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Resumen 

 

La Ciencia de Datos ha mostrado ser una herramienta de apoyo para la toma de 

decisiones en diferentes áreas del conocimiento, siendo la epidemiología una de estas. Sin 

embargo, debido a que la Ciencia de Datos es un área emergente, aún tiene limitaciones en 

sus metodologías publicadas, porque son de propósito general y cada investigación requiere 

condiciones específicas. BATCH FMDS es una metodología de Ciencia de Datos de IBM 

orientada al dominio epidemiológico que promete resultados favorables, sin embargo, es 

necesario un caso práctico con datos reales y con la participación de expertos en el dominio 

epidemiológico y en ciencia de datos para interpretar y contribuir a la evaluación de la 

BFMDS. Se presenta la selección e implementación computacional de un caso práctico 

usando BFMDS. El caso práctico consiste en el análisis de datos de mortalidad por COVID-

19 de México, a nivel municipal para el año 2020. Se busca contestar la pregunta de 

investigación ¿Cuáles factores sociodemográficos tienen en común los municipios con tasas 

de mortalidad por COVID-19 similares? Es destacable que en las fases de análisis de 

resultados participaron expertos en la interpretación y validación de los resultados. Desde el 

punto de vista epidemiológico y como resultado del caso práctico se encontraron que los 

valores de indicadores de densidad poblacional y porcentaje de personas en situación de 

pobreza tenían una alta correlación con los valores de la tasa de mortalidad por COVID-19. 

Desde el punto de vista computacional se observó que siguiendo los pasos indicados en la 

metodología BFMDS fue posible el desarrollo del caso práctico y dar respuesta a la pregunta 

de investigación. Los datos de entrada fueron datos poblacionales provenientes de 

instituciones oficiales de México. 
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Abstract 

 

Data Science has proven to be a support tool for decision making in different areas of 

knowledge, epidemiology being one of these. However, since Data Science is an emerging 

area, it still has limitations in its published methodologies, because they are of a general 

purpose and each investigation requires specific conditions. BATCH FMDS is an IBM Data 

Science methodology oriented to the epidemiological domain that promises favorable results, 

however, a practical case with real data and the participation of experts in the epidemiological 

domain and data science is necessary to interpret and contribute to the BFMDS assessment. 

The selection and computational implementation of a practical case using BFMDS is 

presented. The practical case consists of the analysis of mortality data from COVID-19 in 

Mexico, at the municipal level for the year 2020. It seeks to answer the research question: 

What sociodemographic factors do municipalities with mortality rates from COVID-19 have 

in common? Similar? The results analysis phases involved experts in the interpretation and 

validation of the results. From the epidemiological point of view and as a result of the 

practical case, it was found that the values of the population density indicators and the 

percentage of people living in poverty had a high correlation with the values of the mortality 

rate from COVID-19. From the computational point of view, it was observed that following 

the steps indicated in the BFMDS methodology, it was possible to develop the practical case 

and answer the research question. The input data were population data from official 

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

1.1  Contexto de la investigación 

La Ciencia de Datos es una disciplina emergente de naturaleza multidisciplinaria que analiza 

grandes volúmenes de datos utilizando herramientas y técnicas para encontrar patrones, 

obtener información significativa y para ayudar a la toma de decisiones, Este análisis permite 

que los científicos de datos planteen y respondan a preguntas como “qué pasó”, “por qué 

pasó”, “qué pasará” y “qué se puede hacer con los resultados” [1]. Presenta limitaciones en 

metodologías propias para el desarrollo de proyectos de diferentes dominios, particularmente 

en el campo epidemiológico.  

Como una disciplina emergente, la Ciencia de Datos ha cobrado relevancia en el 

campo epidemiológico, debido a su oportuna aplicación para el estudio y análisis de 

cantidades masivas de datos de enfermedades en el mundo. Un ejemplo de tales aplicaciones 

es la epidemia del COVID-19.   

Existen metodologías de propósito general como la Team Data Science Process de 

Microsoft y Foundational Methodology for Data Science de IBM. Esta última cuenta con 10 

etapas que guían de manera general como desarrollar un proyecto de Ciencia de Datos. 

En el Centro Nacional de Investigación y Desarrollo Tecnológico se han hecho varios 

proyectos relacionados con la aplicación de Ciencia de Datos en el campo epidemiológico 

entre ellos una extensión de la metodología FMDS de IBM para el dominio epidemiológico. 

A dicha extensión se le denomina BATCH FMDS (BFMDS). Es prometedora, sin embargo, 

se detectó la necesidad de mostrar que es factible la aplicación de la metodología BFMDS 

por medio de un caso práctico, que contribuya a la validación.  

En la presente investigación, se desarrolló un caso práctico de Ciencia de Datos para 

el análisis de datos de mortalidad por COVID-19 de México. Se analizaron los datos de 

mortalidad por COVID-19 del año 2020, que se obtuvieron de fuentes oficiales como: 

Dirección General de Información en Salud (DGIS), Instituto Nacional de Estadística y 

Geografía (INEGI), Consejo Nacional de Población (CONAPO) Y Centro Mexicano para la 

Clasificación de Enfermedades (CEMECE). Se utilizó la metodología BFMDS. El enfoque 
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de la investigación fue descriptivo ya que se identificaron aquellos municipios con mayor 

tasa de mortalidad en México para el año 2020. 

El caso práctico consistió en responder las preguntas de investigación: ¿Qué 

municipios tienen mayor tasa de mortalidad por COVID-19? y ¿Qué factores 

sociodemográficos tienen en común los municipios con tasas de mortalidad por COVID-19 

similares? Se respondieron aplicando las diez etapas de la metodología BFMDS analizando 

los resultados para identificar aquellas regiones de México a nivel municipal con mayores 

tasas de mortalidad por COVID-19. Además, de identificar aquellos factores 

sociodemográficos que tenían relación con la tasa de mortalidad por COVID-19. Como 

resultado del caso práctico se pudo identificar los factores sociodemográficos como el 

porcentaje de personas en situación de pobreza y la densidad poblacional. Además de 

identificar que a menor cantidad de personas en situación de pobreza mayor era la tasa de 

mortalidad y viceversa a mayor cantidad de personas en situación de pobreza menor es la 

tasa de mortalidad por COVID-19. 

1.2  Descripción del problema 

La Ciencia de Datos es una disciplina emergente que se centra en obtener conocimiento de 

grandes volúmenes de datos para apoyar la toma de decisiones. Se sustenta en principios de 

diferentes disciplinas como las matemáticas, computación y estadística.  

En el Centro Nacional de Investigación y Desarrollo Tecnológico se desarrolló una 

extensión de la metodología de Ciencia de Datos para el dominio epidemiológico llamada 

BFMDS. Sin embargo, a pesar de que ya se está utilizando se requiere contribuir a la 

validación de la misma aplicándola a un caso práctico que incorpore la opinión de expertos 

del área de epidemiología. Es de importancia mostrar la factibilidad de usar la metodología 

de Ciencia de Datos BFMDS mediante un caso práctico. El caso práctico consistió en 

identificar aquellos municipios con mayor tasa de mortalidad por COVID-19 utilizando 

agrupamiento (clustering) como método. La pregunta de investigación que se planteó fue la 

siguiente: ¿Qué factores sociodemográficos tienen en común los municipios con tasas de 

mortalidad por COVID-19 similares? Es importante mencionar, que México es el quinto país 
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con mayor número de muertes por COVID-19 en el mundo, después de Estados Unidos, 

Brasil, India y Rusia, con 324,334 muertes registradas a principios de mayo de 2022 [2]. 

Por esta razón, es importante mostrar que es factible la metodología BFMDS para el 

análisis de datos de mortalidad por COVID-19 de México, para apoyar a la toma de 

decisiones a las instituciones pertinentes. Además, se describirá la aplicación de cada una de 

las etapas de la metodología tomando en consideración la opinión de los expertos en el área 

epidemiológica, computación y Ciencia de Datos. 

1.3  Objetivos 

1.3.1 Objetivo General 

Contribuir a la validación de la metodología BFMDS mediante el desarrollo de un caso 

práctico. 

1.3.2 Objetivos Específicos 

1. Desarrollar un caso práctico en el área de epidemiología. 

2. Aplicar Ciencia de Datos para el análisis de mortalidad por COVID-19 a nivel municipal. 

3. Identificar los municipios con mayor y menor tasa de mortalidad por COVID-19. 

4. Identificar los índices sociodemográficos que tienen correlación con las altas tasas de 

mortalidad a nivel municipal. 

1.4  Justificación 

La metodología de Ciencia de Datos BFMDS es prometedora, sin embargo, debido a 

su reciente desarrollo se requiere validar la metodología aplicándola a un caso práctico. 

Aplicar la metodología de Ciencia de Datos para su aplicación en casos reales dentro 

del dominio epidemiológico es de importancia por la gran cantidad de datos que se generan 

en este dominio. Tan solo en el año 2013 se generaron alrededor de 153 exabytes de datos en 

el dominio epidemiológico. Durante el 2020 se generaron aproximadamente 2,314 exabytes 

de nuevos datos [3]. Se espera mostrar la factibilidad de aplicar la metodología BFMDS, para 

apoyar al dominio epidemiológico y a las instituciones gubernamentales pertinentes a la toma 

de decisiones.  
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1.5 Alcances y limitaciones de la investigación 

1.5.1 Alcances 

a) Se aplicará la metodología de Ciencia de Datos BATCH FMDS (BFMDS) para el 

desarrollo de un caso práctico. 

b) Se implementará computacionalmente. 

c) El caso práctico se enfocará en los registros de mortalidad por COVID-19. 

d) Se utilizarán bases de datos de fuentes oficiales como:  DGIS, INEGI, CONAPO Y 

CEMECE, del año 2020. 

1.5.2 Limitaciones  

a) Todos los datos serán oficiales. 

b) La validación de resultados será de manera experimental. 

c) Se realizarán pruebas de la aplicación únicamente en equipo disponible en el CENIDET.  

1.6 Organización del documento 

El documento posee cinco capítulos. La tesis está organizada de la siguiente forma: el 

Capítulo 2, presenta el estado del arte, mediante el cual se presentan aquellos trabajos 

relacionados, tesis con relación en la investigación y una breve línea del tiempo sobre la 

Ciencia de Datos, Análisis de Datos y Metodologías. El Capítulo 3, integra las metodologías 

propuestas para desarrollar aplicaciones de Ciencia de Datos, se realiza una comparación 

entre ellas y se selecciona una para desarrollar la aplicación que nos permita analizar los 

datos de mortalidad por COVID-19 de México. En el Capítulo 4, se presenta la resolución 

del caso práctico utilizando la metodología de Ciencia de Datos seleccionada. En el Capítulo 

5, se exponen las conclusiones derivadas del desarrollo de la investigación, así como las 

aportaciones. Además, se proponen trabajos futuros para dar continuidad al tema de 

investigación.
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Antecedentes 
 

 

 

 

 

 

 

  

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

A continuación, se muestran trabajos relacionados, realizados en el departamento de Ciencias 

Computacionales del Centro Nacional de Investigación y Desarrollo Tecnológico 

(CENIDET), como así también en otras instituciones. Estos trabajos relacionados hacen 

referencia a aplicaciones de Ciencia de Datos relacionadas con el dominio epidemiológico y 

en caso particular con el COVID-19 y en otros dominios. También se anexa en esta sección 

la definición de caso práctico, en conjunto con sus características.   

2.1 Caso práctico 

En [4] menciona que es un método de investigación que consiste en la descripción de una 

situación o problemática real que sucede en una organización, con el objetivo de examinar la 

problemática. También sirve para realizar un diagnóstico, presentar posibles soluciones 

fundamentadas con argumentos teóricos y prácticos. 

Implementar un caso práctico ayuda a demostrar el análisis, conocimientos y disciplinas 

estudiadas para la solución de uno o más problemas. La evaluación del caso práctico es 

importante porque ayuda a evaluar ciertos aspectos como: presentación y contenido y 

evaluación de los resultados. 

Para la elaboración del caso práctico en [4] menciona que requiere de una actualización, 

ayuda a tomar toda aquella información actual como marco conceptual y referencial. 

También, el caso práctico debe tener congruencia entre las secciones. Además, debe tener 

integridad en los puntos de vista como así también las posibles repercusiones sociales y 

ecológicas. También, debe ser didáctico con el fin de aportar a la enseñanza y aprendizaje de 

posibles interesados en el tema.  

2.2 Trabajo relacionado 

En la tesis “Desarrollo de una aplicación de Ciencia de Datos” [5] aborda la asimilación 

de conceptos de Ciencia de Datos y la creación de una infraestructura de conocimiento para 

aplicaciones en el campo de la Ciencia de Datos. Se desarrolló un caso práctico con el que se 

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



8 
 

regiones de México clasificadas como C24, C08 y C51 para conocer su crecimiento o 

disminución y la predicción para los próximos años. Se utilizó la metodología de la empresa 

IBM, denominada Foundational Methodology for Data Science (FMDS, por sus siglas en 

inglés), en el desarrollo de la implementación se utilizó el lenguaje de programación R. Los 

datos que se utilizaron fueron obtenidos de repositorios de instituciones oficiales. 

En el artículo “Prediction of Diabetes Mortality in Mexico City Applying Data Science” 

[6], aborda el problema de la proyección de mortalidad en la Ciudad de México. Aplicando 

Ciencia de Datos, se utilizó la extensión de la metodología de IBM denominada BFMDS que 

está orientada al dominio epidemiológico. Dentro de las aportaciones de la investigación, se 

encuentran: el desarrollo de un almacén de datos para la diabetes a partir de datos oficiales; 

el uso de la metodología BFMDS que está orientada al dominio epidemiológico. La finalidad 

fue contribuir a la toma de decisiones de las autoridades de salud pública en México. 

Cabe resaltar que debido a la contingencia que provocó la pandemia de COVID-19, se 

visualizó la relevancia de la Ciencia de Datos dentro de la epidemiología. En [7], se realiza 

un estudio sobre el estado del arte de los trabajos que toman el escenario pandémico actual. 

En estas investigaciones, se revisan las prácticas actualizadas resumiendo los principales 

desafíos en el campo. Además, en [8], se analizan las nuevas técnicas y enfoques de 

investigación basados en datos relacionados con la COVID-19 ya disponibles, con los cuales 

pueden ayudar implementando métodos como la inteligencia artificial y el aprendizaje 

máquina al proceso de facilitar la atención de los pacientes infectados. 

En [9,10,11], se revisa el papel que juega la Ciencia de Datos en el dominio 

epidemiológico.  En conjunto con disciplinas como el análisis estadístico, informática, la 

biología computacional, entre otras. Es posible identificar las diferentes formas para lograr 

aplicaciones epidemiológicas, descubrimiento de fármacos y el diseño molecular con fines 

diagnósticos y terapéuticos.  

En [12,13], se analiza y se da una descripción general de algunas prácticas como 

adquisición de datos y manejo de datos dentro de la Ciencia de Datos, los cuales son 

importantes para el pronóstico de epidemias. Así también, identifica las características y 

problemas que llegan a tener los datos obtenidos por el COVID-19 y como afectan en el 

modelado y proyección de la epidemia. Además, proporciona nuevas perspectivas de la 
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Ciencia de Datos sobre los desafíos de la recopilación, conservación y validación de datos 

como así también las limitaciones de los modelos. 

En [14], abordan la problemática de la propagación de COVID-19 en transporte público 

(metro) en las ciudades de México, Nueva York y Madrid desde una perspectiva de Ciencia 

de Datos. Para ello, aplican la metodología BFMDS, ampliaron la metodología en su primera 

etapa con una orientación al dominio epidemiológico en la cual se integran conceptos básicos 

de epidemiología fusionándose con la Ciencia de Datos. Su principal aportación, es evaluar 

la eficacia de las políticas públicas para mitigar la pandemia de COVID-19, utilizando la 

metodología de Ciencia de Datos para la obtención de relaciones entre movilidad del 

transporte público y la mortalidad por COVID-19. 

En [15], propone una metodología para identificar a las personas infectadas por SARS-

CoV-2(COVID-19). Mediante la utilización de imágenes de tomografía computarizada y 

rayos-x del tórax utilizando inteligencia artificial. En la primera etapa se redimensionan las 

imágenes del conjunto de datos, esto con el fin de tener rapidez en el procesamiento 

algorítmico. Posteriormente, las imágenes se pasan a formato RGB. La predicción de las 

imágenes está dividida en dos, entrenamiento y pruebas. Finalmente, se aplica el clasificador 

de árbol de decisión para predecir si la imagen es positiva a COVID-19 o no. El modelo 

recomendado para identificar casos positivos de COVID-19 tuvo una precisión del 93% en 

imágenes de tomografía computarizada, mientras que la precisión en imágenes de rayos-x de 

tórax obtuvo un 88% de precisión. 

Es importante mencionar que también existen aplicaciones de Ciencia de Datos en 

diferentes dominios como, por ejemplo, ciberseguridad, accidentabilidad, finanzas entre 

otros. En el artículo “Data Science methodology for cybersecurity projects” [16] propone una 

metodología de Ciencia de Datos para cubrir y proporcionar los recursos adecuados para el 

análisis de grandes volúmenes de datos en proyectos de ciberseguridad. Se exponen 

metodologías como: Knowledge Discovery in Databases (KDD, por sus siglas en inglés), 

Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM, por sus siglas en inglés), 

Team Data Science Process (TDSP, por sus siglas en inglés) y Foundational Methodology 

for Data Science (FMDS, por sus siglas en inglés). Un proyecto de Ciencia de Datos en 

ciberseguridad requiere de cuatro pasos: 1. Definición del problema; 2. Recopilación de 
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información; 3. Análisis de datos recopilados; 4. Producción (implementación de los módulos 

relevantes y el sistema que ejecute todo el proceso de forma automática cuando sea 

necesario). Como resultado del análisis comparativo de las metodologías KDD, CRISP-DM, 

FMDS y TDSP se obtuvo que la metodología FMDS cubre con todos los atributos favorables. 

Además, es una metodología con enfoque general por lo que puede personalizarse para 

adaptarse a cualquier proyecto de ciberseguridad. 

En [17], propone un modelo de Ciencia de Datos para la predicción de precios de acciones 

en el mercado de valores de Indonesia utilizando datos de Yahoo finance. El modelo se basa 

en computación estadística con lenguaje de programación R y memoria a largo plazo. Se 

utilizó la Ciencia de Datos para visualizar los datos y simular los precios importantes de 

variables como: apertura, máximo, mínimo y cierre con diferentes parámetros. El modelo 

resultó ser útil para predecir datos en corto plazo, con una exactitud del 94.57 %. 

En [18], propone una metodología para estudiar datos abiertos sobre accidentes viales (en 

Medellín, Colombia) usando Ciencia de Datos. La metodología propuesta está compuesta 

por cuatro macroprocesos: planificación, preparación de datos, análisis automático y 

visualización de datos. Dentro de éstos, se realizan un total de 15 subetapas. Fueron 

integrados secuencialmente y automatizados en lenguaje R, bajo el entorno RStudio. Como 

resultado, se obtuvo un sistema por el cual se visualizan datos de eventos de accidentes mes 

a mes. Aplicaron un caso de uso, tomando como referencia los reportes de accidentes viales 

en 2016 en Medellín, se reportaron al mes, 56% de casos con personas heridas, 43.4% solo 

obtuvieron daños no físicos y 0.6% casos de muerte. Además, determinaron que dentro de 

las 7:00 – 7:59, 11:00 - 11:59, 12:00 - 12:59 y 17:00 - 17:59, fueron las horas con mayor 

índice de reportes de accidentes. 

En [19], IBM propone una metodología general para proyectos de Ciencia de Datos con 

el fin de proporcionar una estrategia de orientación, que se independiente de las tecnologías, 

volúmenes de datos o los enfoques utilizados para resolver problemas y responder preguntas 

a través del análisis de datos. 

En [20], Microsoft se proporciona una metodología ágil e iterativa para proporcionar 

soluciones de análisis predictivo y aplicaciones inteligentes de manera eficiente. Ayuda a 

mejorar la colaboración y el aprendizaje en equipo al sugerir cómo los roles de equipo 
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funcionan mejor juntos. Incluye procedimientos recomendados y estructuras de Microsoft y 

otros lideres del sector para su implementación. 

Los trabajos relacionados aquí descritos ayudan a identificar como están trabajando 

proyectos en epidemiologia, identificar que técnicas y enfoques están aplicando. Así también 

aquellas publicaciones que utilizan metodologías de Ciencia de Datos en otros dominios.  

Los trabajos relacionados descritos ayudan a identificar como están trabajando proyectos 

en el área de epidemiología, identificar que técnicas y enfoques están aplicando. Así también 

aquellas publicaciones que utilizan metodologías de Ciencia de Datos en otros dominios 

Tabla 2.1. 
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Tabla 2.1 Relevancia de los trabajos relacionados 

 

2.3 Análisis de la evolución de la Ciencia de Datos 

A continuación, se da un breve contexto sobre la historia consultada en [21,22,23]. 

Únicamente tomando como referencia las siguientes disciplinas: Ciencias Computacionales, 

Análisis de Datos y Metodologías que integran a lo que hoy se conoce como Ciencia de 

Artículo

Prediction of Diabetes Mortality in Mexico City 

Applying Data Science [6]
x

Correlation between mobility in mass transport and 

mortality due to COVID-19: A comparison of Mexico City, 

New York, and Madrid from a data science perspective [14]

x

Data Science methodology for cybersecurity projects [16] x

Metodología Fundamental para la Ciencia de Datos [19] x

Proceso de ciencia de datos en equipo [20] x

Data science and the role of Artificial Intelligence

in achieving the fast diagnosis of Covid-19 [15]
x

Data Science approach to stock prices forecasting in

 Indonesia during Covid-19 using Long Short-Term Memory 

(LSTM) [17]

x

Metodología para explorar datos abiertos de 

accidentalidad vial usando Ciencia de Datos: Caso Medellín 

[18]

x

Data science in unveiling COVID-19 pathogenesis and 

diagnosis: evolutionary origin to drug repurposing [7]
x

Data Science Techniques for COVID-19 in Intensive Care 

Units [8]
x

Methods, Challenges, and Practical Issues of COVID-19 

Projection:A Data Science Perspective [12]
x

COVID-19 Is a Data Science Issue x

Role of data science in managing COVID-19 pandemic [9] x

Fast and Efficient Data Science Techniques for COVID-19 

Group Testing [10]
x

On the Convergence of Epidemiology, Biostatistics, and 

Data Science [11]
x
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Datos. Además, se realizó una línea del tiempo que contempla los acontecimientos 

destacados que dieron lugar al término Ciencia de Datos (Figura 2.1). 

Hablando del Análisis de Datos fue en el año 1805 cuando Adrien Marie Legendre y 

Carl Friedrich Gauss aplicaron la regresión para determinar las órbitas de los cuerpos 

alrededor del sol.  Es importante mencionarlo porque es uno de los métodos mayormente 

utilizados dentro de la Ciencia de Datos. En el año 1956 se resolvió el problema del camino 

más corto, mediante analítica computacional. Fue hasta el año 1961 que se acuña el término 

de Data Analysis (Análisis de Datos) por JW Turkey. Posteriormente, en el año 1962 cuando 

el mismo JW Turkey presente la idea de la evolución del análisis de datos; y fue hasta el año 

1993 donde surge la versión 1.0 de R. 

Dentro de Ciencias Computacionales, en el año 1936 cuando Alan Turing introdujo 

la idea de una máquina universal. Fue hasta el año 1962, que Kennet Iversion introdujo 

“Fundation OLAP (On-Line Analytical Processing)”. En 1963 surge el término “Base de 

Datos”. En el año 1974 cuando se menciona por primera vez el término “Ciencia de Datos” 

en el libro del científico danés, Peter Naur. Otro acontecimiento importante para el manejo 

de los datos es la llegada de Excel 1.0 en el año 1985, al igual que el surgimiento del término 

de “minería de datos” el cual surge en la comunidad de bases de datos en el año 1990. 

Posteriormente surge el lenguaje de programación Python diseñado por Guido Van Rossun 

en el año 1991.  

Dentro de Metodologías, en el año de 1989 se presenta la metodología Knowledge 

Discovery in Database (KDD, por sus siglas en inglés); posteriormente surge la metodología 

SAS SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, and Acces) en 1996; fue en 1999 cuando 

surge la metodología Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM, por sus 

siglas en inglés). Fue hasta el año 2015 cuando IBM pública Foundational Methodology for 

Data Science (FMDS, por sus siglas en inglés); en 2016 surge la metodología de Microsoft 

Team Data Science Process (TDSP, por sus siglas en inglés).
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Figura 2.1 Evolución de la Ciencia de Datos 
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Un hombre sabio buscará más oportunidades de las que se le presentan. 
                                                                                                        Francis Bacon 
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3. Metodologías de Ciencia de Datos 
 

En este capítulo se presentan diversas metodologías para apoyar el análisis de casos como la 

diabetes, COVID-19, entre otros con Ciencia de Datos. Se realizó una comparación entre las 

fases y actividades de la metodología FMDS y BFMDS.  

Una metodología se define como: “Una estrategia general que guía los procesos y 

actividades dentro de un dominio dado” [5]. Se puede referir que una metodología de Ciencia 

de Datos son los métodos a seguir durante el ciclo de vida de un proyecto en particular. 

También se consideran como una estrategia general que sirve de guía para los procesos y 

actividades que están dentro de un dominio determinado. Se utilizan para obtener respuestas 

o resultados [19]. 

A continuación, se muestran las metodologías que se pudieron identificar dentro de 

la literatura son mayormente utilizadas en el dominio epidemiológico e incluso otros 

dominios. Es importante mencionar, que además de las metodologías que se identificaron en 

la literatura, se anexó la metodología de Ciencia de Datos de Microsoft TDSP.  

3.1 Metodología Fundamental para la Ciencia de Datos MFCD 

La metodología Fundamental para la Ciencia de Datos (FMDS, por sus siglas en inglés) de 

IBM consta de 10 etapas, (Figura 3.1). En [19], menciona que tiene similitudes con 

metodologías de minería de datos CRISP-DM [24], porque cuenta con etapas como la 

comprensión del negocio, comprensión de los datos, análisis de los datos, modelado y 

despliegue.  
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Figura 3.1 Metodología Fundacional para la Ciencia de Datos[19] 

3.1.1 Entendimiento del negocio  

Se define el problema, los objetivos del proyecto y los requisitos que debe tener la solución 

desde una perspectiva empresarial. Comienza con dedicar tiempo a buscar aclaraciones, para 

lograr lo que se puede denominar entendimiento del negocio. Esto permite determinar qué 

datos se utilizarán para responder la pregunta central. 

En [19], menciona que se debe tener una pregunta de investigación claramente 

definida porque, en última instancia, dirige el enfoque analítico que será necesario para 

abordar la pregunta de investigación. Establecer una pregunta claramente definida comienza 

con la comprensión del objetivo de la persona que hace la pregunta. Se debe tener claro cuál 
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es la meta y descubrir los objetivos que apoyan la meta. De manera general, pretende aclarar 

los aspectos que ayuden a plantear el problema como los objetivos del proyecto desde una 

perspectiva empresarial. 

3.1.2 Enfoque analítico  

Se centra en definir el enfoque analítico que dará solución al problema bajo el contexto de 

las técnicas estadísticas y de aprendizaje automático, con el objetivo de identificar las más 

adecuadas para el resultado deseado.  

La selección del enfoque analítico correcto depende de la pregunta que se formule. 

Una vez que se establece una sólida comprensión de la pregunta, se puede seleccionar el 

enfoque analítico. Esto significa identificar qué tipo de patrones se necesitarán para abordar 

la pregunta de manera más efectiva. Si la pregunta es determinar las probabilidades de una 

acción, entonces podría usarse un modelo predictivo, si la pregunta es mostrar relaciones, tal 

vez se requiera un enfoque descriptivo. 

El análisis estadístico se aplica a problemas que requieren conteos. Es decir, si la 

pregunta requiere una respuesta sí o no, entonces sería adecuado un enfoque de clasificación 

para predecir una respuesta. En el caso en que la pregunta sea aprender sobre el 

comportamiento humano, una respuesta adecuada sería utilizar enfoques de asociación o de 

agrupaciones. 

3.1.3 Requisitos de datos  

La selección del enfoque analítico determinará los requisitos de los datos. Estos suelen 

requerir determinados contenidos de datos, formatos y representaciones, orientados por el 

conocimiento en el dominio.  

Si el problema que debe resolverse es la receta y los datos son un ingrediente, 

entonces el científico de datos debe identificar: cuales ingredientes se requieren, cómo 

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

de datos necesarios para la recopilación inicial de datos. 

3.1.4 Recopilación de datos  

Consta de identificar y reunir los recursos de datos (estructurados, no estructurados y 

semiestructurados) disponibles y relevantes para el dominio del problema. Esto incluye, de 

ser necesario, inversiones adicionales para la obtención de elementos informativos menos 

accesibles. La recopilación de datos requiere que se conozca la fuente de información o se 

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

Una vez realizada la recopilación inicial, el científico de datos realiza una evaluación 

para determinar si tienen o no lo que necesitan. En esta fase se revisan los requisitos de datos 

y se toman decisiones sobre si la recopilación requiere o no más o menos datos. Se pueden 

aplicar técnicas como la estadística descriptiva y la visualización para evaluar el contenido, 

la calidad y los conocimientos iniciales.  

3.1.5 Comprensión de datos  

Abarca todas las actividades relacionadas con la construcción del conjunto de datos, es decir, 

seleccionar los atributos necesarios que ayuden a responder la pregunta: ¿Los datos que 

recopiló son representativos del problema que se va a resolver? 

3.1.6 Preparación de datos  

Se enfoca en construir el conjunto de datos que se utilizará en la etapa de modelado. Las 

actividades que se deben realizar dentro de esta etapa son: limpieza, combinación de 

múltiples fuentes (archivos, tablas y plataformas) y transformarlos en variables útiles. La 

preparación suele ser el paso más largo de los proyectos de Ciencia de Datos.  

La preparación de datos consta en eliminar elementos no deseados. Por lo general, 

[19] toma el setenta por ciento e incluso hasta el noventa por ciento del tiempo total del 

proyecto. 
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Específicamente, la etapa de preparación de datos de la metodología responde a la 

pregunta: ¿Cuáles son las formas en que se preparan los datos? Para trabajar eficazmente con 

los datos, debe estar preparado de manera que aborde los valores faltantes o no válidos y 

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

Si bien esta fase puede llevar un tiempo, si se hace correctamente, los resultados 

respaldarán el proyecto. Si se omite esto, entonces el resultado no estará a la altura. Es vital 

tomarse su tiempo en esta etapa y utilizar las herramientas disponibles para automatizar los 

pasos comunes para acelerar la preparación de datos. 

3.1.7 Modelado  

Se enfoca en desarrollar modelos predictivos o descriptivos según el enfoque analítico 

previamente definido. Es posible probar múltiples algoritmos con sus parámetros para 

identificar el mejor modelo para las variables disponibles. En esta etapa, el científico de datos 

jugará con diferentes algoritmos para asegurarse de que las variables en juego sean realmente 

necesarias, es la etapa en la metodología en la que el científico de datos tiene la oportunidad 

de probar y determinar si está funcionando el algoritmo seleccionado. 

 

El modelado de datos se centra en el desarrollo de modelos descriptivos o predictivos. 

Uno de los ejemplos más claros son las encuestas online donde se identifica y mide el impacto 

de una opinión, actitud o comportamiento dentro de un grupo objetivo sobre un tema 

determinado. Un modelo predictivo intenta producir resultados de tipo sí / no o detener / 

continuar como por ejemplo la optimización de campañas de marketing para determinar las 

respuestas de los clientes a campañas de marketing o patrones de compa. Estos modelos se 

basan en el enfoque analítico que se adoptó, ya sea estadísticamente o basado en el 

aprendizaje automático. 

 

Un conjunto de entrenamiento es un conjunto de datos históricos en los que ya se 

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

si es necesario calibrar el modelo. 
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El éxito de la recopilación, preparación y modelado de datos depende de la comprensión 

del problema y del enfoque analítico adecuado que se adopte. En la metodología descriptiva 

de ciencia de datos de IBM hecha por John Rollins [19], el marco está diseñado para hacer 

tres actividades: primero, comprender la pregunta en cuestión. En segundo lugar, seleccionar 

un enfoque o método analítico para resolver el problema y, en tercer lugar, obtener, 

comprender, preparar y modelar los datos. 

3.1.8 Evaluación  

Se enfoca en el cálculo de varias medidas de diagnóstico y de otros resultados, como tablas 

y gráficos para identificar la calidad y eficacia del modelo en la resolución del problema. En 

el caso de los modelos predictivos se utiliza un conjunto de pruebas que es utilizado para 

evaluar el modelo y para ajustarlo según las necesidades.  

Las etapas de modelado y evaluación se realizan de forma iterativa, la evaluación del 

modelo se realiza durante el desarrollo del modelo y antes de que se implemente. La 

evaluación, permite evaluar la calidad del modelo, pero también es una oportunidad para ver 

si cumple con las condiciones iniciales. 

 

La evaluación del modelo puede tener dos fases principales. La primera es la fase de 

medidas de diagnóstico, que se utiliza para garantizar que el modelo funcione como se 

esperaba. Si el modelo es un modelo predictivo, se puede utilizar un árbol de decisiones para 

evaluar si la respuesta que puede generar el modelo está alineada con el diseño inicial. Se 

puede usar para ver dónde hay áreas que requieren ajustes. Si el modelo es descriptivo, uno 

en el que se evalúan las relaciones, se puede aplicar un conjunto de pruebas con resultados 

conocidos y el modelo se puede refinar según sea necesario. 

 

  La segunda fase de evaluación que se puede utilizar es la prueba de significación 

estadística. Este tipo de evaluación se puede aplicar al modelo para garantizar que los datos 

se manejen e interpreten correctamente dentro del modelo. Esto está diseñado para evitar 

dudas innecesarias cuando se revela la respuesta. 



22 
 

3.1.9 Implementación  

Una vez que el modelo haya sido satisfactorio, esta etapa se enfoca en implementarlo en el 

entorno de producción o en un entorno de pruebas comparable al real. A menudo se 

implementa de manera limitada para que su rendimiento sea evaluado. 

3.1.10  Retroalimentación  

Se recopilan los resultados del modelo implementado y con ello se obtiene retroalimentación 

sobre el rendimiento. Se monitorea el modelo implementado por un tiempo definido y se 

evalúan los resultados obtenidos. En el caso de no obtener cambios positivos, es necesario 

regresar a la etapa de modelado. El proyecto de Ciencia de Datos termina cuando se satisfacen 

las necesidades y objetivos de la organización. 

3.2 Metodología BFMDS 

En [25], propone una metodología derivada principalmente del análisis de la metodología de 

Ciencia de Datos de IBM, enfocada para su uso en el dominio epidemiológico llamada 

BFMDS (Figura 3.2). Su principal aportación se encuentra integrada por las etapas: 

entendimiento del negocio y enfoque analítico que son parte de la fase definición del negocio. 

Por esta razón se explicarán únicamente estas dos etapas ya que las siguientes etapas siguen 

el mismo proceso que la metodología Fundacional de Ciencia de Datos de IBM.  
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Figura 3.2 Metodología BFMDS [25] 

Esta fase tiene como objetivo obtener la mayor información posible sobre el problema 

a resolver, determinar los datos que serán necesarios para alcanzar el objetivo del proyecto 

de Ciencia de Datos e identificar qué tipo de modelos serán utilizados para resolver el 

problema. La Figura 3.3, muestra las actividades que se realizan dentro de esta fase, las cuales 

se describen a continuación. 
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Figura 3.3 Actividades dentro de la etapa entendimiento del negocio [25] 

3.2.1 Comprensión del negocio  

Esta etapa tiene como objetivo proporcionar una base para definir el problema, objetivos y 

los requisitos de solución del proyecto. Esta etapa cuenta con cinco subetapas, en las cuales 

en su mayoría cuentan con tareas específicas dentro de ellas (Figura 3.4).  
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Figura 3.4 Actividades para la etapa de entendimiento del negocio [25]. 

3.2.1.1 Recopilar información  

Antecedentes. Se centra en la comprensión de los antecedentes del proyecto, esto incluye 

detallar los recursos disponibles para llevarse a cabo como personal disponible, materiales, 

entre otros.  

Diccionarios de términos. Consiste en crear un listado de la terminología propia del área 

epidemiológica relacionada con el proyecto.  
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Descripción del problema. Consiste en identificar las causas y consecuencias del problema.  

3.2.1.2 Definir tipo de estudio epidemiológico  

Tipo de enfermedad. Se centra en definir el tipo de enfermedad epidemiológica que se va a 

tratar. Existen dos clases principales de enfermedades epidemiológicas transmisibles 

causadas por un agente infeccioso y crónico degenerativo las que producen alteraciones 

fisiopatológicas afectando a los órganos y tejidos.  

Tipo de estudio epidemiológico. Existen dos tipos de estudios epidemiológicos: analíticos o 

de observación, consisten en evaluar hipótesis entre posibles exposiciones a ciertos factores 

de riesgo y los descriptivos, hacen uso de los datos disponibles para examinar cómo las tasas 

varían de acuerdo con variables demográficas, como las obtenidas en los censos.  

3.2.1.3 Definir pregunta de investigación 

Consiste en definir de manera correcta la pregunta de investigación.  

3.2.1.4 Delimitar objetivos 

Objetivo general. Propósito que se quiere alcanzar con el proceso y precisa los resultados 

que desean ser obtenidos. Este objetivo debe de estar limitado por los recursos con los que 

se cuenta.  

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

objetivo general.  

3.2.1.5 Establecer criterios de aceptación 

Criterios de éxito. Conjunto de principios por los que se puede determinar si se han 

conseguido los resultados deseados. Permitirán evaluar el resultado de la aplicación de la 

metodología y garantizar que este sirva como apoyo para la toma de decisiones basadas en 

él.  
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Límites temporales. Se encargan de definir el periodo de tiempo que se deberá tomar en 

cuenta para realizar el proyecto.  

Límites espaciales. Definen la región o regiones que el proyecto debe abarcar.  

3.2.2 Enfoque analítico  

Teniendo el problema del negocio claramente establecido, es necesario determinar un 

enfoque analítico. Consiste en seleccionar el método o métodos que pueden dar respuesta a 

la pregunta de investigación antes definida. Esta etapa consta de una fase con actividades 

(Figura 3.5).  

3.2.2.1 Selección del método 

Seleccionar el método o combinación de métodos que se adapten para procesar los datos y 

obtener la información requerida para resolver la pregunta.  

Descripción de la categoría. Estas categorías están relacionadas con las posibles preguntas 

de investigación. Cada una de ellas, tiene objetivos y elementos propios. Una definición de 

estos ayudará a la mejor comprensión y selección de método.  

Descripción del método. Consiste en la descripción y análisis de dicho método.  

Identificación de parámetros. Cada método necesita de ciertos parámetros específicos, de 

entrada y salida, para poder aplicarlo. Identificarlos permitirá una mejor selección de los 

datos necesarios para resolver el problema.  

Variaciones del método. Existen variaciones y mejoras a muchos de los métodos presentados, 

las cuales generalmente presentan mejor calidad en los resultados o en el tiempo de 

procesamiento. Esto puede ayudar significativamente en la aplicación y resultados del 

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

3.3 Metodología: Proceso de Ciencia de Datos en Equipo 

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

de Microsoft proporciona soluciones de análisis predictivo y aplicaciones inteligentes, 

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

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

recomendados por Microsoft y otros líderes en tecnología (Figura 3.6).  

Figura 3.6 Metodología TDSP [20] 
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La metodología TDSP cuenta con cuatro etapas:  

 

3.3.1 Entendimiento del negocio 

Se centra en dos tareas: la primera, definición de objetivos que tiene como objetivo trabajar 

en conjunto con el cliente y las partes interesadas para poder formular preguntas que definan 

los objetivos empresariales y a las que se puedan aplicar técnicas de Ciencia de Datos; y la 

segunda, identificar los orígenes de los datos necesarios que ayuden a responder a las 

preguntas que se definieron anteriormente. 

3.3.2 Adquisición y comprensión de los datos 

Se enfoca en generar un conjunto de datos limpio y de alta calidad con las variables adecuadas 

para desarrollar una arquitectura de solución de canalización de datos que actualice y puntúe 

los datos con regularidad.  

3.3.3 Modelado  

Se enfoca en determinar las características óptimas de los datos que se ingresarán al modelo 

de aprendizaje automático. Además, crea un modelo de aprendizaje automático que predice 

el objetivo con máxima precisión y por último crea un modelo adecuado de aprendizaje 

automático para entornos de producción. 

3.3.4 Despliegue  

Se centra en implementar los modelos en un entorno parecido al real, para que el usuario 

final lo acepte. Por último, se tiene una aceptación del cliente, que consiste en implementar 

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

3.4 Comparación de las metodologías BFMDS y FMDS 

 

Se comparó la metodología de FMDS de IBM contra la extensión de la metodología BFMDS 

y se realizó un análisis comparativo de las mismas (ver Tabla 3.1). Como se puede observar 

la metodología “Fundacional para Ciencia de Datos” cuenta con 10 etapas con actividades 



30 
 

definidas, tiene un propósito. Sin embargo, cada investigación requiere condiciones 

específicas.  

 Por último, la metodología BFMDS tiene mayor nivel de especificidad para llevar su 

aplicación dentro del dominio epidemiológico. Se compone por 10 etapas con actividades 

referentes al dominio epidemiológico claramente definidas en las primeras dos etapas: 

entendimiento del negocio y enfoque analítico. En las siguientes etapas se realizan las 

mismas actividades que en la metodología FMDS de IBM. Es importante mencionar que es 

en las primeras dos etapas donde se desarrollan actividades referentes al dominio 

epidemiológico, porque queremos analizar los datos de mortalidad por COVID-19 de 

México. Es importante porque el COVID-19 es considerada una enfermedad epidemiológica. 

Por tanto, se aplicará la metodología BFMDS para desarrollar el análisis de datos de 

mortalidad por COVID-19 de México. 
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 Tabla 3.1 Metodologías BATCH-FMDS y FMDS 
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Capítulo 4 

Caso práctico 

 

 

 

 

 

  

 
 
 
El tiempo es la cosa más valiosa que una persona puede gastar. 
                                                                                                        Theophrastus 
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4. Caso práctico 

Se desarrolló el caso práctico “aplicación de la Ciencia de Datos para el análisis de grupos 

de mortalidad por COVID-19 según factores sociodemográficos a nivel municipal” 

utilizando la metodología BFMDS. En este capítulo se da una breve descripción de la etapa 

y se describen las actividades realizadas para el desarrollo del caso práctico en cada una de 

las etapas de esta metodología. 

4.1 Etapa entendimiento del negocio 

Es importante entender que una de las enfermedades que actualmente ha sido motivo de 

mayor preocupación para los gobiernos e instituciones a nivel mundial es la epidemia de la 

COVID-19. La COVID-19 es un problema importante de salud pública. Unos 14.9 millones 

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

 

De acuerdo con la OMS (Organización Mundial de la Salud), la COVID-19 es una 

enfermedad respiratoria transmisible, las personas que llegan a contraer la enfermedad y 

desarrollan síntomas, alrededor del 80% se recuperan sin recibir tratamiento hospitalario. 

Alrededor del 15% desarrollan una enfermedad grave y requieren oxígeno y el 5% llegan a 

un estado crítico y requieren cuidados intensivos. En México, según datos del Instituto 

Nacional de Estadística y Geografía, el COVID-19 fue una de las principales causas de 

muerte en el año 2020 [28].  

Para el desarrollo de esta primera etapa se debe tener una pregunta claramente 

definida porque, dirige el enfoque analítico que será necesario para abordar la pregunta. Para 

lograr realizar la pregunta se debe tener claro cuál es la meta y descubrir los objetivos que 

apoyan la meta.                                                  

Las preguntas que guiaron la presente investigación y que fueron respondidas son las 

siguientes: a) ¿Qué municipios de México tuvieron mayores tasas de mortalidad por COVID-

19 en el año 2020? Y b) ¿Qué factores sociodemográficos tienen en común aquellos 

municipios con tasas de mortalidad similares?  
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El objetivo de la investigación consistió en aplicar el enfoque metodológico de la 

ciencia de datos para formar grupos de municipios de México con valores similares de 

indicadores sociodemográficos determinantes y tasas de mortalidad por COVID-19, en el año 

2020. 

Desarrollar el criterio de éxito. Para validar que el proyecto de investigación logre su 

cometido se elaboraron los criterios de éxito que contemplan un entendimiento de los 

objetivos, conocimiento del dominio a trabajar y la obtención de la información de fuentes 

oficiales. Para este caso práctico el criterio de éxito es identificar aquellos municipios de 

México con mayor tasa de mortalidad con el criterio de los expertos en el área 

epidemiológico. También, identificar los factores sociodemográficos que tienen relación con 

aquellos municipios con mayor y menor tasa de mortalidad. 

4.2 Etapa de enfoque analítico   

Definiendo el problema que se va a abordar, se selecciona el enfoque analítico apropiado 

para el problema. Esta fase, ofrece preguntas de apoyo para identificar el método adecuado 

para modelar los datos. Los métodos se dividen en tres categorías, descriptiva, predictiva y 

prescriptiva.  

Atendiendo las preguntas de apoyo y de acuerdo con el tipo de pregunta de 

investigación, la categoría descriptiva utilizando técnicas de agrupamiento es la que mejor se 

adapta a nuestras necesidades para identificar los indicadores sociodemográficos que tienen 

relación con la mortalidad por COVID-19 a nivel municipal. En la actualidad existen 

diferentes técnicas para realizar agrupamiento. 

Se busca agrupar aquellos municipios con factores sociodemográficos similares en 

cuanto a las tasas de mortalidad por Covid-19. De esta manera, utilizaremos una variante 

híbrida del algoritmo de agrupamiento OK-means ++ [29] como herramienta para modelar 

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

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

para la selección de datos fueron las siguientes: 

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

b) Datos de la población total de México a nivel municipal registrados en el año 2020. 

c) Datos del catálogo de enfermedades. 

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

e) Datos de superficie a nivel municipal de México. 

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

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

especificados en la Tabla 4.1.  

Tabla 4.1 Atributos para conjunto de datos de mortalidad 

Atributo Ent_ocurr Mun_ocurr Causa_def Edad 

Tipo de dato Cualitativo Cualitativo Cualitativo Cuantitativo 

Descripción del 

atributo 

Clave de la 

entidad de 

ocurrencia 

Clave del 

municipio de 

ocurrencia 

Causa de 

defunción 

Edad del 

fallecido 

 

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

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

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

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

pueden realizar operaciones matemáticas con éste.  

Los atributos que se utilizarán de los conjuntos de datos de población se encuentran en la 

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

Atributo Entidad Mun Pobtot P_15mas 

Tipo de dato Cualitativo Cualitativo Cuantitativo Cuantitativo 

Descripción del 

atributo 

 

Clave de la 

entidad  

 

Clave del 

municipio o 

demarcación 

territorial 

Población total Población de 15 

años o más 

 

 

Los atributos que se utilizarán del conjunto de datos del catálogo de enfermedades se 

muestran en la Tabla 4.3. 

Tabla 4.3 Atributos para conjunto de datos del catálogo de enfermedades 

 
Atributo Letra Catalog_key Nombre 

Tipo de dato Cualitativo Cualitativo  Cualitativo 

Descripción del 

atributo 

Letra inicial del 

código de 

enfermedad 

Códigos de la CIE-10  Nombre de la 

enfermedad 

 

Los atributos que se utilizarán del conjunto de datos de de coordenadas geográficas se 

encuentran en la Tabla 4.4. 

Tabla 4.4 Atributos para conjunto de datos de coordenadas geográficas 

Atributo Cve_Ent Cve_Mun Lat_Decimal Lon_Decimal Altitud 

Tipo de dato Cualitativo Cualitativo Cuantitativo Cuantitativo Cuantitativo 

Descripción 

del atributo 

Clave de la 

entidad 

Clave del 

municipio 

Latitud 

expresada en 

decimal 

Longitud 

expresada en 

decimal 

Altitud de la 

demarcación 

territorial 

 

Los atributos que se utilizarán del conjunto de datos del sistema nacional de información 

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

Atributo Entidad federativa Municipio Superficie 

Tipo de dato Cualitativo Cualitativo Cuantitativo 

Descripción del 

atributo 

Nombre de la 

entidad 

Nombre del municipio Superficie del 

municipio 

expresado en 𝑘𝑚2 

 

Los atributos que se utilizarán del conjunto de datos del Consejo Nacional de Evaluación de 

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

Tabla 4.6 Atributos para el conjunto de datos de desarrollo social 

Atributo Clave_entidad Clave_municipio Pobreza  

Tipo de dato Cualitativo Cualitativo Cuantitativo 

Descripción del 

atributo 

Clave de la entidad Clave del municipio Porcentaje de 

pobreza 

 

4.4 Etapa de recopilación de datos 

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

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

Tabla 4.7 Fuentes 

Fuente Conjunto de datos 

DGIS- (Dirección General de Información 

Sanitaria) [31] 

Defunciones generales 2020 

INEGI- (Instituto Nacional de Estadística y 

Geografía) [32] 

Población de México por municipios 2020 

AGEE- (Áreas Geoestadísticas Estatales) [33] 

 

Coordenadas geográficas por municipios 2020 

CEMECE- (Centro Mexicano para la 

Clasificación de Enfermedades) [34] 

Catálogo de enfermedades 

SNIM- (Sistema Nacional de Información 

Municipal) [35] 

Registros de información municipal 

CONEVAL- (Consejo Nacional de Evaluación 

de la Política de Desarrollo Social) [36] 

Registros del porcentaje de pobreza por 

municipio para el año 2020 
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     4.5 Etapa de entendimiento de los datos 

Se realizó una familiarización con los seis conjuntos de datos mencionados en la Tabla 4.7. 

Se analizaron las características de los datos recopilados, utilizando técnicas descriptivas y 

de visualización como por ejemplo histogramas para entender el conjunto de datos, evaluar 

su calidad e identificar información de interés. 

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

obtuvieron y la cantidad de registros. 

Tabla 4.8 Conjuntos de datos 

Fuente Conjunto de datos Número de registros 

DGIS- (Dirección General de 

Información Sanitaria) 

Defunciones generales 2020 1,086,743 

INEGI- (Instituto Nacional de 

Estadística y Geografía) 

Población de México por 

municipios 2020 

195,662 

AGEE- (Áreas 

Geoestadísticas Estatales) 

Coordenadas geográficas por 

municipios 2020 

14,483 

CEMECE- (Centro Mexicano 

para la Clasificación de 

Enfermedades) 

Catálogo de enfermedades 14,485 

SNIM- (Sistema Nacional de 

Información Municipal) 

Registros de información 

municipal 

2,469 

CONEVAL- (Consejo 

Nacional de Evaluación de la 

Política de Desarrollo Social) 

Registros del porcentaje de 

pobreza por municipio para el 

año 2020 

2,469 

 

4.6 Etapa de preparación de los datos 

En esta etapa se realizan actividades de preparación de datos que incluyen la limpieza de 

datos, es decir: tratar con valores no válidos, eliminar datos duplicados, entre otros.  

4.6.1 Selección, limpieza y transformación de las bases de datos 

Cada una de los conjuntos de datos se transformaron a la extensión .CSV (valores separados 

por coma) para su manipulación con Python.  

Es importante mencionar, que teniendo los atributos seleccionados se realizó una 

búsqueda de valores faltantes o no válidos en cada uno de los atributos, para su correcto 

procesamiento y evitar errores o alterar los posibles resultados. Para estos conjuntos de datos 



39 
 

en específico no se encontraron datos faltantes o no válidos. Es importante mencionar que 

todos los conjuntos de datos cuentan con su llave primaria clave entidad y municipio para los 

conjuntos de datos utilizados. 

4.6.1.1 Datos Población INEGI 

Para el conjunto de datos del censo poblacional 2020 se realizó un filtro horizontal, se 

estableció obtener todos aquellos municipios que tuvieran una población mayor o igual a 100 

mil habitantes, de esta manera se acotó la cantidad de la muestra de municipios. Se obtuvieron 

un total de 233 registros. Además, se aplicó un filtro vertical donde se seleccionaron los 

atributos: ENTIDAD, NOM_ENT, MUN, NOM_MUN, POBTOT y P_15MAS. 

4.6.1.2 Datos catálogo de enfermedades CEMECE 

Para identificar las muertes por COVID-19 se buscaron los códigos correspondientes por 

medio de los atributos “LETRA”, “CATALOG_KEY” y “NOMBRE”. 

4.6.1.3 Datos Mortalidad DGIS 

En el archivo de mortalidad 2020 se realizó la selección vertical (columnas o atributos) de 

los 233 municipios antes obtenidos. Los atributos seleccionados fueron: ENT_OCURR, 

MUN_OCURR, CAUSA_DEF y EDAD. 

Se incluyeron todas aquellas defunciones cuyo código de defunción fuera U071 

(COVID-19, virus identificado) o U072 (COVID-19, virus no identificado) y cuyo domicilio 

habitual fuera uno de los municipios seleccionados. Además, se excluyeron los registros cuyo 

atributo de edad era menor de 15 años. 

4.6.1.4 Datos de coordenadas geográficas AGEE 

En el archivo de datos geográficos se realizó un filtro vertical donde se seleccionaron los 

siguientes atributos: CVE_ENTIDAD, CVE_MUN, LONGITUD_DEC, LATITUD_DEC, 

ALTITUD. Estos atributos se utilizaron para realizar experimentos con el modelo de 

agrupamiento. 

4.6.1.5 Datos de información municipal SNIM 

Para obtener la superficie en 𝑘𝑚2 se realizaron las consultas por cada uno de los 233 

municipios obtenidos anteriormente en el sitio web del Sistema Nacional de Información 
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Municipal (http://www.snim.rami.gob.mx/). Se creó el atributo superficie en el cual se 

registraron cada una de las superficies de los municipios obtenidos. 

4.6.1.6 Datos de desarrollo social CONEVAL 

En el archivo de datos de desarrollo social se realizó un filtro vertical donde se seleccionaron 

los siguientes atributos: CLAVE_ENTIDAD, CLAVE_MUNICIPIO y POBREZA. Se 

obtuvieron los registros de porcentaje de pobreza de los 233 municipios. Es importante 

destacar que para esta investigación se selecciono la pobreza que de acuerdo a [36], una 

persona se encuentra en situación de pobreza cuando tiene al menos una carencia social (en 

los seis indicadores de rezago educativo, acceso a servicios de salud, acceso a la seguridad 

social, calidad y espacios de la vivienda, servicios básicos en la vivienda y acceso a la 

alimentación) y su ingreso es insuficiente para adquirir los bienes y servicios que requiere 

para satisfacer sus necesidades alimentarias y no alimentarias. 

4.6.1.7 Datos de tasa de mortalidad 

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

por cada 100.000 habitantes para el año 2020, utilizando la ecuación (1) 

 

                              𝑇𝑎𝑠𝑎 𝑚𝑜𝑟𝑡𝑎𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑 =  
𝑚𝑢𝑒𝑟𝑡𝑒𝑠

𝑝𝑜𝑏𝑙𝑎𝑐𝑖ó𝑛
∗ 100,000                                (1)      

 

                                                                                    

4.6.1.8 Datos de densidad poblacional 

Para cada municipio, se calculó la densidad poblacional “DENSIDAD_P” con los datos de 

los atributos población total y superficie del municipio, utilizando la ecuación (2). 

 

                           𝐷𝑒𝑛𝑠𝑖𝑑𝑎𝑑 𝑝𝑜𝑏𝑙𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛𝑎𝑙 =  
𝑃𝑜𝑏𝑙𝑎𝑐𝑖ó𝑛

á𝑟𝑒𝑎 𝑡𝑒𝑟𝑟𝑒𝑠𝑡𝑟𝑒
                          (2) 
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4.6.2 Normalización de datos 

Una vez obtenidos los atributos, es necesario normalizarlos para un fácil análisis y manejo 

de los datos. Se normalizaron algunos casos como: la tasa de mortalidad, latitud, longitud, 

altitud, porcentaje de pobreza y densidad poblacional para obtener una escala uniforme. 

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

definida, se calcula mediante la fórmula [37]: 

 

𝑋´ =
𝑥− 𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥𝑚𝑎𝑥−𝑥𝑚𝑖𝑛
                              (3) 

 

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

valores mínimos y máximos respectivamente. 

Los atributos que se normalizaron fueron latitud, longitud, altitud, total de 

defunciones por COVID-19, tasa de mortalidad, porcentaje de pobreza y densidad 

poblacional. 

4.6.3 Almacén de datos 

Como resultado de la preparación de los datos se generó el almacén de datos el cual quedó 

conformado como se muestra en la Tabla 4.9.  

 Tabla 4.9 Atributos del almacén de datos 

Id_atributo Atributo 
Tipo de 

datos 
Unidad 

1 Clave entidad Cualitativo NA 

2 Entidad Cualitativo NA 

3 Clave municipio Cualitativo NA 

4 Latitud Cuantitativo Decimal 

5 Longitud Cuantitativo Decimal 

6 Altitud Cuantitativo Decimal 

7 Superficie Cuantitativo 𝐾𝑚2 

8 Población total Cuantitativo NA 

9 Total de defunciones por covid-19 Cuantitativo NA 

10 Edad promedio Cuantitativo NA 

11 Tasa de mortalidad Cuantitativo NA 

12 Porcentaje de pobreza Cuantitativo NA 

13 Densidad de población Cuantitativo NA 
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4.7 Etapa de modelado  

Es importante mencionar que se tomó en cuenta el artículo [29] sobre OK-means el cual es 

un estudio comparativo contra otros algoritmos y el cual muestra tener mejor rendimiento a 

través de la experimentación informática con instancias sintéticas y reales. El éxito de la 

recopilación, preparación y modelado de datos depende de la comprensión del problema y el 

enfoque analítico seleccionado. 

Existen técnicas para el análisis de grupos, que han sido utilizadas con éxito para 

obtener y aumentar el conocimiento sobre la enfermedad del COVID-19 a partir de grandes 

conjuntos de datos que se han recopilado. Algunas contienen algoritmos jerárquicos y 

particionales. Algunos ejemplos de algoritmos particionales son Fuzzy C-means, K-medoids 

y K-means. El algoritmo K-means ha sido preferido por encima de otros algoritmos de 

agrupamiento por la facilidad que brinda para interpretar los resultados y su fundamento 

teórico [38]. Es importante resaltar que se ha utilizado en varios estudios de investigación 

sobre contagio y mortalidad por COVID-19 [39, 40]. Para esta investigación se utilizó una 

variante híbrida del algoritmo de agrupamiento de K-means, llamada OK-means++ que, 

según los resultados experimentales, supera a los algoritmos estándar en cuanto tiempo 

computacional (número de iteraciones). 

Se aplicó una variante híbrida del algoritmo de agrupamiento de K-means [41, 42, 43], 

llamada OK-means++ que, según los resultados experimentales, supera a los algoritmos 

estándar en cuanto tiempo computacional (número de iteraciones). Integra un algoritmo para 

la selección optimizada de los centroides iniciales, llamado K++ [44] y un algoritmo que 

acelera la convergencia del algoritmo K-means, llamado OK-means [45]. El algoritmo OK-

means acelera el proceso de convergencia al detener el algoritmo cuando el número de 

objetos cambian la membresía del grupo en una iteración es menor que un umbral. El valor 

de un umbral expresa una relación entre el esfuerzo computacional y la calidad de la solución. 

El pseudocódigo de la variante híbrida OK-means ++ se muestra en el Algoritmo 1. 

Dado un conjunto de datos X y el valor de K, genera el conjunto optimizado de centroides 

(líneas 1-9) según el algoritmo K++. Desde la línea 10 hasta la 23, se muestra el 

pseudocódigo del algoritmo OK-means. En la línea 10 se asigna el valor del umbral para el 

algoritmo OK-means, que para este caso se fijó en 0.72. En la línea 15, γ representa el 
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porcentaje de objetos que cambian la membresía del clúster en la iteración t, y se calculó de 

la siguiente manera: γᵗ = 100(ᵒᵗ/ⁿ) donde ᵒᵗ es el número de objetos que cambian la membresía 

del grupo. 

Algoritmo 1: OK-means++ 

1 Inicialización: 

2      X := {x1, …, xn}; 

3      Asignar el valor de k; 

4      V := Ø; 

5      V := V U {v1}; // Seleccionar aleatoriamente el primer centroide v1 del conjunto X. 

6      para i = 2  a k hacer 

7           Selección del i-th centroide vi de X con probabilidad D(xi, vj)/∑xϵX D(xi, vj); 

8           V := V U {vi}; 

9      V := {v1, …, vk}; 

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

11 Clasificación: 

12      para xi ϵ X y vk ϵ V hacer 

13           Calcular la distancia euclidiana de cada xi a los k centroides; 

14           Asignar el objeto  xi al centroide más cercano vk; 

15           Calcular ©; 

16 Cálculo del centroide: 

17      Calcular los nuevos centroides del conjunto V; 

18 Convergencia: 

19      si (© ≤ ɛok) entonces 

20           Detener el algoritmo; 

21      no 

22           Ir a Clasificación 

23 Fin del algoritmo 

4.8 Etapa de evaluación 

La evaluación del modelo implica realizar tablas y gráficos lo que permite interpretar la 

calidad del modelo y su eficacia para resolver el problema [19]. Para la valoración de los 

resultados se tomó en consideración la opinión de un experto en epidemiología, quien fue 

quien valido los resultados desde el punto de vista epidemiológico.   

Se presentan los principales resultados obtenidos a partir del análisis de grupos. En particular, 

se observó que la densidad poblacional y el porcentaje de personas en situación de pobreza 

fueron determinantes para generar grupos cuyos elementos tuvieran valores similares de tasa 

de mortalidad por COVID-19.  
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Para visualizar la distribución de los municipios según la densidad poblacional y el 

porcentaje de pobreza, se generó el gráfico de la (Figura 4.1), que muestra los municipios 

representados por puntos. Los valores de los atributos están normalizados en el rango de 0 a 

1. Se puede observar que la mayoría de los puntos tienen valores bajos de densidad 

poblacional. También, se puede observar que los puntos de pobreza están más dispersos. 

  

Figura 4.1 Distribución de los municipios 

En la Tabla 4.10 se observan los resultados del agrupamiento de 233 municipios divididos 

en 16 grupos. Se establecieron 16 grupos porque fue la cantidad de grupos que mostraba una 

mejor distribución de los objetos, se realizaron pruebas con distintas cantidades de grupos (6, 

12, 16 y 18). Las tres primeras filas corresponden a la mortalidad más alta y las últimas tres 

filas corresponden a la mortalidad más baja. A estos grupos se les denomina grupos extremos. 

La primera columna contiene el identificador del grupo, la segunda y la tercera columnas 

incluyen los centroides de los grupos, que tienen como atributos la densidad poblacional y el 

porcentaje de personas en situaciones de pobreza. La cuarta columna muestra el número de 

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

de la agrupación. 
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 Tabla 4.10 Resultados de la agrupación 

Grupo 

Promedio 

de 

densidad 

poblacional 

Promedio % 

de población 

en pobreza 

Número de 

municipios 

Tasa de 

mortalidad 

promedio 

por grupo 

0 0.9138 0.0264 3 0.7970 

12 0.7223 0.2059 6 0.5524 

7 0.1995 0.1509 7 0.2471 

9 0.1947 0.3491 21 0.2463 

8 0.4734 0.6696 2 0.2420 

3 0.4250 0.4042 8 0.2365 

11 0.9717 0.4515 2 0.2103 

14 0.0345 0.1630 25 0.2037 

13 0.1393 0.3910 18 0.1911 

1 0.0399 0.2401 30 0.1889 

15 0.0032 0.3271 30 0.1571 

5 0.0059 0.4185 25 0.1437 

6 0.0270 0.6145 33 0.1316 

2 0.9108 0.6982 1 0.0714 

10 0.0089 0.7676 19 0.0579 

4 0.0009 0.9582 3 0.0080 

 

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

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

puntos. 

 

Figura 4.2 Distribución de los centroides en los grupos. 

Para visualizar la distribución de los municipios en los grupos extremos, se generó el gráfico 

de la (Figura 4.3), que muestra los municipios representados por puntos y los centroides 
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representados por cruces. El color de cada punto corresponde al color de cada grupo del que 

forma parte el municipio. Cabe resaltar que el grupo con la mayor tasa de mortalidad se 

encuentra en la esquina inferior derecha, mientras que el grupo con menor tasa de mortalidad 

se encuentra en la esquina superior izquierda. 

 

Figura 4.3 Distribución de los municipios de los grupos extremos. 

4.9 Etapa de despliegue 

Una vez elegido el modelo, se proyectaron los grupos con los municipios con mayor y menor 

tasa de mortalidad por COVID-19, para el año 2020. La Tabla 4.11 muestra los municipios 

o alcaldías que son parte de cada uno de los grupos 0 (morado), 12 (rosa), 7 (azul), con los 

municipios con mayor tasa de mortalidad. La columna uno muestra los municipios o 

alcaldías, la columna dos muestra la densidad poblacional, la columna tres muestra el 

porcentaje de población en situaciones de pobreza y la cuarta columna muestra la mortalidad 

promedio por municipio. La Tabla 4.12 muestra los municipios o alcaldías que son parte de 

cada uno de los grupos 2 (verde), 10 (amarillo) y 4 (rojo), con los municipios con menor tasa 

de mortalidad. 
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Tabla 4.11 Municipios con mayor tasa de mortalidad 

Municipios / Alcaldías 
Densidad 

poblacional 

% de población 

en pobreza 

Mortalidad promedio 

por municipio 

Benito Juárez 16079.74 7.90 935.845 

Iztacalco 17595.43 25.20 696.327 

Cuauhtémoc 16541.94 20.90 634.933 

Azcapotzalco 12711.91 24.20 915.769 

Miguel Hidalgo 9010.22 13.50 858.687 

Coyoacán 11378.65 27.10 471.318 

Gustavo A. Madero 13333.53 33.80 410.278 

Guadalajara 9176.35 24.80 392.962 

Venustiano Carranza 13050.12 30.00 95.334 

San Nicolás de los Garza 6869.98 10.80 575.935 

Ciudad Madero 4290.27 23.40 393.332 

Monterrey 3516.90 19.20 379.530 

Guadalupe 5450.36 15.80 151.444 

Apodaca 2746.71 14.20 113.030 

General Escobedo 3186.84 25.00 20.157 

San Pedro Tlaquepaque 6135.06 27.40 11.206 

 

Tabla 4.12 Municipios con menor tasa de mortalidad 

Municipios / Alcaldías 
Densidad 

poblacional 

% de población 

en pobreza 

Mortalidad promedio 

por municipio 

Chimalhuacán 16027.11 68.90 68.634 

Huejutla de Reyes 321.78 65.40 131.723 

Comitán de Domínguez 169.92 68.80 125.769 

Taxco de Alarcón 162.19 75.00 113.651 

Ixtlahuaca 476.60 76.40 105.533 

San Felipe del Progreso 392.75 75.40 84.872 

Macuspana 65.29 69.30 76.923 

San Martín Texmelucan 1730.42 65.30 62.926 

Chilapa de Álvarez 164.96 75.20 54.154 

San Andrés Tuxtla 169.73 79.30 48.637 

Huauchinango 414.13 68.40 47.140 

San Cristóbal de las Casas 547.90 66.10 45.397 

Palenque 45.80 69.90 38.559 

Centla 40.00 76.80 38.058 

Villaflores 57.62 69.50 21.911 

Almoloya de Juárez 1269.55 26.60 19.475 

San José del Rincón 205.09 77.00 18.984 

Papantla 109.83 69.70 11.882 

Hidalgo 109.98 66.30 8.750 

Villa Victoria 255.18 71.90 6.470 
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Ocosingo 24.73 92.50 14.063 

Las Margaritas 46.78 94.10 10.636 

Chamula 295.56 96.30 0.981 

 

La Figura 4.4 muestra un mapa de México donde se destaca cada municipio de acuerdo al 

grupo al que pertenece. El cuadro (a) incluye varios municipios del estado de Nuevo León. 

Es importante resaltar que estos municipios tienen altos valores de mortalidad. El cuadro (b) 

contiene el municipio de Guadalajara, que también tiene un alto nivel de mortalidad. El 

cuadro (c) está integrado por las tres alcaldías de la Ciudad de México en el grupo con las 

mayores tasas de mortalidad y los menores porcentajes de personas en situación de pobreza.  

Se puede observar el contraste con los municipios en el cuadro (d), donde los grupos en color 

naranja son los que tienen la menor tasa de mortalidad, la menor densidad poblacional y el 

mayor porcentaje de población en situación de pobreza. En la Figura 4.5 se muestra un 

acercamiento de las imágenes. 

 

 

 

Figura 4.4 Distribución espacial de los municipios en los grupos extremos. 
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                                        (a)                                                              (b) 

 (c) (d) 

 

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

Esta etapa consiste en implementar la solución dentro del entorno organizacional. Para ello, 

se debe conocer el dominio en el que se aplica la solución propuesta. Esto implica 

relacionarse estrechamente con la organización y sus roles. La organización debe monitorear 

un tiempo (tres meses, seis meses o un año) el rendimiento del modelo y determinar si se 

están alcanzando los objetivos de la organización. Cada rol de la organización adquirirá el 

conocimiento de lo que se debe mejorar en el modelo, para que se realicen los cambios 

pertinentes y se despliegue de nueva forma. 

           Esta investigación se abordó un caso real con datos oficiales. Sin embargo, se trata de 

un proyecto académico que aún no está vinculado a una empresa. Por lo tanto, las actividades 

propuestas en esta etapa solamente se describen, sin llegar a implementarse. 

Las actividades propuestas son: 

1. Monitorear cada año las estadísticas de las tasas promedio de mortalidad por COVID-

19 a nivel municipal en México. 

2. Registrar las diferencias entre las tasas promedio de mortalidad por COVID-19 a 

nivel municipal actuales y las anteriores. 

3. Determinar y ejecutar los cambios al modelo de acuerdo a los registros obtenidos. 

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

Conclusiones  
 

 

 

 

 

  

 
 
 
 
La felicidad está en la alegría del logro y la emoción del esfuerzo. 
                                                                                               Franklin D. Roosevelt 
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5. Conclusiones  

En este capítulo se exponen las conclusiones obtenidas como resultado de la presente 

investigación. También se incluyen propuestas de temas para aplicaciones y estudios 

posteriores. 

5.1 Conclusiones 

Con base en los resultados del caso práctico, se muestra que es factible aplicar la metodología 

de Ciencia de Datos BFMDS para el desarrollo de aplicaciones de Ciencia de Datos en el 

dominio epidemiológico. De esta manera, se da respuesta a la pregunta de investigación. 

La metodología BFMDS propuesta por [25] es una extensión de la metodología de 

Ciencia de Datos de IBM [19]. Esta investigación contribuyó a validar dicha metodología 

documentando la aplicación de la misma en el caso práctico describiendo cada una de sus 

etapas. El caso práctico consistió en el análisis de grupos de mortalidad por COVID-19 de 

acuerdo a factores sociodemográficos a nivel municipal en México. Los datos poblacionales 

usados en la investigación provinieron de instituciones oficiales: DGIS, INEGI, CONAPO 

Y CEMECE. 

 Para validar los resultados del caso práctico, se integraron expertos en el área de 

epidemiología, cómputo y Ciencia de Datos y como resultado de la documentación se elaboró 

el artículo “Application of Data Science for Cluster Analysis of COVID-19 Mortality 

According to Sociodemographic Factors at Municipal Level in Mexico”, dichos resultados 

pueden verse en el anexo A. Los expertos valoraron el resultado del modelo resuelto con la 

técnica de agrupamiento, en particular evaluaron la agrupación y los municipios con mayor 

y menor tasa de mortalidad. 

El principal hallazgo en esta investigación, fue encontrar la relación entre las 

defunciones por COVID-19 y dos factores sociodemográficos de los municipios en el año 

2020. Se identificó que la mayor tasa de mortalidad se encontraba en aquellos municipios 

con una mayor densidad poblacional y un menor porcentaje de personas en situación de 

pobreza, esto se vio reflejado en municipios de Nuevo León, Guadalajara, Alcaldías de la 

Ciudad de México como Benito Juárez, Cuauhtémoc e Iztacalco entre otros. También se 

identificó que la menor tasa de mortalidad se registró en aquellos municipios con una menor 
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densidad poblacional y un porcentaje de personas en situación de pobreza alto, esto se vio 

mayormente reflejado en algunos municipios del estado de Chiapas.  

Desde el punto de vista computacional, los resultados son destacables, tomando en 

cuenta la calidad de la información que se obtiene después de realizar el proceso de Ciencia 

de Datos con la metodología BFMDS. Esta investigación muestra que es factible utilizar la 

metodología BFMDS en el dominio epidemiológico. Desde el enfoque computacional, es 

importante destacar que se utilizó una metodología de Ciencia de Datos con enfoque en el 

dominio epidemiológico.  

Los beneficios tecnológicos que aporta esta investigación son: Desarrollo de 

aplicación relacionada con la COVID-19 aplicando conocimientos de Ciencia de Datos y la 

factibilidad al usar la metodología BFMDS en el dominio epidemiológico. 

Desde una perspectiva social, es necesario enfatizar que la COVID-19 es una enfermedad 

que ha causado un alto índice de mortalidad a nivel mundial. Por lo que contar con este tipo 

de herramientas que ayuden a los gobiernos a destinar recursos económicos para detectar, 

atender y prevenir, cuestiones de salud pública con alto impacto social es de suma 

importancia. 

Como trabajo futuro se sugiere aplicarla a otros casos de estudio en el dominio 

epidemiológico, por ejemplo: identificar aquellas regiones con mayor tasa de mortalidad por 

diabetes, cáncer, entre otras. Además, se sugiere desarrollar este mismo caso práctico con 

otra metodología de Ciencia de Datos para contrastar los resultados. 
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