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Resumen

En la actualidad, la inteligencia computacional concentra una amplia variedad de métodos y
algoritmos que se aplican para hacer frente a problemas complejos del mundo real. Es en el
campo de la salud donde su uso se vuelve significativo para entender el comportamiento de
una determinada enfermedad, como COVID-19. El presente documento, a manera de tesina,
expone los resultados obtenidos del trabajo realizado bajo la Modalidad de Titulacién por
Actividad de Investigacion, aprobado por el Comité de Titulacion de la Division de
Ingenieria Eléctrica de la Facultad de Ingenieria. Objetivo. Implementar un método de
inteligencia computacional para la clasificacién de la mortalidad de adultos mayores
contagiados con SARS-CoV-2 en la Ciudad de México. Método. La propuesta de solucion
para el andlisis de la mortalidad de adultos mayores en la Ciudad de México, a consecuencia
de COVID-19, fue dividido en cuatro etapas: i) adquisicion de la fuente de datos, ii) seleccion
de variables, iii) clasificacion mediante bosques aleatorios, y iv) validacion. Resultados. Con
base en los resultados obtenidos, las comorbilidades con mayor grado de importancia en la
clasificacion fueron enfermedades crdnicas renales, diabetes, enfermedades cardiovasculares
y obesidad. Por otra parte, las comorbilidades con menor grado de importancia fueron:
hipertensién, asma e inmunosupresion. Las variables relacionadas con la enfermedad
pulmonar obstructiva crénica y el tabaquismo proporcionaron un porcentaje bajo de ganancia
de informacion. Conclusiones. El algoritmo de bosques aleatorios obtuvo una exactitud
promedio de 96.04% y una precision de 98%, lo que significa una notable clasificacion de la

mortalidad de los adultos mayores contagiados con SARS-CoV-2 en la Ciudad de México.
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Capitulo 1
Introduccion

1.1. Contexto de la investigacion

En la actualidad, la Inteligencia Artificial (1A) abarca una amplia variedad de subcampos,
que van desde areas de propdsito general, como el aprendizaje y la percepcion (Russell y
Norvig, 2004), a otras mas especificas, como aplicaciones basadas en inteligencia
computacional, aprendizaje automatico, aprendizaje profundo, por refuerzo, o mixto (Kaplan
y Haenlein, 2019).

Precisamente, la Inteligencia Computacional (IC), concentra una amplia variedad de
técnicas y algoritmos que se aplican para imitar el poder de pensamiento humano con el fin
de hacer frente a problemas complejos del mundo real (Kumar et al., 2021). Hoy en dia, es
evidente el impulso que ha tomado la IC en su aplicacién sobre diferentes campos de
actividad humana, como salud, seguridad, educacion, biologia, quimica, entre otros. Sin
duda, en la actualidad, es en el campo de la salud donde su uso se vuelve significativo para
entender el comportamiento de ciertas enfermedades, como COVID-19, que en el presente,

convertido en pandemia, afectd a gran parte de la humanidad.

La pandemia por COVID-19 fue causada por un nuevo tipo de coronavirus, conocido
como SARS-CoV-2. Los primeros casos de personas contagiadas se remontan a diciembre
de 2019 en la ciudad de Wuhan, China. Asi, desde los primeros contagios hasta mayo de

2023, se registraron mas de 766 millones de casos confirmados y mas de 6.9 millones de
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defunciones a nivel mundial (OMS, 2023). En el caso especifico de la Ciudad de México,
objeto de estudio en esta investigacion, se han reportado mas de 1.89 millones de casos
confirmados y mas de 58 mil defunciones (Secretaria de Salud, 2023).

En este sentido, existen sectores de la poblacién que pueden desarrollar facilmente
una complicacion por COVID-19, incluso llegar a fallecer. A estos sectores de la poblacion
se denominan grupos vulnerables o de riesgo. Entre estos se encuentran las personas de 60
afios 0 mas, considerados como adultos mayores. De acuerdo con el Gobierno de la Ciudad
de México (2020), este grupo vulnerable de adultos mayores se clasifica en dos categorias:
i) con comorbilidad, que se caracteriza por ser personas mayores de 60 afios, que tienen una
0 més enfermedades consideradas como factores de vulnerabilidad; y ii) sin comorbilidad,
que se identifican como adultos mayores sin ninguna enfermedad o trastorno que se considere

vulnerabilidad.

1.2. Problema de investigacion

Existen ciertas caracteristicas, enfermedades y padecimientos en los adultos mayores que
afectan de forma considerable su estado de salud. Por tales motivos, se considera uno de los
grupos con mayor vulnerabilidad ante la enfermedad COVID-19 (Vega et al., 2020). Esta
poblacién adulta facilmente puede desarrollar complicaciones e incluso morir por la
enfermedad. Por lo que, es importante identificar los patrones que condicionan su estado de
salud. Esto con el propdsito de brindar informacion Gtil para tomar mejores decisiones sobre
el tratamiento médico que reciben. Ademas, proporcionar un analisis reflexivo del grupo

vulnerable mencionado.

Aunado a lo anterior, el contagio de los adultos mayores con el virus SARS-CoV-2,
influyd directamente en la sociedad debido a la forma en que oper6 el seméaforo de riesgo
epidémico COVID-19, establecido por el Gobierno de la Ciudad de México, mediante el cual
se anuncio, a través de colores, el nivel de riesgo poblacional y el incremento o decremento

de la actividad local, asi como las medidas de seguridad sanitaria apropiadas para la



reapertura de las actividades laborales, educativas y el uso de los espacios publicos (Cortés
y Dyer, 2021).

Por otro lado, es importante destacar el aumento de la poblacién de adultos mayores
en la ultima década, donde paso de 9.1% en 2010 a 12.0% en 2020. Mientras que la poblacién
joven de 0 a 17 afios disminuy6 de 35.4% en 2010 a 30.4% en 2020 (INEGI, 2021). Esto
significa que la poblacién de adultos mayores en México va en aumento. Por tal motivo, al
ser una poblacion creciente y vulnerable, resulta importante realizar esfuerzos, desde
diferentes vertientes, como es el caso de la Inteligencia Computacional, para analizar los
riesgos y afectaciones que puedan presentar las personas mayores. Este tipo de andlisis son
utiles para identificar patrones en forma de tendencias sobre la poblacién analizada.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

= |Implementar un método de Inteligencia Computacional para la clasificacion de la
mortalidad de adultos mayores contagiados con SARS-CoV-2 en la Ciudad de

Meéxico.

1.3.2. Objetivos especificos

= Hacer un analisis exploratorio de datos sobre registros de adultos mayores
contagiados con SARS-CoV-2 en la Ciudad de México.

= Seleccionar las variables para definir la matriz de entrada para el funcionamiento del
algoritmo seleccionado.

= Hacer ajustes en los hiperparametros del algoritmo para su correcto funcionamiento
con base en los resultados de entrenamiento y prueba.

= Interpretar los resultados obtenidos, de manera que permita clasificar nuevos registros

de datos de adultos mayores contagiados con SARS-CoV-2.



1.4. Justificacion

En la actualidad, es fundamental ejecutar esfuerzos multidisciplinarios para dar solucion a
diversos problemas de impacto social, como la vulnerabilidad de los adultos mayores ante la
enfermedad COVID-19. Esto representa retos cientificos y tecnoldgicos para su analisis,
desde diferentes aristas, y asi lograr un entendimiento del comportamiento de la enfermedad

por el virus SARS-CoV-2 en la sociedad.

Como parte del desarrollo tecnoldgico actual, uno de los campos crecientes es la
Inteligencia Computacional, que a través de técnicas y algoritmos especializados permite la
identificacion de patrones, efectuar predicciones, y servir de apoyo a la toma de decisiones.
En este contexto, el algoritmo de bosques aleatorios es ideal para trabajar con una gran
cantidad de datos y multiples variables, debido a que selecciona muestras aleatorias para
entrenar modelos de clasificacion o prondstico, segun sea el caso (Merino y Chacon, 2017).
Una aplicacién de dicha tecnologia, ronda en torno a la prediccion de la tasa de mortalidad
en pacientes infectados por el virus SAR-CoV-2, por medio de modelos entrenados con un
historial clinico mundial. Con el objetivo de asignar prioridades a los pacientes con mayor

riesgo de mortalidad durante su valoracién clinica (Khan et al., 2021).

En este sentido, es importante analizar el grupo de adultos mayores, debido a que es
uno de los grupos vulnerables, que han sido gravemente afectados por la enfermedad
COVID-19. El aumento de edad condiciona un descenso de la respuesta inmunolégica y
capacidades de regeneracion, asi como una disminucién del indice de masa corporal, la
funcionalidad y el aumento de las comorbilidades. Dadas estas situaciones, se ha evidenciado
un incremento del riesgo de hospitalizacion y mortalidad en comparacion con la poblacién
general (Rodriguez y Lopez, 2020). Por lo tanto, a través de esta investigacion se utiliza
tecnologia especializada para analizar el grupo vulnerable de adultos mayores en la Ciudad
de México afectados por la enfermedad COVID-19.



1.5. Organizacion del documento

Este documento esta organizado de la siguiente manera, el Capitulo 2 presenta los
antecedentes de la inteligencia artificial y computacional, bosques aleatorios y los principales
trabajos relacionados; el Capitulo 3 describe el método establecido como propuesta de
solucidn; el Capitulo 4 presenta los resultados obtenidos, basados en datos de la poblacion

adulta mayor; y el Capitulo 5 resume las principales conclusiones y el trabajo futuro.

Se presenta ademas tres anexos, en los que se incluye informacion relacionada sobre
el trabajo de investigacion efectuado. En el Anexo A se presenta la carta de aceptacion de la
publicacion del articulo de investigacion en la revista Research in Computing Science. El
Anexo B muestra el articulo de investigacion aceptado para su publicacion en la revista
mencionada (www.rcs.cic.ipn.mx), cuyo titulo es ‘Elderly mortality from COVID-19 in
Mexico City: A Computacional Intelligence approach base on Random Forests’. En el Anexo
C se presenta el cédigo en Python de los métodos de inteligencia computacional utilizados
para el analisis de la mortalidad de los adultos mayores por COVID-19 en la Ciudad de

México.



Capitulo 2
Marco teorico y estado del arte

2.1. Antecedentes de la Inteligencia Artificial y Computacional

La Inteligencia Artificial como campo del conocimiento, propuesto por John McCarthy en
1956, hace referencia a la ciencia e ingenieria para la construccion de maquinas inteligentes,
el cual ha enfrentado durante las Ultimas décadas multiples desafios, debido a la transicion
de estados con tecnologias emergentes, métodos y algoritmos (Fulcher, 2008; Raj, 2019).
Esto hace que la Inteligencia Artificial tradicional fuera incompatible con las crecientes
demandas en la busqueda, optimizacion y resolucién que los problemas actuales requieren.
El camino de lo tradicional a lo moderno ha permitido el surgimiento de mejores

herramientas computacionales como la Inteligencia Computacional (Raj, 2019).

A través de la Inteligencia Computacional es posible construir modelos,
razonamientos, maquinas y procesos, basados en comportamientos estructurados e
inteligentes (Raj, 2019). Este tipo de inteligencia adopta métodos que toleran el conocimiento
incompleto, impreciso e incierto en entornos complejos. De esta forma, permiten soluciones
aproximadas, flexibles, robustas y eficientes (Kruse et al., 2016). Por lo tanto, la Inteligencia
Computacional puede ser implementada para abordar problemas que afectan a la sociedad
actual (Fulcher, 2008).

Sin duda, para construir modelos de aprendizaje inductivo, que basa su

funcionamiento en el descubrimiento de patrones a partir de ejemplos, uno de los algoritmos



maés utilizados en la Inteligencia Computacional son los arboles de decision, mediante los
cuales se pueden resolver problemas de prondstico y clasificacion, teniendo como objetivo
construir una estructura jerarquica, eficiente y escalable en funcion de las condiciones

(variables) establecidas en los datos. Para esto se utiliza la estrategia divide y venceras.

2.2. Bosques aleatorios

Un arbol de decision graficamente se representa por un conjunto de nodos, hojas y ramas. El
nodo principal o raiz es el atributo (variable) a partir del cual se inicia el proceso de
clasificacion. Los nodos internos corresponden a cada una de las condiciones de los atributos,
asociadas a un determinado problema. Mientras que cada posible respuesta a las condiciones,
se representa mediante un nodo hijo. Las ramas que salen de cada uno de estos nodos se
encuentran etiquetadas con los posibles valores del atributo. Los nodos finales o nodos hoja
corresponden a una decision, la cual coincide con alguna clase (etiqueta) de la variable a
clasificar (Martinez et al., 2009).

Es importante mencionar que en ocasiones los arboles de decision son susceptibles a
desarrollar un sobreajuste (overfitting), lo cual significa que tienden a aprender muy bien de
los datos de entrenamiento, pero su generalizacion pudiera ser no tan buena. Una forma de
mejorar la generalizacion de los arboles de decisién es combinar varios arboles, a esto se le

conoce como bosques aleatorios.

Los bosques aleatorios son ampliamente utilizados en la actualidad. Estos tienen
como objetivo construir un ensamble de arboles de decision, que al juntarlos, lo que en
realidad esta pasando es que estos ven distintas porciones de datos. Ningun arbol utiliza todos
los datos de entrenamiento, sino cada uno se entrena con distintas muestras para un mismo
problema. Al combinar los resultados, los errores se compensan con otros y se tiene una
predicciéon (prondstico o clasificacién) que generaliza mejor al problema. La Figura 1
muestra el esquema general del funcionamiento de los bosques aleatorios para clasificacion,

el cual consta de cuatro pasos:



Conjunto de datos
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Figura 1. Esquema general de un bosque aleatorio.

1. Seleccion de muestras aleatorias a partir del conjunto de datos.

2. Construcciéon de un arbol de decision para cada muestra y su respectivo
resultado.

3. Votacion (clasificacion) con base en los resultados obtenidos.

4. Seleccion del resultado con mas votos (clasificacion).

2.3. Trabajos relacionados

En la actualidad, una de las aplicaciones significativas de los bosques aleatorios, debido a la
pandemia por la enfermedad COVID-19, es la clasificacion de la mortalidad en pacientes
infectados por el virus SARS-CoV-2. El objetivo es clasificar caracteristicas (variables) de
pacientes con riesgo de mortalidad por dicha enfermedad (Khan et al., 2021), como es el caso

de grupos vulnerables, por ejemplos, los adultos mayores.



En Leandro-Astorga y Calvo (2021) se afirma que las personas mayores tienen una

mayor probabilidad de contraer COVID-19 y desarrollar complicaciones. Se sefiala que en

Estados Unidos, a través del Centro para el Control y la Prevalencia de Enfermedades (CDC,

por sus siglas en inglés), se identificd que las personas mayores de 65 afios, que representan

el 17% del total de la poblacion de ese pais, representaron el 31% de las infecciones por

SARS-CoV-2, el 45% de las hospitalizaciones, el 53% de los ingresos a unidades de cuidados

intensivos, y el 80% de las muertes causadas por esta infeccion.

En la actualidad, se identificaron algunas investigaciones que han aportado

conocimiento sobre la enfermedad de COVID-19 por medio de implementaciones de

algoritmos de Inteligencia Computacional. Estos trabajos tienen diferentes enfoques y

objetos de estudio. La Tabla 1 resume cinco de estos trabajos, donde se describe brevemente

el trabajo realizado, el algoritmo utilizado y las limitaciones identificadas.

Tabla 1. Trabajos relacionados.

Autor Descripcion Algoritmo utilizado Limitaciones
. . Se utilizaron los
Se realizaron tres experimentos . .
- . Bagging, J48, registros de 582
utilizando un conjunto de datos de o . .
. Regresion Logistica, | pacientes, de los
pacientes con COVID-19. Se .
. . Bosque Aleatorio, cuales 15
Ramietal. | probaron siete modelos de L .
e . - Maquinas de caracteristicas se
(2022) clasificacion. El mejor rendimiento L
. Vectores de Soporte, | utilizaron para el
se obtuvo con el algoritmo N . .
. . Naive Bayes, y primer experimento,
Bagging, con una precision del
Valor Umbral. 6 para el segundo y
83.55%.
11 para el tercero.
Se analizaron los casos de adultos
mayores italianos hospitalizados
por COVID-19. Los registros
fueron divididos en dos grupos:
Alves et al sobrevivientes y no sobrevivientes. El nimero de casos
(2021) " | Posteriormente, se analizaron las Statistical analysis registrados
comorbilidades de cada grupo. La (Software Stata). utilizados oscil6
demencia, la diabetes, la entre 18 y 1591
enfermedad renal cronicay la pacientes.
hipertension arterial fueron las
principales enfermedades
implicadas en la mortalidad.
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Se analizo la tasa de mortalidad de Se utilizaron 103888
. Redes Neuronales .
los pacientes con COVID-19. Se < registros de
o ) . Profundas, Arbol de )
utilizaron datos sociodemogréaficos - L, pacientes de 45
. . . Decision, Regresion .
y clinicos de pacientes de diferentes . paises, con el mayor
, Logistica, Bosque , .
Khan et al. paises y se evaluaron los modelos Aleatorio ndmero de India
(2021) en cuanto a exactitud, precision, . (98632), y Filipinas
e e Potenciacion del g
sensibilidad y especificidad. El Gradiente (4493). Sin
modelo de redes neuronales embargo, el resto de
i . (XGBoost), K ;
profundas logré una mejor Vecinos més los paises contaban
prediccién con un 97% de o con menos de 200
.., préximos. .
precision. registros.
Se utilizaron algoritmos para
Cardoso . ... . . El modelo de red
predecir los casos positivos a Relaciones Difusas e
et al. neuronal artificial
COVID-19 y encontrar patrones en | y Redes Neuronales
(2021) N . obtuvo un error
las bases de datos de seis distritos Artificiales. .
. . medio del 20%.
(municipios) de Argentina.
Se analizaron métodos de
inteligencia computacional para el Regresién Logistica,
diagnéstico de personas con Maquinas de Conjunto de datos
. . | COVID-19. El rendimiento de cada | Vectores de Soporte, | limitado a 600
Akinnuwesi . s . .. .
ot al algoritmo se midié en términos de Naive Byes, registros, de los
(202'1) precision, precision, recuperacion, Perceptrén cuales el 80% se
equilibrio y exactitud. Los métodos | multicapa, Mapa utilizé en el
con mejor rendimiento fueron Cognitivo Difuso y entrenamiento y el
Perceptron Multicapa, Mapa Redes Neuronales 20% en las pruebas.
Cognitivo Difuso y Redes Profundas.
Neuronales Profundas.

Varios trabajos relacionados utilizan algoritmos de inteligencia computacional para
abordar los problemas derivados de la pandemia por COVID-19. Es importante destacar el
uso de los métodos y herramientas que proporciona la inteligencia computacional para
entender los riesgos y afectaciones que pueden sufrir ciertos grupos vulnerables, como es el

caso de los adultos mayores.

Con relacion a los trabajos relacionados identificados, en esta investigacion se utilizo
como algoritmo de clasificacion a los bosques aleatorios, con el proposito de aprovechar las
bondades y ventajas de este enfoque de inteligencia computacional, basado en la estrategia
de divide y venceras, con el cual se extraen reglas explicativas, ventaja que no tienen otros

algoritmos al proporcionar soluciones sin justificacion o explicacion (Fulcher, 2008).
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Ademas, el algoritmo de bosques aleatorios ha mostrado gran precision para clasificar

registros de personas con COVID-19 (Rami et al., 2022).

Por otra parte, la mayoria de los trabajos relacionados identificados, realizan las
investigaciones con fuentes de informacién de la poblacién en general. En cambio, en esta
investigacion, se concentra el estudio en el grupo vulnerable de adultos mayores de la Ciudad
de Meéxico. Permitiendo conocer factores que condicionen el estado de salud de dicha
poblacidn, que actualmente va en aumento y tiene una mayor tasa de mortalidad por COVID-
19 (Wang et al., 2020).

Aunado a lo anterior, se utiliz6 una fuente de datos que contiene informacion de
591352 registros, que corresponden a los casos reales capturados de dos afios de la poblacién
objeto de estudio. Mientras que los trabajos relacionados identificados realizaron sus

investigaciones con fuentes de datos de menor periodo y tamario.
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Capitulo 3
Método de solucion

El método de solucion para el anlisis de la mortalidad de adultos mayores en la Ciudad de
México, a consecuencia de COVID-19, fue dividido en cuatro etapas (Figura 2): i)
adquisicion de la fuente de datos, ii) seleccion de variables, iii) clasificacion, y iv) validacion

de la clasificacion.

e e e — Ty
Etapa 1 Etapa 2 Etapa 3 Etapa 4
e e e .
v v ¥ ¥
Adguisicion de la Sele;cmn de Clasificacion Validacion
fuente de datos | variables N N

Figura 2. Esquema del método utilizado como solucidn propuesta.

3.1. Fuente de datos

Conforme al decreto publicado en el diario Oficial de la Federacion el 20 de febrero de 2015,
que establece la regulacion en materia de Datos Abiertos, la Direccion General de
Epidemiologia, puso a disposicién de la poblacidn en general las bases histéricas publicadas
desde el 14 de abril de 2020 sobre los casos asociados con COVID-19 (Gobierno de México,
2022).
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Por lo que, en el presente, existen fuentes de datos sobre COVID-19 que elaboran
diferentes entidades estatales, nacionales e internacionales; abarcando diferentes
poblaciones. Por ejemplo, tan solo para Ciudad de México se encontraron 24 fuentes de datos
relacionadas con COVID-19, como historico de la capacidad hospitalaria, afluencia
preliminar en el transporte pablico, inventarios de medidas por contingencia sanitaria, entre

otras.

De manera particular, para esta investigacion se utilizaron los datos de la Direccion
General de Epidemiologia de la Secretaria de Salud de México (Gobierno de México, 2022),
los cuales son publicados periédicamente para facilitar a todos los usuarios el acceso, uso,
reutilizacion y redistribucion de los mismos. El prop6sito es monitorear los posibles casos de
COVID-19 a nivel federal, y especificamente en la Ciudad de México. Por lo tanto, el periodo
analizado en esta investigacion comprende del 14 de abril de 2020 al 14 de abril de 2022, lo
que representa 591352 casos reales de COVID-19 en adultos mayores en la Ciudad de
México, es decir, registros de dos afios consecutivos.

3.2. Seleccion de variables

La fuente de datos seleccionada contiene 40 variables, las cuales aportan informacion sobre
el caso del paciente. Sin embargo, no todas las variables aportaban informacion significativa
para esta investigacion. Por lo que, se realiz6 un analisis exploratorio de datos (EDA, por sus
siglas en inglés) con el proposito de hacer una cuidadosa seleccion de estas variables. Asi, a
partir de una seleccion de variables significativas desde el punto de vista médico y del analisis
de datos, se obtuvo una fuente de datos compuesta por 20 variables, las cuales se listan en la
Tabla 2.

Tabla 2. Variables seleccionadas.

No. Nombre Descripcion Valores
1-Mujer, 2-Hombre, 99-No

1  SEXO Identifica el sexo del paciente. s
Especificado
2 TIPO_PACIENTE Identlflpqgl tipo Qe atencion 1—Ambu|ator|_o_, 2-Hospitalizado,
que recibio el paciente. 99-No Especificado
Identifica la situacion (vivoo  1-Vivo
3  ESTADO muerto) del paciente. 2-Muerto
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Identifica si el paciente

1-Si, 2-No, 97-No aplica, 98-Se

4 INTUBADO requirid de intubacion. ignora, 99-No Especificado

5  NEUMONIA Ic_ientlflcg i el paciente se le _1-S|, 2-No, 97-No ap_ll.ca, 98-Se
diagnosticd con heumonia. ignora, 99-No Especificado

6 EDAD Identifica la edad del paciente.  Numérico
Identifica si el paciente tiene 1-Si, 2-No, 97-No aplica, 98-Se

7 DIABETES un diagnostico de diabetes. ignora, 99-No Especificado
Identifica si el paciente tiene

8  EPOC un diagnostico de Enfermedad  1-Si, 2-No, 97-No aplica, 98-Se
Pulmonar Obstructiva Cronica  ignora, 99-No Especificado
(EPOC).

9 ASMA Identifica si el paciente tiene 1-Si, 2-No, 97-No aplica, 98-Se
un diagndstico de asma. ignora, 99-No Especificado
Identifica si el paciente tiene . .

10  INMUSUPPR un diagndstico de 1-Si, 2-No, 97-No aplica, 98-Se
. -, ignora, 99-No Especificado
inmunosupresion.

Identifica si el paciente tiene . .

11  HIPERTENSION un diagnéstico de 1-5i, 2-No, 97-No aplica, 98-Se

hi > ignora, 99-No Especificado
ipertension.
Identifica si el paciente tiene . .

12 OTRA_COM diagndstico de otras 1-Si, 2-No, 97-No ap_ll.ca, 98-Se

ignora, 99-No Especificado
enfermedades.
Identifica si el paciente tiene
un diagnéstico de 1-Si, 2-No, 97-No aplica, 98-Se

13 CARDIOVASCULAR enfermedades ignora, 99-No Especificado
cardiovasculares.

Identifica si el paciente tiene 1-Si, 2-No, 97-No aplica, 98-Se

14 OBESIDAD diagnéstico de obesidad. ignora, 99-No Especificado
Identifica si el paciente tiene . .

15 RENAL_CRONICA diagnostico de insuficiencia 1-Si, 2-No, 97-No ap_h_ca, 98-Se

L ignora, 99-No Especificado
renal cronica.
Identifica si el paciente tiene 1-Si, 2-No, 97-No aplica, 98-Se

16 TABAQUISMO habito de tabaquismo. ignora, 99-No Especificado
Identifica si el paciente tuvo
contacto con algdn otro caso 1-Si, 2-No, 97-No aplica, 98-Se

17 OTRO_CASO diagnosticado con SARS- ignora, 99-No Especificado
CoV-2.

Identifica el resultado del 1-Positivo SARS-CoV-2, 2-

18 RESULTADO _ANTIGENO  analisis de la muestra de Negativo SARS-CoV-2, 97- No

antigeno para SARS-CoV-2. Aplica (Caso sin muestra)
1-Confirmado por Asociacién

Identifica la clasificacion del G oo CPemiologica, 2

resultado de la prueba Covid- Dictaminaciépn 3-Caso

19 CLASIFICACION_FINAL 19: confirmado, invalido, no - .

. confirmado, 4-Invalido por
realizado, sospechoso y : .
neqativo laboratorio, 5-No realizado por
g ' laboratorio, 6-Caso sospechoso,
7-Negativo a SARS-CoV-2.
Identifica si el paciente . .
20 ucl requiri6 ingresar a una Unidad 1-Si, 2-No, 97-No aplica, 98-Se

de Cuidados Intensivos (UCI).

ignora, 99-No Especificado
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Todas las variables seleccionadas contienen informacion relevante sobre el paciente,
caracteristicas del tratamiento médico recibido y la evolucidon de la enfermedad. A través de
estas se pueden identificar patrones que permiten una clasificacion precisa de la mortalidad
de los adultos mayores infectados por el virus SARS-CoV-2. Mientras que otras variables
fueron descartadas por incluir informacién redundante o no relevante, como es el caso de la
toma de muestra (TOMA_MUESTRA_LAB), resultado de la prueba de laboratorio aplicada
al paciente para confirmar la enfermedad (RESULTADO_LAB), muestra de antigeno de
SARS-CoV-2 (TOMA_MUESTRA_ANTIGENO), por mencionar algunas de estas. Las
cuales son redundantes debido a la existencia de otra variable que indica el resultado final de
la prueba de antigeno de SARS-CoV-2 (RESULTADO_ANTIGENO).

3.3. Clasificacion

El primer criterio para la clasificacion utilizando bosques aleatorios es calcular la entropia
para todas las clases y atributos. La entropia es una medida de incertidumbre (informacién)

que se representa de la siguiente manera:

n
Entropia(S) = I(S) = Inf(S) = Z —p;log,p;
i=1
Donde: S es una coleccion de elementos (objetos), y pi es la probabilidad de posibles
valores. Posteriormente, se selecciona el mejor atributo basado en la ganancia de informacion

de cada variable, la cual se representa como:

|Sv

Entropia(Sv)
|51

(S,A) = Entropia(S) — 2

veEV(4)

Donde: S es una coleccidn de elementos, A son las variables, Sv es un subconjunto de

elementos, y V(A) es el conjunto de valores que A puede tomar.

Con base en lo anterior, para la clasificacion de la mortalidad por COVID-19 en

adultos mayores en la Ciudad de México, se seleccionaron los casos con base en las
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siguientes condiciones: a) que la edad fuera mayor de 59 afios, esto debido a que en la Ciudad
de México las personas a partir de esa edad son consideradas adultos mayores; b) que la
unidad médica y la residencia del paciente fueran la Ciudad de México; y c) que existiera
una variable clase que permitiera identificar el estado de vida o muerte de las personas

infectadas con SARS-CoV-2, es decir, casos ‘vivos’ 0 ‘muertos’, respectivamente.

Una vez finalizada la preparacion y seleccion de las variables, se establecio una
estructura compuesta por 19 variables independientes y una variable clase (ESTADO),
descrita en la Tabla 2, como matriz de entrada para el funcionamiento del algoritmo.
Posteriormente, para el proceso de clasificacion y validacién, la matriz de entrada se dividid
en vectores de datos de entrenamiento y de prueba, como se muestra en el segmento de codigo
escrito en Python (Figura 3).

c’ X_train, X test, Y train, ¥ test = model_selection.train_ test split(X, Y,
test_size = 0.2,
random state = 0,
shuffle = True)

Figura 3. Separacion de los vectores de datos para el entrenamiento y prueba del algoritmo.

Por altimo, se ajust6 el parametro de profundidad méxima que pueden alcanzar los
estimadores de bosques aleatorios (profundidad méaxima de 8 niveles). También se configuro
los criterios del nGmero minimo de muestras necesarias antes de dividir un nodo (al menos
cuatro elementos) y el nimero minimo de muestras en un nodo hoja (al menos dos

elementos), como se muestra en la Figura 4.

c, ClassificationRF = RandomForestClassifier(random state=0,
max_depth=8,
min_samples_leaf=2,
min_ samples_split=4)

ClassificationRF.fit(X_train, ¥Y_train)

Figura 4. Configuracion de parametros para el funcionamiento del algoritmo.
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Estos parametros se ajustaron para evitar el sobreajuste de los estimadores del bosque
aleatorio. En este sentido, con la configuracion establecida y los vectores de datos de
entrenamiento y prueba, se aplico el algoritmo.

3.4. Validacion

Para la validacion del bosque aleatorio se utilizaron 113599 casos de prueba (el 20% de los
registros, esto es, casos nuevos que no se utilizaron en el proceso de entrenamiento), de los
cuales 4672 fueron clasificados erroneamente. La Tabla 3 muestra la matriz de clasificacion

obtenida para el caso de estudio.

Tabla 3. Matriz de clasificacion.

Clasificacion
Muerto Vivo
E Muerto 4047 2783
o Vivo 1889 109552

La matriz de clasificacion muestra informacidn acerca del desempefio del algoritmo,
esto es, permite medir la exactitud de los resultados obtenidos (Inca-Balseca et al, 2022). La
matriz de clasificacion contiene cuatro tipos de resultados, los cuales son: verdaderos
positivos, verdaderos negativos, falsos positivos y falsos negativos.
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Capitulo 4
Resultados

4.1. Resultados alcanzados

Se identificaron las variables con mayor ganancia de informacion, las cuales se muestran en
la Tabla 4. La variable que tiene la mayor relevancia para clasificar los casos fue
INTUBADO, la cual hace referencia si fue necesario intubar al paciente. Otra variable
importante fue TIPO_PACIENTE, encargada de describir la atencion que recibio el paciente
(ambulatorio - hospitalaria). La tercera variable fue UCI, cuyo objetivo es identificar si el
paciente ingresé a una unidad de cuidados intensivos. La cuarta variable fue NEUMONIA,

que tiene el propdsito de identificar si el paciente fue diagnosticado con neumonia.

Tabla 4. Ganancia de informacion.

Variable Importancia
INTUBADO 27.38 %
TIPO_PACIENTE 24.60 %
UCl 22.53 %
NEUMONIA 13.32%
CLASIFICACION_FINAL 7.10%
RESULTADO_ANTIGENO 2.37%
OTRO_CASO 0.77%
EDAD 0.74 %
SEXO 0.24 %
RENAL_CRONICA 0.22 %
DIABETES 0.14 %
CARDIOVASCULAR 0.10 %
OBESIDAD 0.09 %
OTRA_COM 0.09 %
EPOC 0.08 %
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TABAQUISMO 0.08 %

HIPERTENSION 0.07 %
ASMA 0.05 %
INMUSUPPR 0.05 %

Las siguientes variables con menor porcentaje hacen referencia a la clasificacion del
resultado de la prueba COVID-19 (CLASIFICACION_FINAL), al resultado del andlisis de
la muestra de antigeno (RESULTADO_ANTIGENO) vy si el paciente tuvo contacto con
algun otro caso diagnosticado con la enfermedad (OTRO_CASO). Las variables posteriores
hacen referencia a caracteristicas del paciente (edad y sexo) y las comorbilidades que padece,

como: insuficiencia renal, diabetes, enfermedades cardiovasculares y obesidad.

Se observd en uno de los estimadores del bosque aleatorio que el nodo principal fue
la variable UCI, la cual corrobora una importante ganancia de informacion (22.53%). Otras
variables en los siguientes niveles (nodos hijo) de los estimadores fueron las variables
INTUBADO (27.38%), CLASIFICACION_FINAL (7.1%), NEUMONIA (13.32%) y
RESULTADO_ANTIGENO (2.37%). Estas variables pertenecen al grupo que proporcionan

mas informacion para clasificar los datos.

Con respecto a la validacion, se observé que los casos positivos fueron los registros
asignados correctamente por el algoritmo en la categoria ‘Muerto’, como se pudo observar
en la Tabla 3, se obtuvieron 4047 resultados de tipo verdadero positivo. Por otra parte, 10s
verdaderos negativos fueron los registros clasificados como ‘Vivo’, cuando realmente
pertenecen a dicha categoria, en este caso se obtuvieron 109552 clasificaciones correctas.
Los resultados verdaderos positivos y verdaderos negativos representan una clasificacion

exitosa de los registros en la categoria a la cual pertenecen.

En cambio, los resultados falsos negativos y falsos positivos son los registros
clasificados erroneamente por el algoritmo. Los resultados falsos negativos representan a los
registros de tipo ‘Muerto’ que son clasificados en la categoria de “Vivo’, en este caso se
obtuvieron 2783 falsos negativos. Por otro lado, los resultados falsos positivos son aquellos
registros que pertenecen a la categoria ‘Vivo’ y que fueron clasificados como ‘Muerto’. En

la matriz de clasificacion se observan 1889 falsos positivos.
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En este sentido, como resultado de la aplicacion y validacion del algoritmo, se
observé un 96.04% de exactitud y 98% de precision. Por otro lado, el error promedio es de
3.96%, demostrando una notable clasificacion de los casos de supervivencia y mortalidad de

los casos de COVID-19 en los adultos mayores de la Ciudad de México.

Como parte de la validacién, se comprobd también la clasificacion a través de un
arbol de decision, mediante el cual se obtuvo una exactitud sobresaliente del 95.3% y una
precision media del 97%. Sin embargo, a través del bosque aleatorio, como se observo, se
obtuvo un mejor resultado tanto en exactitud (96.04%), precision (98%) y menor error de
casos mal clasificados (3.96%). Lo que representa que la solucion a traves del bosque
aleatorio fue mejor. Ademas, reduce significativamente los puntos débiles del arbol de

decision, como el sobreajuste.
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Capitulo 5
Conclusiones y trabajo futuro

5.1. Conclusiones

Un paciente de tipo hospitalario, que ingreso a la unidad de cuidados intensivos, que requirié
ser intubado y fue diagnosticado con neumonia, tiene una alta probabilidad de ser clasificado
como ‘Muerto’. Debido a que las variables con mayor ganancia de informacién para la
clasificacion fueron INTUBADO, TIPO_PACIENTE, UCl y NEUMONIA.

Las variables relacionadas con la edad y el sexo del paciente tienen mayor grado de
importancia que las variables asociadas con las comorbilidades, como: obesidad,
hipertension, asma, diabetes y otros. Para el caso de las personas clasificadas como fallecidas,
la variable EDAD fue una condicidn de separacion importante, donde los decesos fueron

principalmente entre los 67 y 76 afos.

Con base en los resultados obtenidos, las comorbilidades con mayor grado de
importancia en la clasificacion fueron enfermedades cronicas renales, diabetes,
enfermedades cardiovasculares y obesidad. Por otra parte, las comorbilidades con menor
grado de importancia fueron hipertension, asma e inmunosupresion. Las variables
relacionadas con la enfermedad pulmonar obstructiva crénica y tabaquismo proporcionaron

un bajo porcentaje de ganancia de informacion.

El algoritmo de bosques aleatorios obtuvo una exactitud promedio de 96.04% y una

precision de 98%, lo que significa que la clasificacion de la mortalidad de los adultos mayores
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contagiados con SARS-CoV-2 en la Ciudad de México fue notable, cuyos casos fueron
registrados en dos arios, esto es, del 14 de abril de 2020 al 14 de abril de 2022.

5.2. Trabajo futuro

Existen diferentes grupos vulnerables que son gravemente afectados por el virus SARS-CoV-
2, en este caso se concentro el esfuerzo y atencion en el grupo de los adultos mayores. Sin
embargo, existen otros sectores de la sociedad que se necesitan ser analizados, como los
grupos indigenas, personas migrantes, personas con discapacidades, entre otras.

Como trabajo futuro, para enriquecer los resultados obtenidos, se pretende realizar un
nuevo analisis con informacion actualizada y nuevos algoritmos utilizados en inteligencia
computacional, como las maquinas de soporte de vectores (SVM, por sus siglas en inglés) y
las redes neuronales profundas (DNN, por sus siglas en inglés). Esto puede ser importante y
de gran interés debido al comportamiento de la pandemia por la enfermedad COVID-19, y

su impacto en la poblacion, especialmente en ciertos grupos vulnerables.
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Abstract. Computational intelligence encompasses a wide variety of techniques
and algorithms that are applied to address complex real-world problems. It is in
the field of health where its use becomes significant to understand the behavior
of a given disease, such as COVID-19. In this sense, there are sectors of the pop-
ulation that can easily develop a complication or die from such a condition, such
as people over 60 years of age. As this is a growing and vulnerable population, it
is important to make efforts to analyze the risks and effects that the elderly may
present. This paper presents the implementation of a computational intelligence
method for the prediction of mortality in older adults infected with SARS-CoV'-
2 in Mexico City. Open data, published and distributed by the Government of
Mexico City, were used for this analysis. The results show that the variables with
the greatest contribution of information for classification were: intubated, patient
care, pneumonia and intensive care unit (ICU). This concludes that a hospitalized
patient, who is admitted to the intensive care unit and requires intubation, has a
high probability of being classified as 'dead’. In addition, the results show that
variables related to the patient's age and sex are more important than variables
associated with comorbidities.

Keywords: COVID-19, Computational Intelligence, Elderly, Random Forests.

1 Introduction

Today, Artificial Intelligence (AI) encompasses a wide variety of subfields, ranging
from general purpose areas, such as learning and perception [1], to more specific ones,
such as applications based on computational intelligence, machine learning, deep learn-
ing, reinforcement, or mixed [2].

Specifically, Computational Intelligence (CI) concentrates a wide variety of tech-
niques and algorithms that are applied to mimic human reasoning power in order to
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cope with complex real-world problems [3]. Today, it is evident the momentum that CI
has taken in its application in different fields of human activity, such as health, security,
education, biology, among others. Undoubtedly, at present, it is in the field of health
where its use becomes significant to understand the behavior of certain diseases, such
as COVID-19, which is currently considered a pandemic affecting humanity.

The COVID-19 pandemic was caused by a new type of coronavirus, known as
SARS-CoV-2. The first cases of infected people date back to December 2019 in the
city of Wuhan, China. Thus, from the first infections until October 2022, there are more
than 615 million confirmed cases and more than 6.5 million deaths worldwide [4]. In
the specific case of Mexico City, the object of study in this research, more than 1.74
million confirmed cases and more than 57 thousand deaths have been reported [5].

In this sense, there are sectors of the population that can easily develop a COVID-
19 complication and even die. These sectors of the population are called vulnerable or
at-risk groups. Among them are people 60 years of age or older, considered to be the
elderly. According to the Government of Mexico City, this vulnerable group of older
adults is classified into two categories [6]: 1) with comorbidity, which is characterized
as people over 60 years of age, who have one or more diseases considered as factors of
vulnerability; and ii) without comorbidity, which are identified as older adults without
any disease or disorder that is considered a vulnerability.

There are certain characteristics, diseases and conditions in older adults that consid-
erably affect their health status. For these reasons, they are considered one of the groups
with the greatest vulnerability to COVID-19 disease [7]. This adult population can eas-
ily develop complications and even die from the disease. Therefore, it is important to
identify the patterns that condition their health status. The purpose of this is to provide
useful information to understand and make better decisions about the management of
pandemic disease. In addition, to provide a reflective analysis of the vulnerable group
mentioned.

In addition to the above, the infection of older adults with the SARS-CoV-2 virus
has a direct influence on society due to the way in which the epidemic risk traffic light
COVID-19 operates, established by the Government of Mexico City through which the
level of population risk and the increase or decrease of local activity is announced
through colors, as well as the appropriate health safety measures for the reopening of
work and educational activities and the use of public spaces [8].

On the other side, it is important to highlight the increase in the population of older
adults in the last decade, where it went from 9.1% in 2010 to 12.0% in 2020. While the
young population aged 0 to 17 years decreased from 35.4% in 2010 to 30.4% in 2020
[9]. This means that the population of older adults in Mexico is increasing. For this
reason, being a growing and vulnerable population, it is important to make efforts, from
different perspectives, as is the case of computational intelligence, to analyze the risks
and affectations that the elderly may present. This type of analysis is useful for identi-
fying patterns in the form of trends in the population under analysis.

The aim of this research work was to implement a computational intelligence
method, specifically random forests, for the classification of mortality in older adults
infected with SARS-CoV-2 in Mexico City. For this, open data was used, published by
the Government of Mexico City.
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This paper is organized as follows: Section 2 presents the background of artificial
and computational intelligence, COVID-19 in the adult population and the main related
works; Section 3 describes the method established as a proposed solution; Section 4
presents the results obtained, based on a use case, such as the adult population; and
Section 5 summarizes the main conclusions and future work.

2 Background

Artificial intelligence as an area of knowledge, proposed by John McCarthy in 1956,
which refers to the science and engineering for the construction of intelligent machines,
has faced multiple challenges during the last decades, due to the transition of states with
emerging technologies, methods and algorithms [10] [11]. This makes traditional arti-
ficial intelligence incompatible with the increasing demands in search, optimization and
resolution that problems require. The path from traditional to modern has enabled the
emergence of better computational tools such as computational intelligence [11].

Through computational intelligence it is possible to build models, reasoning, ma-
chines and processes, based on structured and intelligent behaviors [11]. This type of
intelligence adopts methods that tolerate incomplete, imprecise and uncertain
knowledge in complex environments. In this way, they allow approximate, flexible,
robust and efficient solutions [12]. Therefore, computational intelligence can be imple-
mented to address problems that affect today's society [10].

Undoubtedly, to build inductive learning models, which base their function on the
discovery of patterns from examples, one of the most used algorithms in computational
intelligence are decision trees (DTs), through which prognosis and classification prob-
lems can be solved, aiming to build a hierarchical, efficient and scalable structure based
on the conditions (variables) established in the data. The divide and conquer strategy
are used for this purpose.

2.1 Random Forests

A tree is graphically represented by a set of nodes, leaves and branches. The main node
or root is the attribute (variable) from which the classification process starts. The inter-
nal nodes correspond to each of the attribute conditions associated with a given prob-
lem. While each possible answer to the conditions is represented by a child node. The
branches coming out of each of these nodes are labeled with the possible values of the
attribute. The final nodes or leaf nodes correspond to a decision, which coincides with
some class (label) of the variable to be classified [13].

Itis important to mention that sometimes decision trees are susceptible to overfitting,
which means that they tend to learn very well from the training data, but their general-
ization may not be as good. One way to improve the generalization of decision trees is
to combine several trees, known as random forests (RFs).

Random forests are widely used today. They aim to build an ensemble of decision
trees, which when put together, what is actually happening is that they see different
portions of the data. No tree uses all the training data, but each one is trained with
different samples for the same problem. By combining the results, the errors are
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compared with each other, and it has a prediction (forecast or classification) that gen-
eralizes better to the problem. Figure 1 shows the general scheme of the operation of
random forests for classification, which consists of four steps:

Dataset
Random Sample Random Sample eee Random Sample

l l I

|

K
Fig. 1. Random forest general scheme.

Selection of random samples from the data set.

Construction of a decision tree for each sample and its respective result.
Voting (classification) based on the results obtained.

Selection of the result with the most votes (ranking).

ol S

2.2  Related work

At present, one of the significant applications of random forests, due to the COVID-19
pandemic, is the classification of mortality in patients infected by the SARS-CoV-2
virus. The objective is to classify characteristics (variables) of patients at risk of mor-
tality due to this disease [14], as is the case of vulnerable groups, for example, the
elderly.

In [15] it is stated that older people are more likely to contract COVID-19 and de-
velop complications. These same authors mention that in the United States, through the
Center for Disease Control and Prevalence (CDC) [16], it was identified that people
over 65 years of age, accounted for 31% of SARS-CoV-2 infections, 45% of hospital-
izations, 53% of admissions to intensive care units, and 80% of deaths caused by this
infection.

Today, some researches have been identified that have provided knowledge about
the COVID-19 disease by means of implementations of computational intelligence
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algorithms. These works have different approaches and objects of study. Table 1 sum-
marizes five of these works, where the work performed, algorithms used, and limita-
tions identified are briefly described.

Table 1. Related work.

Author Description Algorithm used Limitations
Three experiments were per- Bagging, J48, Lo- Records from 582
formed using a data set of pa-  gistic Regression patients were used,

i ot al tients with COVID-19. Seven  (LR), Random For-  of which 15 fea-
@ 07; . classification models were est (RF), Support tures were used for
[;7‘]" tested. The best performance  Vector Machine the first experi-
was with the Bagging algo- (SVM), Naive ment, 6 for the sec-
rithm, with an accuracy of Bayes (NB), and ond and 11 for the
83.55%. Threshold Selector. third.
Cases of Italian older adults
hospitalized for COVID-19
were analyzed. Subsequently,
Alves efal.  the comorbidities of each - . The number of reg-
Statistical analysis :
(2021) group were analyzed. Demen- (Stata software) istered cases used
[18] tia, diabetes, chronic kidney ' ranged from 18 to
disease and high blood pres- 1591 patients.
sure were the main diseases
involved in mortality.
'[1.1e mortality rate of patients Deep Neural Net- It was u?ed 103888
with COVID-19 was ana- . patient records
2 A work (DNN), Deci- ;
lyzed. Sociodemographic and sion Tree (DT), Lo- from 45 countries,
clinical data from patients e e ‘essi(;n with the largest
Khan et al. from different countries were éR) Raﬁl —— number from India
(2021) used, and the models were - (98632), and Phil-
. est (RF), Extreme b
[14] evaluated for accuracy, preci- : § ippines (4493).
: s 2 Gradient Boosting
sion, sensitivity and specific- Nevertheless, there
; (XGBoost), K-
ity. Deep Neural Networks 2 were less than 200
2 s Nearest Neighbor 3 s
model achieved a better pre- (KNN) records for remain-
diction with 97% accuracy. : ing countries
Cardoso et A_lgonthms by us‘.ﬁ.i fo.pre- . : The artificial neural
dict COVID-19 positive cases  Fuzzy relationships
al. . ) o network model ob-
and find patterns in the data- and Artificial Neu- : :
(2021) W i ) tained an average
[19] bases of six districts (munici-  ral Networks. EFOFGE20%
palities) in Argentina. -
Computational intelligence Logistic Regression
methods for the diagnosis of (LR), Support Vec-
' . people with COVID-19 were tor"Machme (SVM), Ditiset Yiited 6
Akinnuwesi  analyzed. The performance of Naive Byes (NB), )
. . 600 records, of
etal. each algorithm was measured =~ Multilayer Percep- 2 :
: A which 80% were
(2021) in terms of accuracy, preci- tron (MLP), Fuzzy . -
: P used in training and
[20] sion, recall, balanced and ac- Cognitive Map 20% in testin,
curacy. The methods with the ~ (FCM) and Deep i &
best performance were MLP, Neural Network
FCM and DNN. (DNN).
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Several related works use computational intelligence algorithms to address problems
arising from the COVID-19 pandemic. It is important to highlight the use of the meth-
ods and tools provided by computational intelligence to understand the risks and affec-
tations that certain vulnerable groups may suffer, as is the case of the elderly.

In relation to the related works identified, random forests were used as a classifica-
tion algorithm for this research, with the purpose of taking advantage of the benefits
and advantages of this computational intelligence approach, based on the divide and
conquer strategy, with which explanatory rules are extracted, an advantage that other
algorithms do not have by providing solutions without justification or explanation [10].
In addition, the random forest algorithm has shown high accuracy for classifying rec-
ords of people with COVID-19 [17].

On the other hand, most of the identified related works perform the investigations
with general population information sources. In contrast, in this research, the study fo-
cuses on the vulnerable group of older adults in Mexico City. This allows to learn about
factors that condition the health status of this population, which is currently increasing
and has a higher mortality rate due to COVID-19 [21].

In addition to the above, a data source containing 591352 records was used, corre-
sponding to real cases captured during two years of the population under study. While
the related works identified carried out their research with data sources of smaller pe-
riod and size.

2.3 Motivation

Random forests are ideal for working with a large amount of data and multiple varia-
bles, due to the fact that it selects random samples to train classification or prognostic
(regression) models, as the case may be [22].

In this sense, it is important to analyze the group of older adults, because it is one of
the vulnerable groups that have been severely affected by COVID-19 disease. Increas-
ing age conditions, a decrease in immune response and regenerative capacities, as well
as a decrease in body mass index, functionality and an increase in comorbidities. Given
these situations, there is evidence of an increased risk of hospitalization and mortality
compared to the general population [23]. Therefore, through this research, specialized
technology is used to analyze the vulnerable group of older adults in Mexico City af-
fected by COVID-19 disease.

3 Method

The solution method for the analysis of mortality of elderly in Mexico City, as a result
of COVID-19, was divided into four stages (Figure 2): 1) acquisition of data source, ii)
variables selection, iii) classification, and iv) validation.
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Fig. 2. Scheme of the method used as a proposed solution.

3.1 Data source

In accordance with the decree published in the Official Journal of the Federation on
February 20, 2015, which establishes the regulation on Open Data, the General Direc-
torate of Epidemiology, made available to the general population the historical bases
published since April 14, 2020 on cases associated with COVID-19 [24].

Thus, at present, there are sources of data on COVID-19 produced by different state,
national and intemational entities, covering different populations. For example, for
Mexico City alone, 24 data sources related to COVID-19 were found, such as historical
hospital capacity, preliminary affluence in public transportation, inventories of contin-
gency measures, among others.

In particular, for this research, data from the General Directorate of Epidemiology
of the Ministry of Health of Mexico [24] were used, which are published periodically
to facilitate all users access, use, reuse and redistribution of the same. The purpose is to
monitor possible cases of COVID-19 at the federal level, and specifically in Mexico
City. Therefore, the period analyzed in this research comprises from April 14, 2020 to
April 14, 2022, which represents 591352 real cases of COVID-19 in older adults in
Mexico City, that is, records of two consecutive years.

3.2  Variables selection

The original data source contains 40 variables, which provide information about the
patient's case. However, not all the variables provide significant information for this
research. So, an exploratory data analysis (EDA) was performed in order to make a
careful selection of these variables. Thus, from a selection of significant variables from
the medical point of view and data analysis, a data source consisting of 20 variables
was obtained, which are listed in Table 2.

Table 2. Selected variables.

Item Name Description Values

1 SEX Identifies the sex of the patient. 1-Female, 2-Male, 99-Not Specified

Identifies the care type that patient 1-Ambulatory, 2-Hospitalized, 99-
recetved. Not Specified

2 PATIENT_CARE




Identifies the situation (alive or 1-Alive
3 AT dead) of the patient 2-Dead
1 i % 23 ] i —
o Tl o
S meovous o ool e o
6 AGE Identifies the patient's age. Numenc
ifies 1 1 iag- z 23 E i B
T owerres o il S ke
Identifies if the patient has a diag- g %5 2 < 3
8 COPD nosis of Chronic Obstructive Pul- Il YeI: ;gf;)\i:'lsN;tig\epdphcable, 9%
monary Disease (COPD). EHares P
= - < ) = -
s o e e il L
10 DOmSURRR o F . Lo shst g
— . P et - - 3
e - il s
1 i z 21 X i 3
el
Identifies whether the patient has a :
13 CARDIOVASCULAR diagnosis of cardiovascular dis- 1-Yes, 2-No, 97-Not Applicable, 98-
] Ignore, 99-Not Specified
Identifies if the patient has a diag- :
15  CHRONIC_RENAL nosts of chronic renal insuffi- 1-¥es.2-Na. I7-Not Applicable. 98-
dency Ignore, 99-Not Specified
16 SMOKING E;nht;i;ets if the patient has a smok- Il;;e; Zg-gfgioigyec;tigghcable, 98-
Identifies if the patient had contact ]
17  OTHER_CASE with any other case diagnosed with Il -Ye'se, .';—;f;oﬂgN;tiﬁAe%phcable, 9%-
SARS-CoV-2. i B
- 1-Positive SARS-CoV-2, 2-Negative
18  ANTIGEN RESULT che,‘\?,“fesm‘.l‘e result "lf‘he ?ARS' SARS-CoV-2, 97- Not Applicable
OV-- anugen sample analysis. (Case without sample).
1-Confirmed by the Clinical Epide-
: o iological Association, 2-Confirmed
Identifies the classification of the PHOOEICH :
19 FINAL CLASSIFICATION CoVid-I9 testresult: confimed,in- Y e P8 ComEutes, Room
= - lid, not performed, suspect, and e atory,
va tiv Y 5-Not laboratory performed, 6- Sus-
negatve: pect case, 7-Negative to SARS-COV-
2
Identifies whether the patient re- :
20 IcU quired admission to an Intensive 1-Yes, 2-No, 97-Not applicable, 98-

Care Unit (ICU).

Unknown, 99-Not Specified

All the selected variables contain relevant information about the patient, character-
istics of the medical treatment received and the evolution of the disease. Through which
patterns can be identified that allow an accurate classification of the mortality of older
adults infected with SARS-CoV-2. While other variables were discarded because they
included redundant or irrelevant information, as is the case of sample taking
(SAMPLING), result of the laboratory test applied to the patient to confirm the disease
(LAB_RESULT), SARS-CoV-2 antigen sample (ANTINGEN_SAMPLING), to men-
tion a few of these. Which are redundant due to the existence of another variable that
indicates the final result of the antigen test for SARS-CoV-2 (ANTIGEN _RESULT).
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3.3 Classification

The first criterion for classification using random forests is to calculate the entropy for
all classes and attributes. Entropy is a measure of uncertainty (information) that is rep-
resented as follows:

Entropy(s) = I(S) = Inf(5) = ) ~pilogzp,

i=1

Where: S is a collection of elements (objects), and p; is the probability of possible
values. Subsequently, the best attribute is selected based on the information gain of
each variable, which is represented as:

S
(S,A) = Entropy(S) — Z M Entropy(Sv)

VEV(4) 11

Where: S'is a collection of elements, 4 are the variables, Sv is a subset of elements,
and V(4) is the set of values that 4 can take.

Based on the above, for the classification of COVID-19 mortality in older adults in
Mexico City, the cases were selected based on the following conditions: a) that the age
was greater than 59 years, this because in Mexico City people from that age are con-
sidered older adults; b) that the medical unit and residence of the patient were Mexico
City; and c) there is a class variable that allows identifying the state of life or death of
people infected with SARS-CoV-2, that is, 'Alive' or 'Dead' cases, respectively.

Once the preparation and selection of variables was completed, a structure made up
of 19 independent variables and one class variable (STATE), described in Table 2, was
established as an input matrix for the operation of the algorithm. Subsequently, for the
classification and validation process, the input matrix was divided into training and test
data vectors, as shown in the code segment written in Python (Figure 3).

° X _train, X_test, Y _train, Y test = model_ selection.train test_split(X, ¥,
test_size = 0.2,
random_state = 0,
shuffle = True)

Fig. 3. Separation of the data vectors for the training and testing of the algorithm.

Finally, the maximum depth parameter that random forest estimators can reach
(maximum depth of 8 levels) has been adjusted. The criteria of the minimum number
of samples required before splitting a node (at least 4 elements) and the minimum num-
ber of samples in a leaf node (at least 2 elements) were also adjusted, as shown in Figure
4.
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° ClassificationRF = RandomForestClassifier(random state=0,
max_depth=8§,
min_samples_leaf=2,
min_samples split=4)

ClassificationRF.fit(X_train, ¥Y_train)

Fig. 4. Configuration of parameters for the operation of the algorithm.

These parameters were adjusted in order to avoid overfitting the random forest esti-
mators. In this sense, with the established configuration and the training and test data
vectors, the algorithm was applied.

3.4  Validation

For the validation of the random forest, 113599 test cases were used (20% of records,
new cases, which were not used in the training process), of which 4672 were misclas-
sified. Table 3 shows the classification matrix obtained for the case study.

Table 3. Classification matrix.

Classification
Dead Alive
= Dead 4047 2783
z Alive 1889 109552

The classification matrix shows information about the performance of the algorithm,
that it, it allows measuring the accuracy of the results obtained [25]. The classification
matrix contains four types of results, which are: true positives, true negatives, false
positives and false negatives.

4 Results

The variables with the greatest gain of information were identified, which are shown in
Table 4. The variable with the greatest relevance for classifying cases was
INTUBATED, which refers to whether it was necessary to intubate the patient. Another
important variable was PATIENT CARE, which describes the care received by the
patient (outpatient - inpatient). The third variable was ICU, whose objective is to iden-
tify whether the patient was admitted to an intensive care unit. The fourth variable was
PNEUMONIA, which to identify whether the patient was diagnosed with pneumonia.

Table 4. Information gain.

Variable Importance
INTUBATED 27.38 %
PATIENT CARE 24.60 %
ICU 2253 %
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PNEUMONIA 13.32 %

FINAL CLASSIFICATION 7.10 %
ANTIGEN RESULT 237 %
OTHER_CASE 0.77 %
AGE 0.74 %
SEX 0.24 %
CHRONIC RENAL 0.22 %
DIABETES 0.14 %
CARDIOVASCULAR 0.10 %
OBESITY 0.09 %
OTHER._DISEASES 0.09 %
COPD 0.08 %
SMOKING 0.08 %
HYPERTENSION 0.07 %
ASTHMA 0.05 %
INMUSUPPR 0.05 %

The following variables with lower percentages refer to the classification of the
COVID-19 test result (FINAL CLASSIFICATION), the result of the antigen sample
analysis (ANTIGEN RESULT) and whether the patient had contact with any other
case diagnosed with the disease (OTHER_CASE). Subsequent variables refer to patient
characteristics (age and sex) and comorbidities (renal failure, diabetes, cardiovascular
disease and obesity).

It was observed in one of the estimators of the random forest that the main node was
the variable UCI, which corroborates an important gain of information (22.53%). Other
variables at the next levels (child nodes) of the estimators were the variables
INTUBATED (27.38%), FINAL CLASSIFICATION (7.1%), PNEUMONIA
(13.32%) and ANTIGEN_ RESULT (2.37%). These variables belong to the group that
provides more information to classify the data.

Regarding validation, it was observed that the positive cases were the records cor-
rectly assigned by the algorithm in the Dead' category, as can be seen in Table 3, of
which 4047 correct classifications were obtained, considered as true positives. On the
other side, true negatives were the cases classified as 'Alive', when they really belong
to that category. In this case, 109552 correct classifications were obtained, considered
true negatives. The true positive and negative results represent a successful classifica-
tion of the analyzed cases in the category to which they belong.

The opposite happens with the results of false negatives and false positives, which
are cases misclassified by the algorithm. False negatives represent cases of type 'Dead’
that were classified in the 'Alive' category, in this case 2783 false negatives were ob-
tained. On the other side, the false positive results are those cases that belong to the
'Alive’ category and were classified as 'Dead'. In the classification matrix, 1889 false
positives were observed.

As a result of the application and validation of the algorithm, 96.04% accuracy and
98% precision were obtained. On the other side, the average error was 3.96%, demon-
strating a remarkable classification of survival and mortality of COVID-19 cases in
older adults in Mexico City.

As part of the validation, the classification was also tested through a decision tree,
whereby which an outstanding accuracy of 95.3% and an average precision of 97%
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were obtained. Nevertheless, through random forest, as observed, a better result was
obtained both in accuracy (96.04%), precision (98%) and less error of misclassified
cases (3.96%). Which represents that the solution through the random forest was better.
Furthermore, it significantly reduces decision tree weaknesses such as overfitting.

5 Conclusions

A hospitalized-type patient is one who was admitted to the intensive care unit, required
intubation, and was diagnosed with pneumonia. This type of patient has a high proba-
bility of being classified as 'Dead’, since the variables with the greatest information gain
for the classification were INTUBATED, PATIENT_CARE, ICU (Intensive Care
Unit), and PNEUMONIA.

Variables related to the patient's age and sex have a higher degree of importance than
variables associated with comorbidities, such as: obesity, hypertension, asthma, diabe-
tes and others. For the case of persons classified as deceased, the variable AGE was an
important separating condition, where deaths were mainly between 67.5 and 76.5 years
old.

Based on the results obtained, the comorbidities with the highest degree of im-
portance in the classification were chronic kidney disease, diabetes, cardiovascular dis-
ease and obesity. On the other side, the comorbidities with the lowest degree of im-
portance were: hypertension, asthma and immunosuppression. The variables related to
chronic obstructive pulmonary disease and smoking provided a low percentage of in-
formation gain.

The random forest algorithm obtained an average accuracy of 96.04% and a preci-
sion of 98%, which means that the mortality classification of older adults infected with
SARS-CoV-2 in Mexico City was remarkable, whose cases were registered in two
years, that is, from April 14, 2020 to April 14, 2022.

There are different vulnerable groups that are severely affected by the SARS-CoV-
2 virus; in this case, efforts and attention were focused on the elderly. However, there
are other sectors of society that need to be analyzed, such as indigenous groups, mi-
grants, people with disabilities, among others.

As future work, to enrich the results obtained, it is intended to make a new analysis
with updated information and new algorithms used in computational intelligence, such
as support vector machines (SVM) and deep neural networks (DNN). This may be im-
portant and of great interest due to the behavior of the pandemic due to the disease
caused by COVID-19 and its impact on the population, especially on certain vulnerable

groups.
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Anexo C
Codigo fuente

En este apartado se muestra el cédigo fuente implementado en Python para el analisis de la
mortalidad de los adultos mayores por COVID-19 en la Ciudad de México, mediante el
algoritmo de bosques aleatorios. Aunado a lo anterior, también se presenta el codigo fuente
del arbol de decision utilizado para la validacion de la clasificacion.

1 """" BOSQUES ALEATORIOS - CLASIFICACION """"

2

3

4 #Bibliotecas para el manejo basico de la fuente de datos.
5 import pandas as pd

6 import numpy as np

7 import matplotlib.pyplot as plt

8 import seaborn as sns

9

10 #Bibliotecas relacionadas con el algoritmo 'Bosques Aleatorios'.
11 from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

12 from sklearn.metrics import classification_report

13 from sklearn.metrics import confusion_matrix

14  from sklearn.metrics import accuracy_score

15 from sklearn import model_selection

16

17 #Bibliotecas para la grafica y reporte del estimador.
18 import graphviz

19 from sklearn.tree import export_graphviz

26 from sklearn.tree import export_text

21

22

23 ' Informacion general de la fuente de datos """

24

25 from google.colab import files

26 files.upload()

27 DatosCovid@l = pd.read_csv('DatosCovid_Codigo_18.csv")
28 DatosCovidel

29 DatosCovidel.info()

30 DatosCovidel[(DatosCovid®@l.DIED_DATE == 'Alive’')]

31 DatosCovidel[ (DatosCovid@l.DIED_DATE == 'Dead')]

32

33

34 """ Definicidén de variables predictoras y variable clase """
35

36 print(DatosCovid@l.groupby('DIED DATE').size())

37
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38
39
40
a1
42
a3
a4
a5
46
47
a8
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
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64
65
66
67
68
69
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71
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73
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75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
%
97
98
99
160
101

#Variables predictoras.

X = np.array(DatosCovid@l[['SEX', 'PATIENT_TYPE', 'INTUBATED', 'PNEUMONIA','AGE', 'DIABETES',
"COPD", "ASTHMA", ' INMUSUPPR", "-YPERTENSION', 'OTHER_DISEASES',
'CARDIOVASCULAR', "OBESITY', 'CHRONIC_RENAL', 'SMOKING",
"OTHER_CASE', 'ANTIGEN RESULT','FINAL_CLASSIFICATION','ICU']])

pd.DataFrame(X)

#Variable clase.
Y = np.array(DatosCovid@1[[ 'DIED_DATE']])
pd.DataFrame(Y)

o

""" Divisién de datos y aplicacién del algoritmo

#Division de datos en subconjuntos aleatorios de tren y prueba.

X_train, X_test, Y_train, Y_test = model_selection.train_test_split(X, Y, test_size = 0.2,
random_state = 0,
shuffle = True)

pd.DataFrame(X_train)

pd.DataFrame(Y_train)

#Entrenamiento del modelo a partir de los datos de entrada.

ClassificationRF = RandomForestClassifier(random_state=0, max_depth=8, min_samples_leaf=2,
min_samples_split=4)

ClassificationRF.fit(X_train, Y_train)

nun nun

Clasificaciones

#Etiquetas de clasificaciones.

Y_Clasificacion = ClasificacionBA.predict(X_validation)
pd.DataFrame(Y_Clasificacion)

Valores = pd.DataFrame(Y_validation, Y_Clasificacion)
Valores

""" Validacion del modelo

#Promedio de validacion.
ClasificacionBA.score(X validation, Y_validation)

#Matriz de clasificacion.

Y_Clasificacion = ClasificacionBA.predict(X_validation)

Matriz_Clasificacion = pd.crosstab(Y_validation.ravel(), Y_Clasificacion, rownames=['Real'],
colnames=['Classificacion'])

Matriz_Clasificacion

#Reporte de clasificacién.

print('Criterio: \n', ClasificacionBA.criterion)

print('\nVariables Importance: \n', ClasificacionBA.feature_importances_)
print("\nAccuracy: ", ClasificacionBA.score(X_validation, Y_validation))
print(classification_report(Y_validation, Y_Clasificacion))

#Importancia de variables para clasificacion.

Importancia = pd.DataFrame({'Variable': list(DatosCovid@l[['SEX', 'PATIENT_TYPE", "INTUBATED',
"PNEUMONIA", 'AGE', 'DIABETES', 'COPD’,
'ASTHMA" , "INMUSUPPR" , "HYPERTENSION' ,
'OTHER_DISEASES', 'CARDIOVASCULAR',
'OBESITY", 'CHRONIC_RENAL', 'SMOKING',
"OTHER_CASE', 'ANTIGEN_RESULT',
"FINAL_CLASSIFICATION','ICU']]),

‘Importance': ClasificacionBA.feature_importances_}).sort_values('Importance', ascending=False)

Importancia
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102

163 """ Visualizacién y reporte de estimador """
104
105 Estimador = ClasificacionBA.estimators_[20]
106 Estimador
107
108 #0Objeto para visualizar estimador.
109 Elementos = export_graphviz(Estimador, feature_names = ['SEX', 'PATIENT_TYPE', 'INTUBATED',
110 'PNEUMONIA', 'AGE', 'DIABETES','COPD',
B s 'ASTHMA', "INMUSUPPR', "HYPERTENSION',
112 'OTHER_DISEASES', 'CARDIOVASCULAR',
113 'OBESITY"', 'CHRONIC_RENAL', 'SMOKING',
114 "OTHER_CASE', 'ANTIGEN_RESULT',
115 'FINAL_CLASSIFICATION', 'ICU'])
116 Arbol = graphviz.Source(Elementos)
117 Arbol
118
119 #Reporte con reglas del estimador.
120 Reporte = export_text(Estimador, feature_names = ['SEX', 'PATIENT_TYPE', 'INTUBATED', 'PNEUMONIA"',
121 'AGE"', 'DIABETES', 'COPD', 'ASTHMA', 'INMUSUPPR',
122 '"HYPERTENSION', 'OTHER_DISEASES',
123 'CARDIOVASCULAR"', "OBESITY', 'CHRONIC_RENAL",
124 'SMOKING', 'OTHER_CASE', "ANTIGEN_RESULT',
125 'FINAL_CLASSIFICATION', 'ICU'])
126 print(Reporte)
127
1 """ARBOL DE DECISION - CLASIFICACION"""
2
3
4  #Bibliotecas para el manejo basico de la fuente de datos.
5 import pandas as pd
6 import numpy as np
7 import matplotlib.pyplot as plt
8 import seaborn as sns
9
16 #Bibliotecas relacionadas con el algoritmo 'Arbol de Decisién'.
11  from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
12 from sklearn.metrics import classification_report
13 from sklearn.metrics import confusion_matrix
14 from sklearn.metrics import accuracy_score
15 from sklearn import model_selection
16
17 #Bibliotecas para la grafica y reporte del arbol.
18 import graphviz
19 from sklearn.tree import export_graphviz
20 from sklearn.tree import plot_tree
21 from sklearn.tree import export_text
22
23
24 """ Informaciodn general de la fuente de datos """
25
26 from google.colab import files
27 files.upload()
28 DatosCovid@lArbol = pd.read_csv('DatosCovid Codigo_18.csv')
29 DatosCovid@lArbol
30
31
32 """ Definiciodn de variables predictoras y variable clase """
33
34 print(DatosCovid@lArbol.groupby('DIED_DATE').size())
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929

#Variables predictoras

X = np.array(DatosCovid@lArbol[['SEX', 'PATIENT_TYPE','INTUBATED', 'PNEUMONIA', 'AGE', 'DIABETES',
'COPD", "ASTHMA", "INMUSUPPR", "HYPERTENSION', 'OTHER_DISEASES',
'CARDIOVASCULAR', "OBESITY', 'CHRONIC_RENAL', 'SMOKING',
"OTHER_CASE', 'ANTIGEN_RESULT', 'FINAL_CLASSIFICATION','ICU']])

pd.DataFrame(X)

#Variable clase
Y = np.array(DatosCovid@lArbol[[ 'DIED_DATE']])
pd.DataFrame(Y)

""" Division de datos y aplicacioén del algoritmo

X_train, X_validation, Y_train, Y_validation = model_selection.train_test_split(X, Y,
test_size = 0.2,
random_state = @,
shuffle = True)

pd.DataFrame(X_train)

pd.DataFrame(Y_train)

#Entrenamiento del modelo a partir de los datos de entrada.
ClasificacionAD = DecisionTreeClassifier()
ClasificacionAD.fit(X_train, Y_train)

""" Clasificaciones

#Ftiquetas de clasificaciones.

Y_Clasificacion = ClasificacionAD.predict(X_validation)
pd.DataFrame(Y_Clasificacion)

Valores = pd.DataFrame(Y_validation, Y_Clasificacion)
Valores

noaw

""" Validacioén del modelo

#Promedio de validacién.
ClasificacionAD.score(X_validation, Y_validation)

#Matriz de clasificacion.

Y_Clasificacion = ClasificacionAD.predict(X_validation)

Matriz_Clasificacion = pd.crosstab(Y_validation.ravel(), Y_Clasificacion, rownames=['Real'],
colnames=['Classificacidén'])

Matriz_Clasificacion

#Reporte de clasificaciodn.

print('Criterion: \n', ClasificacionAD.criterion)

print('variable Importance: \n', ClasificacionAD.feature_importances_)
print("Accuracy", ClasificacionAD.score(X_validation, Y_validation))
print(classification_report(Y_validation, Y_Clasificacion))

#Importancia de variables para clasificacion.

Importancia = pd.DataFrame({'Variable': list(DatosCovid@lArbol[['SEX', 'PATIENT_TYPE', 'INTUBATED',
"PNEUMONIA', "AGE', 'DIABETES',
"COPD"', "ASTHMA', 'INMUSUPPR',
"HYPERTENSION', 'OTHER_DISEASES',
"CARDIOVASCULAR', 'OBESITY',
"CHRONIC_RENAL', 'SMOKING',
"OTHER_CASE ', 'ANTIGEN_RESULT',
"FINAL_CLASSIFICATION','ICU']]),

"Importancia’: ClasificacionAD.feature_importances_}).sort_values('Importancia’', ascending=False)

Importancia
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""" Visualizacion y reporte de estimador """

#0bjeto para visualizar el Arbol.

Elementos = export_graphviz(ClasificacionAD, feature_names = ['SEX','PATIENT_TYPE', 'INTUBATED',
'PNEUMONIA", 'AGE', 'DIABETES', 'COPD',
'ASTHMA" , " INMUSUPPR ', "HYPERTENSION',
'OTHER_DISEASES', 'CARDIOVASCULAR',
"OBESITY', "CHRONIC_RENAL', 'SMOKING',
'OTHER_CASE', 'ANTIGEN_RESULT',
"FINAL_CLASSIFICATION','ICU'],
class_names = Y_Clasificacion)

Arbol = graphviz.Source(Elementos)

Arbol

#Reporte con reglas del estimador.

Reporte = export_text(ClasificacionAD, feature_names = ['SEX','PATIENT_TYPE', 'INTUBATED',
"PNEUMONIA', 'AGE', 'DIABETES', 'COPD', 'ASTHMA',
"INMUSUPPR', "HYPERTENSION', "OTHER_DISEASES',
'CARDIOVASCULAR', "OBESITY"', "CHRONIC_RENAL',
"SMOKING', 'OTHER_CASE', 'ANTIGEN_RESULT',
'FINAL_CLASSIFICATION','ICU'])

print(Reporte)
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