
planificacién de estrategias para reducir la transmisién de la
enfermedad [6].

Combinar caracteristicas de datos recolectados durante
un dia que sean similares a otros dias (basada en la region)
utilizando Xgboost, K-Means y redes neuronales de memoria
a largo y corto plazo (LSTM) para construir un modelo de
prediccion (es decir, K-Means-LSTM) para la prevision de
casos de COVID-19 a corto plazo en el estado de Louisana,
EE. UU [21]. Recopilaciéon de datos epidemioldgicos vy
clinicos de personas con COVID-19 confirmado para evaluar
las interacciones y los posibles modos de transmisién del
coronavirus, de estos se obtuvieron 3 grupos los cuales
estaban epidemioldgicamente vinculados a los tres primeros
grupos de transmisioén local en Singapur concluyendo que el
virus es transmisible en entornos comunitarios [19].

En la siguiente seccidn, se plantea el método que hemos
propuesto para el andlisis de los factores mds influyentes
partiendo desde dos enfoques distintos.

IV. METODO PROPUESTO

En esta seccion se plantea la estructura del proceso 1 que
hemos seguido para el andlisis del conjunto de datos, con
el objetivo de encontrar las variables mds correlacionadas
con la mortalidad en base a determinados grupos y provincias.

Hemos creado un repositorio en GitHub:
https://github.com/Charly 1590/Classification-of-covid-
mortality-by-groups-and-by-provinces donde se encuentran
todos los recursos utilizados y requeridos para la realizacion
de este estudio.
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Fig. 1. Proceso del modelo propuesto

A. Limpieza de datos

Ya hemos expuesto la importancia de la eliminacién del
ruido, es por eso que hemos seguido el siguiente proceso: se
eliminaron los datos no referentes directamente al COVID-19,
para los datos categéricos nominales se cambiaron las celdas
nulas por el valor de la media de la variable analizada, por
otra parte, en los datos categdricos nominales se cambiaron
los datos nulos por la etiqueta “Unknown” esto debido a la
incertidumbre que genera.

B. Preprocesamiento de datos categoricos

Una vez que hemos tratado el conjunto de datos para que
quede libre de ruido, clasificamos los datos en categdricos
nominales y ordinales.

Se aplica estandarizacién para los datos categéricos ordi-
nales teniendo asi datos mds limpios y generalizados, y para
los categdricos nominales se realiza codificacién para que el
agrupamiento de datos se cumpla de manera correcta.

C. Creacion de nuevos conjuntos de datos

A partir del conjunto de datos preprocesado se crea uno
nuevo donde consta la media de los datos en funcién de los
subgrupos; el mismo proceso se realiza para el agrupamiento
de los datos por provincia.

D. Procesamiento y andlisis del conjunto de datos de los
subgrupos

En base al conjunto de datos relacionados a grupos es-
pecificos se realiza nuevamente la estandarizacién de datos
con la excepcién de la variable mortalidad ya que la hemos
tomado como salida. También se vuelve a realizar el proceso
de categorizacién aplicado a la variable de los subgrupos.
Después de realizar el preprocesamiento del conjunto de datos
se obtienen las correlaciones de las variables con respecto a
la mortalidad, y asi saber que variables son las que tienen
un mayor impacto en la salida. Se realiza la eleccién de un K
optimo a través del método del codo con base a la distorsion, y
se procede para aplicar el método de clustering. Posteriormente
en base a la distribucion de usuarios por cluster se evalia la
correlacion con la salida.

E. Procesamiento del conjunto de datos de las provincias

Para este estudio se carga otro conjunto de datos rela-
cionado especificamente a provincias, generado previamente,
igualmente se divide en variables ordinales, nominales y se
designa como salida a la variable mortalidad.

Luego de esto se aplica un MinMaxScaler a los datos
para un mejor procesamiento de los mismos. Se aplica una
regresion multilineal usando el conjunto de datos de Train esto
es para el entrenamiento, y luego se realizan las predicciones
comparando los resultados con el conjunto de datos de Test.

En la seccion de disefio de experimento V se presentan las
medidas de calidad y la descripcion del conjunto de los datos
utilizados en esta investigacion.

V. DISENO DE EXPERIMENTOS

En esta seccién se muestran la descripcién general de los
conjuntos de datos y los pardmetros de las técnicas utilizadas
en nuestro modelo.

A. Pardmetros de las técnicas utilizadas

En esta tabla se pueden ver los pardmetros mas 6ptimos
obtenidos después de una serie de pruebas dentro de nuestro
modelo.

TABLE I
PARAMETROS DEL PROCESO
Técnica Se utiliza
Clustering 4 grupos
PCA 4 Componentes
Regresion Polinomial | Funcién polindmica
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B. Informacion de los conjuntos de datos

Todos los experimentos realizados fueron llevados a cabo
usando el conjunto de datos de COVID19 Analytics y a
partir de este, se generaron dos conjuntos de datos, de los
cuales hacemos uso en nuestro experimento. En la tabla II se
muestran el niimero de grupos de pacientes analizados en cada
conjunto de datos.

TABLE II
INFORMACION BASICA DEL CONJUNTO DE DATOS
Numero de | Numero de
Dataset .
grupos pacientes
COVIDI19 analytics clinical data | 538 170918
csvDatasetGrupos 242 113239
csvDatasetProvincias 58 14190

C. Descripcion general del conjunto de datos

En las tablas III y IV, se muestran los casos positivos y
negativos respectivamente, los cuales dan a conocer cémo se
relacionan estos factores con las variables estudiadas y de las
cudles nos hemos guiado para encaminar el de nuestro modelo
de andlisis.

TABLE III
SUBGRUPOS DE CASOS POSITIVOS DEL CONJUNTO DE DATOS
CSVDATASETGRUPOS
Tamaio de la . Porcentaje de .
poblacién de estudio Edad Media Comorbilidad Mortalidad
46 74,97 0,503 0,09
78,6 57 0,979 0,26
50,7515906 75 0,6133 0,01
58,65 17,5 0,52 0,16995662
50,6171969 110 0,65734689 0,44663774
53,2 75,4 0,49032033 0,16995662
TABLE IV
SUBGRUPOS DE CASOS NEGATIVOS DEL CONJUNTO DE DATOS
CSVDATASETGRUPOS
Tamafo de la . Porcentaje de .
poblacién de estudio Edad Media Comorbijlidad Mortalidad
52,8 79,5 0,5665 0,16995662
73,8 28 1 0
50,8 26,1 0,49032033 0,16995662
50,1 37,59 0,49032033 0,16995662

En la tabla V mostramos las provincias/estados con el mayor
nimero de personas afectadas dentro del estudio lo cual nos
ayuda a fijar los estudios realizados al primer brote de COVID-
19.

Entre los resultados, presentados en la seccion VI, se expone
toda la informacién resultante de la investigacion que hemos
venido realizando; se interpreta la misma para darle un sentido
y contribuir asi con conocimiento que ayude a enfrentar esta
situacion.

TABLE V
PROVINCIAS CON EL MAYOR NUMERO DE HABITANTES ESTUDIADOS

. Tamano de la .
Provincia/ L. Edad Porcentaje de .
Estado poblaf:lon de Media Comorbijlidad Ll

estudio

Henan 524 45 0,49032033 0,16995
Hunan 246,333333 48,270 | 0,46021355 0,14663
Shandong | 219,6 51,369 | 0,49032033 0,13596
Hubei 206,857143 56,714 | 0,5496 0,08427
Yichang 197 55,94 0,49032033 0,14
Guizhou 162 37 0,49032033 0,16995
Zhejiang 151,25 42,957 | 0,41148146 0,04248
Shanghai 146,153846 50,779 | 0,29479087 0,1469
Jiangsu 145 43,202 | 0,51982423 0

VI. RESULTADOS

En esta seccion, se revisan los resultados obtenidos, asi
como el rendimiento en las fases especificas de modelo de
andlisis. Ademds, se interpretan los resultados en base a: las
variables, sus relaciones y el impacto de las mismas en los
pacientes.

A. Resultados entre cualquier comorbilidad y mortalidad

En la figura 2, se muestra la relacién entre cualquier co-
morbilidad y el riesgo de mortalidad que genera; cabe resaltar
que, el eje de las ”X” representa el porcentaje de pacientes en
dicho grupo, se resalta ademads, que las personas que presentan
enfermedades secundarias al COVID-19 generan una mayor
mortalidad, es por ello que hemos realizado distintos tipos de
regresiones para intentar predecir el riesgo de mortalidad de
un determinado grupo de pacientes teniendo como resultado
un error absoluto de 0.15 con una regresiéon polinomial.
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Fig. 2. Variable de cualquier comorbilidad vs. variable de la mortalidad

B. Resultados del clustering

También en nuestro modelo de andlisis contemplamos el
método del clustering, para ello utilizamos el método del
codo para encontrar el mejor niimero de grupos con base a la
distorsion, tal como se plantea en la figura 3. Asi se determina
que el mejor nimero de grupos es 4.

A fin de validar el proceso realizado por el clustering, se
evalia al conjunto de datos, también con una reduccién de
dimensionalidad a través del PCA. Asi que se realiza este
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Fig. 3. Proceso del método del codo para saber el K 6ptimo

nuevo proceso a través del mismo criterio del método del
codo, en este caso para seleccionar el nimero correcto de
componentes. Lo anterior mencionado se lo expone en la figura
4y5.
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Fig. 4. Distribucion de usuarios por grupo
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Fig. 5. Grupos con clustering

C. Resultados del andlisis de provincias

Hemos realizado también un andlisis predictivo para los
grupos referentes a las provincias. En la tabla VI se muestran
las medidas de calidad resultantes.

TABLE VI
MEDIDAS DE CALIDAD DE PREDICCION PARA LAS PROVINCIAS
Medida | Resultado
MAE 0.06328
MSE 0.00632
RMSE 0.07951

D. Subgrupos con mds correlacion con el riesgo de mortali-
dad

En la tabla VII y VIII, presentamos las correlaciones exis-
tentes entre los subgrupos mas destacables y su mortalidad. Se
asegura que, mientras mayor es la mortalidad del grupo, mayor
es la prioridad con la que deberdn ser tomados en cuenta.

TABLE VII
SUBGRUPOS CON MAS CORRELACION AL RIESGO DE MORTALIDAD

Subgrupo Correlacion Mortalidad
Edad 91-100 1
AGI TII-IV 1
CCRT 0,55
AGI T 0,54
Edad 81-90 0,52
Lesiones cardiacas 0,51
ARDS 0,50
AGI 1 0,47
ARDS 0,50
Edad 61-70 0,29
Admitidos a cuidados intensivos | 0,26
Basado en contacto 0,16
TABLE VIII

VARIABLES CON MAS CORRELACION AL RIESGO DE MORTALIDAD

Variables Correlacion Mortalidad
Cualquier cormovilidad 0,620151
Edad Media 0,539737
Hipertensién 0,403877
Cancer 0,296525
Diabetes 0,286573
Enfermedad Cardiovascular 0,253761
Enfermedad Cerebrovascular 0,253761
Conteo de glébulos blancos (Media) | 0,2367
Fiebre 0,100683
Respiracién Corta 0,199727

E. Rendimiento del Modelo

Para el andlisis hemos utilizado una separacién de 70-30
para los tamafios de conjuntos de entrenamiento y pruebas,
respectivamente.

TABLE IX
ERRORES OBTENIDOS DE CADA TIPO DE REGRESION, ENTRE CUALQUIER
COMORBILIDAD Y MORTALIDAD

Variables Tipo de regresion

Lineal Cuadratica Polinomial
MAE 0.1915  0.1617 0.1560
MSE 0.0729  0.0552 0.0567
RMSE 0.2700  0.2351 0.2381
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TABLE X
ERRORES OBTENIDOS DE CADA TIPO DE REGRESION, ENTRE EDAD MEDIA
Y MORTALIDAD

Variables Tipo de regresion

Lineal Cuadratica Polinomial
MAE 7.1396 7.1211 7.0364
MSE 83.0179  82.7738 81.0739
RMSE 9.1114 9.0980 9.0041

A continuacién, se muestran las conclusiones sobre las vari-
ables analizadas y trabajos a futuro que podrian desarrollarse
tomando como base la presente investigacion.

VII. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

En esta investigacion se logra demostrar que a partir de los
60 afios la tasa de mortalidad aumenta considerablemente,
asi mismo, si el paciente tiene alguna enfermedad o conflicto
pulmonar el riesgo de mortalidad es mds critico. Acerca del
andlisis de los médicos residentes, se determina que son
un grupo vulnerable, esto debido a que tienen un contacto
prolongado con personas contagiadas; por lo tanto, su riesgo
de contagio aumenta.

En conclusion, con este procedimiento se observa que las
variables mds correlacionadas con la mortalidad son: la edad
media, hipertension, diabetes, enfermedades cardiovasculares
cualquier tipo de cancer y un bajo nivel de glébulos blancos.

Como trabajos futuros proponemos y motivamos a tomar
en cuenta los factores que hemos resaltado en este estudio
para profundizar mds acerca de su relacién con la mortalidad.
Ademas, se incentiva a proponer, y complementar nuevos mod-
elos o técnicas para mejorar el proceso de hemos planteado.
También, se puede tomar como un grupo de andlisis los
grupos de personas fallecidas, con el fin de encontrar factores
realmente influyentes y criticos que llevaron a dichas personas
a perecer.
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