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I 

 

Resumen 

En la presente tesis, se describe el diseño de modelos híbridos inteligentes para la 

agrupación, clasificación, y predicción utilizando redes neuronales modulares y sistemas difusos 

tipo-1 y el uso de algoritmos genéticos para la optimización de las técnicas antes mencionadas. 

 

Para el módulo de clasificación el método consiste en optimizar los parámetros de las 

funciones de membresía entradas y salidas de un sistema difuso tipo-1 utilizando un algoritmo 

genético.  

 

En el método de agrupación se utilizan los mapas autoorganizados de Kohonen para 

formar 4 agrupaciones según la gravedad de los casos detectados de COVID-19, diabetes e 

hipertensión y son mostrados en un mapa mundial al usar datos de diferentes países y en un 

mapa de México al usar datos de México y sus estados.  

  

En el módulo para la predicción se utilizan redes neuronales modulares, con un 

integrador de valor mínimo, y un integrador difuso tipo-1, y un algoritmo genético para la 

optimización del número de neuronas de dos capas ocultas y se realizan pruebas estadísticas 

para comprobar si el método optimizado es mejor que el no optimizado.  

 

 

 

 

  



 

II 

 

Abstract 

In this thesis, the design of intelligent hybrid models for grouping, classification, and 

prediction using modular neural networks and fuzzy type-1 systems and the use of genetic 

algorithms for the optimization of the aforementioned techniques is described. 

 

For the classification module, the method consists of optimizing the parameters of the 

membership functions inputs and outputs of a type-1 fuzzy system using a genetic algorithm. 

 

In the clustering method, Kohonen's self-organizing maps are used to form 4 classes 

according to the severity of the detected cases of COVID-19, diabetes and hypertension and are 

shown on a world map while using data from different countries and on a map of Mexico when 

using data from the Mexican states. 

 

In the module for prediction, modular neural networks are used, with a minimum value 

integrator, and a type-1 fuzzy integrator, and a genetic algorithm for optimizing the number of 

neurons in two hidden layers and statistical tests are performed to verify if the optimized method 

is better than the non-optimized one. 
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1. Introducción 

La utilización de sistemas de clasificación, agrupación y predicción en el campo de la 

medicina para procesar datos ha ido incrementando en décadas recientes. La certeza en los 

resultados de los sistemas híbridos ha ido mejorando constantemente, aunque no hay duda de 

que los especialistas tienen mucha experiencia y conocimiento, los sistemas inteligentes pueden 

ayudar a realizar clasificaciones con certeza y de una manera más fácil en un corto tiempo. 

Existen muchas enfermedades las cuales son causas de mortalidad en México de acuerdo 

a datos estadísticos del Instituto Mexicano del Seguro Social (IMSS). Muchas personas 

desconocen que tienen dicha enfermedad y el tiempo que requiere un especialista para dar un 

resultado certero en ocasiones toma mucho tiempo, es por eso que en la actualidad la utilización 

de sistemas computarizados se ha estado utilizando en diferentes aéreas médicas, en particular 

los sistemas híbridos inteligentes pueden servir de apoyo y nos permiten disminuir el tiempo y 

minimizar el riesgo de errores para el diagnóstico en enfermedades. 

1.1 Objetivos 

A continuación, se describen los objetivos que se plantearon para la elaboración de este 

trabajo de tesis. 

1.1.1 General 

Diseñar modelos híbridos inteligentes para clasificación, agrupación y predicción 

aplicado en medicina. 

1.1.2 Específicos 

• Diseñar un sistema hibrido inteligente. 

• Desarrollar el modelo para la clasificación, agrupación y predicción utilizando redes 

neuronales y lógica difusa. 

• Desarrollar el método para el procesamiento de datos. 

• Efectuar pruebas con el método y realizar pruebas estadísticas para la comparación con 

métodos tradicionales y otros métodos similares. 
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1.2 Antecedentes 

A continuación, se mencionan antecedentes de trabajos de clasificación, agrupación y 

predicción realizados en relación a este trabajo. 

1.2.1 Antecedentes en relación al COVID-19 

La enfermedad por COVID-19 es una infección viral altamente transmitible causada por 

el síndrome agudo severo coronavirus 2 (SARS-CoV-2). Los síntomas más notables en los 

pacientes (según los datos experimentales recopilados) son tos seca, disnea, fiebre, e infiltrados 

pulmonares bilaterales observados en las imágenes  [1].  

Recientemente se han realizado varios estudios con el objetivo de comprender los 

patrones del COVID-19, algunos de ellos son: utilizando un conjunto de datos de imágenes 

médicas de rayos X de pacientes con neumonía bacteriana común confirmada con enfermedad 

COVID-19 para posibles patrones que puedan conducir al diagnóstico automático de la 

enfermedad mediante redes neuronales convolucionales, los resultados demuestran que el 

método utilizado tiene efectos en la detección y el diagnostico automático de COVID-19 [2].  

En trabajos previos se han descrito pronósticos en tiempo real de la epidemia del 

COVID-19 en China desde el 5 de febrero del 2020 hasta el 24 de febrero del 2020 con buenos 

resultados [3]. Otros casos son: La predicción de medicamentos antivirales disponibles 

comercialmente que pueden actuar sobre el nuevo coronavirus utilizando un modelo de 

aprendizaje profundo [4], también la distribución espacio-temporal de COVID-19 y su 

predicción fueron descritos [5], así como la descripción del análisis de propagación y la 

predicción de la serie de tiempo real de COVID-19 [6]. Se ha analizado que más se podría hacer 

para controlar los brotes de COVID-19 además de las medidas habituales de aislamiento y 

rastreo de contactos [7]. En otros trabajos también se ha discutido a detalle del porque es difícil 

predecir con precisión la epidemia del COVID-19 [8]. 

1.2.2 Antecedentes en relación a la Diabetes e Hipertensión 

Se sabe que la diabetes es una de las enfermedades crónicas más letales y cuando no se 

trata ni se identifica, provoca muchas complicaciones [9]. Existen diversos trabajos realizados, 

algunos de ellos son: se diseñó un clasificador difuso que utiliza colonia de abejas artificiales 

para mejorar el rendimiento del diagnóstico de la enfermedad diabética [10], también se propuso 
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el uso de la selección de características y la máquina de vectores de soporte difuso para la 

clasificar y para la detección temprana de diabetes mellitus [11].  

La presión arterial es la fuerza que se ejerce contra las paredes de las arterias cuando el 

corazón bombea sangre, que es necesaria para que la sangre circule por los vasos sanguíneos y 

proporcione el oxígeno y los nutrientes necesarios a todos los órganos para que el cuerpo pueda 

funcionar correctamente. Y la presión arterial alta o hipertensión, es la elevación de la presión 

arterial por encima de los valores normales considerados, lo que significa es que cuando la 

presión sistólica es igual o superior a 140 mm de Hg se dice que se tiene hipertensión, o cuando 

una presión arterial diastólica es igual o mayor a 90 mm de Hg [12]. Algunos trabajos 

relacionados son: diseño óptimo de sistemas difusos de tipo 1 y e intervalo de tipo 2 para la 

clasificación del nivel de presión arterial [13], se ha utilizado la inteligencia artificial para la 

predicción temprana de hipertensión pulmonar mediante la electrocardiografía [14], también 

para la predicción temprana de hipertensión durante el embarazo en un entorno de bajos recursos 

[15]. 

Las aportaciones generadas al realizar este presente trabajo son los siguientes artículos: 

se realizó un artículo de revista donde se describió un análisis de la evolución espacial de la 

pandemia de COVID-19 en todo el mundo mediante el uso de un tipo particular de red neuronal 

no supervisada llamada mapas autoorganizados de Kohonen [16], se realizó un artículo de 

revista donde se realizó un modelo de red neuronal de ensemble múltiple con un integrador 

difuso de tipo-1 para predecir series de tiempo de casos de COVID-19 de todo el país de México 

y sus estados [17], se realizó un modelo de red neuronal modular que combina múltiples redes 

neuronales autorregresivas no lineales en el cual se utilizó un integrador de valor mínimo para 

un artículo de revista [18], se realizó un artículo para capítulo de libro donde se utilizó un 

algoritmo genético para la optimización del número de neuronas en las capas ocultas de la 

arquitectura ensemble de redes neuronales para la predicción de series de tiempo de COVID-

19. También se realizó un artículo para un congreso internacional donde se utilizó un algoritmo 

genético de codificación real para optimizar los valores de los parámetros de las funciones de 

membresía de las entradas y salida de un sistema de inferencia difusa tipo-1 para la clasificación 

de la diabetes el cual fue presentado en el 20th International Conference on Hybrid Intelligent 

Systems (HIS 2020).  
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Esta tesis está organizada de la siguiente manera: En el capítulo 2 se da el marco teórico 

de este trabajo, en el capítulo 3 se muestra detalladamente el desarrollo de la tesis, en el capítulo 

4 se muestra los resultados obtenidos de los experimentos, en el capítulo 5 se presentan la 

descripción del sistema computacional desarrollado y en el capítulo 6 se presenta la conclusión 

y trabajos futuros que pueden realizarse de este trabajo de tesis. 
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2 Marco teórico 

En esta sección se presenta teoría relacionada con el área de redes neuronales, sus características, 

su estructura básica y su funcionamiento. Se presenta teoría de la lógica difusa, conceptos 

relacionados, funciones de membresía, tipos de sistemas difusos y características generales de 

esta área y también se presenta información de los algoritmos genéticos y sus operadores 

genéticos más utilizados. 

2.1 Redes neuronales 

Las redes neuronales artificiales (RNA), estas son las que emulan aquel comportamiento 

que las redes neuronales biológicas utilizan para aprender las estrategias de solución las cuales 

están basadas en algunos ejemplos del comportamiento típico de patrones. Lo cual significa que 

estos sistemas tienen la ventaja de que no requieren que el trabajo a ejecutarse se programe, lo 

que ellos hacen es generalizar y aprender de la experiencia. 

2.1.1 La neurona biológica 

La neurona es la célula fundamenta del sistema nervioso que se especializa en procesar 

la información, la neurona recibe señales y produce una respuesta. La neurona transmite 

información mediante señales eléctricas. El proceso de esta información implica una 

combinación de procesos eléctricos y químicos, cuando un impuso eléctrico llega a una sinapsis, 

implica un proceso bioquímico que activa la transmisión de una señal a lo largo de la dendrita 

hasta el cuerpo celular. Las señales de muchas dendritas se acumulan en el cuerpo celular y si 

la señal combinada es lo suficiente fuerte hace que la neuronal se dispare produciendo un 

potencial de acción como señal de salida en el axón. En la Figura 2.1 se puede observar un 

ejemplo de una red neuronal biológica [19]. 
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Figura 2.1 Red neuronal biológica 

2.1.2 Estructura básica de una red neuronal artificial 

La red neuronal artificial es una estructura de procesamiento paralelo distribuido, 

constituida por neuronas interconectadas, en la Figura 2.2 de puede observar en ejemplo de 

una red neuronal artificial con capa de entrada, capa de oculta la cual puede estar constituida 

por una o más capas y la capa de salida. 

 

Figura 2.2 Arquitectura de una red neuronal artificial (RNA) 



 

7 
 

A partir de la idea de una neuronal biológica se plantea una neuronal artificial para 

imitar el comportamiento. La neurona artificial está constituida de entradas que reciben 

información del entorno externo parecido a las dendritas de la neurona biológica, también usan 

pesos los cuales representan la intensidad que la sinapsis hace al conectar dos neuronas. Esta 

información llevada al cuerpo de al igual que en una neurona bilógica y finalmente la salida de 

todo el procesamiento similar al del axón de una neurona biológica. En la Figura 2.3 se puede 

observar un ejemplo de una neurona artificial [20]. 

 

Figura 2.3 Arquitectura de una neuronal artificial 

 

2.1.2.1 Función de entrada 

La función de entrada combina entradas dentro de la entrada global, la función de entrada 

puede realizarse utilizando la ecuación 2.1 que se muestra a continuación:  

𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡𝑖 = (𝑖𝑛𝑖1𝑤) ∗ (𝑖𝑛𝑖2𝑤𝑖2) ∗ … (𝑖𝑛𝑖𝑛𝑤𝑖𝑛)       (2.1) 

Donde: ∗ representa el operador utilizado (sumatoria, productoria, etc.), 𝑛 al número de 

entradas de la neurona 𝑁𝑖 y 𝑤𝑖 al peso.  

Los valores de las entradas de una neurona artificial se multiplican por los pesos que 

por lo general no están restringidos y cambian la medida de influencia que tienen los valores 

de la entrada. En la Figura 2.4 podemos observar un ejemplo básico de la arquitectura de una 

red neuronal artificial que contiene la capa de entrada, la capa oculta y la capa de salida y los 

pesos. 
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Figura 2.4 Ejemplo de la arquitectura básica de una red neuronal artificial 

Donde: 𝑋1, 𝑋2 y 𝑋𝑛 representa a las variables de entrada, 𝑛 es el número de neuronas, 

𝑊𝑖𝑗, 𝑊𝑘𝑗, son los pesos y la salida está representada por la variable 𝑦 [21]. 

2.1.2.2 Función de activación 

Las neuronas biológicas pueden estar activas o inactivas y las neuronas artificiales tienen 

diferentes estados, algunas pueden tomar cualquier valor dentro de un conjunto determinado. 

La función de activación se utiliza para calcular el estado de una neurona; de esta manera 

transforma la entrada global (menos el umbral, Θ𝑖) en un valor de activación, del cual el rango 

generalmente va de (0 a 1) o de (-1 a 1). Debido a que una neurona puede estar totalmente 

inactiva (0 a -1) o activa (1). 

Algunas de las funciones de activación comúnmente utilizadas de muestran a continuación: 

1) Función lineal: Los valores de salida obtenidos por medio de esta función de activación 

serán: a·(gini – Θ𝑖), cuando el argumento de (gini – Θ𝑖) esté comprendido dentro del 

rango (-1/a, 1/a). Por encima o por debajo de esta zona se fija la salida en 1 o –1, 

respectivamente. Cuando a = 1 (siendo que la misma afecta la pendiente de la gráfica), 

la salida es igual a la entrada. 
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2) Función sigmoidea: Los valores de salida que proporciona esta función están 

comprendidos dentro de un rango que va de 0 a 1. Al modificar el valor de 𝑔 se ve 

afectada la pendiente de la función de activación. 

3) Función tangente hiperbólica: Los valores de salida de la función tangente hiperbólica 

están comprendidos dentro de un rango que va de -1 a 1. Al modificar el valor de 𝑔 se 

ve afectada la pendiente de la función de activación. 

2.1.2.3 Función de salida 

La función de salida es el último componente que una neurona necesita. El valor resultante 

de esta función es la salida de la neurona 𝑖(𝑜𝑢𝑡𝑖); esto quiere decir que la función de salida es 

la que determina el valor que se transfiere a cada una de las neuronas que están vinculadas. 

Cuando la función de activación está por debajo de algún umbral determinado, no hay salida 

que pase a la neurona subsiguiente. Generalmente, no cualquier valor es permitido para ser una 

entrada de una neurona, por lo tanto, los rangos de los valores de salida son de [0, 1] o [-1, 1]. 

Estos mismos valores de salida también pueden ser binarios {0, 1} o {-1, 1}. 

Dos funciones de salida más que se utilizan comúnmente se muestran a continuación [22]: 

• Ninguna: Tipo de función más sencilla, ya que la salida es la misma que la entrada. 

También es conocida como función identidad. 

• Binaria {
1
0

 si 𝑎𝑐𝑡𝑖 ≥ ξ 𝑖, de lo contrario, donde ξ es el umbral. 

2.1.3 Entrenamiento 

El entrenamiento consiste en determinar en los pesos los valores precisos para todas 

sus conexiones ya que esto capacita la resolución eficiente de un problema.  

2.1.3.1 Aprendizaje supervisado 

En el aprendizaje supervisado, el proceso de aprendizaje hace la comparación entre la 

respuesta deseada y la salida que se ha calculo en la red neuronal artificial, eso generando un 

error, el cual se utiliza para cambiar parámetros de la red (pesos) para que resulte en un mejor 

rendimiento [23]. 

2.1.3.1.1 Red neuronal autorregresiva no lineal 

La red neuronal autorregresiva no lineal (denominada en ingles Nonlinear autoregressive 

neural network, NAR) utiliza valores pasados de la serie de tiempo para predecir valores futuros. 



 

10 
 

El modelo de red neuronal NAR consta de una capa de entrada, también tiene una o más capas 

ocultas y una capa de salida. NAR es una red dinámica y recurrente con conexiones de 

retroalimentación. En la predicción de series de tiempo, NAR es utilizada en un paso adelante o 

en varios pases adelante [24] [21]. En la siguiente ecuación 2.2 podemos ver como se expresa 

el modelo NAR matemáticamente. 

𝑦(𝑡) = 𝐹(𝑦(𝑡 − 1), 𝑦(𝑡 − 2), … , 𝑦(𝑡 − 𝑑))       (2.2)  

Donde 𝑦(𝑡) es el valor de salida de la serie de tiempo considerada en 𝑦 en un tiempo 𝑡, 

y 𝑑 es el tiempo de retraso y 𝐹 denota la función de transferencia [25] [26]. En la Figura 2.5, la 

arquitectura de una red neuronal NAR es mostrada. 

 

Figura 2.5 Arquitectura de una red neuronal NAR 

2.1.3.1.2 Red neuronal fitnet 

La red neuronal FITNET (denominada en ingles function fitting neural network) es un 

perceptrón multicapa de uso común (MLP) o una clase de red neuronal artificial feedforward 

que contiene una capa oculta. Una red neuronal feedforward con una capa oculta y suficientes 

neuronas en las capas ocultas puede adaptarse a cualquier problema de mapeo de entrada-salida 

finito. El modelo FITNET utiliza en el proceso de entrenamiento de una red neuronal en un 

conjunto de entradas para producir un conjunto asociado de salidas objetivo. La red neuronal 
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FITNET se utiliza para ajuste de curvas y regresión.  En la Figura 2.6, la arquitectura general de 

una red neuronal de tipo FITNET. 

 

Figura 2.6 Arquitectura general de una red neuronal artificial de tipo FITNET 

Donde 𝑋𝑛 es la neurona de entrada, 𝑊𝑖𝑗 y 𝑊𝑘𝑗 son los pesos, 𝑛 representa en número de 

neuronas en la capa oculta y 𝑌 representa la neurona de salida [27] [28] [29]. 

2.1.3.2 Aprendizaje no supervisado 

A diferencia del aprendizaje supervisado, la aplicación de un método basado en 

aprendizaje no supervisado no requiere el conocimiento de la salida deseada, aunque la red 

necesita autoorganizarse cuando hay particularidades existentes en los elementos que componen 

el conjunto de datos, identificando subconjuntos o agrupaciones donde se presentan similitudes. 

 En este método no supervisado al diseñar la red neuronal se puede especificar la 

cantidad máxima de posibles agrupaciones dependiendo del problema con el que se está 

trabajando [23]. 

2.1.3.2.1 Mapas autoorganizados de Kohonen 

En 1982 T. Kohonen fue quien presentó un modelo de una red denominado mapas 

autoorganizados o SOM (Self-Organizing Maps), basado en evidencias descubiertas a nivel 
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cerebral. Donde no existe ningún maestro externo para poder indicar si la red neuronal está 

trabajando de manera correcta o incorrectamente debido a que no se dispone de ninguna salida 

objetivo a la cual la red neuronal artificial deba tender. En este modelo las neuronas compiten 

por activarse, y al final queda una como neurona vencedora de la cual se actualizan los pesos 

[30]. El objetivo de esta red neuronal es transferir todos los objetos de datos de entrada con n 

atributos (n dimensiones) a la salida de manera que los objetos estén relacionados entre sí.  

El SOM se basa en un entrenamiento no supervisado donde no hay un objetivo de salida 

dado, el objetivo del algoritmo es encontrar el conjunto de centroides (neuronas) para 

representar el grupo, pero con restricciones topológicas. La topología se refiere a una disposición 

de centroide en la cuadrícula de salida, las cuadrículas de topología utilizadas más comúnmente 

son la hexagonal y la rectangular. Cada uno de todos los objetos de datos en el conjunto de datos 

se asigna a cada centroide. Cada neurona en la cuadrícula SOM está estrechamente relacionada 

entre sí y cada una de las entradas está conectada a cada uno de los nodos de salida por medio 

de un peso de conexión. Los pesos de los nodos de entrada N a los nodos de salida M se 

inicializan en valores pequeños al azar [31]. En la Figura 2.7 se puede observar un ejemplo de 

la arquitectura del mapa autoorganizado de Kohonen. 

 

Figura 2.7 Ejemplo de la arquitectura de una red neuronal SOM 
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Donde 𝑋𝑛 representa la neurona de entrada, 𝑊𝑖𝑗 son los pesos, 𝑛 representa en número 

de neuronas [32]. 

2.2 Lógica difusa 

La lógica difusa, esta teoría propuesta por el matemático de la Universidad de California, 

Berkeley, el profesor Lotfi Zadeh. En el concepto de lógica difusa, los valores reales de cada 

variable pueden caer en el rango de 0 y 1, esto es diferente al concepto de lógica booleana donde 

todos los valores de las variables son 0 (representando falso) o 1 (representando verdadero). Es 

una teoría sobre conjuntos difusos, el cual denomino lógica difusa definiéndolo como un intento 

de formalización o mecanismo de dos importantes capacidades del ser humano. Primeramente, 

la capacidad de razonar, conversar y tomar decisiones racionales en un ambiente de imprecisión 

o con información incompleta. Seguido por la capacidad de formular una amplia variedad de 

tareas mentales y físicas sin realizar mediciones y sin computadores [33]. Cabe mencionar que 

los sistemas de inferencia difusa carecen de la capacidad de aprendizaje [34]. 

2.2.1 Conjuntos difusos 

Un conjunto difuso es la clasificación de objetos con un grado de pertenencia, definida 

como un número real entre 0 y 1. Por ejemplo, se puede considerar que las personas que son 

altas pertenecen a un conjunto difuso, debido a que no está claro a partir de qué medida se 

establece que una persona es alta o no lo es. Por lo tanto, ya que ese límite es difuso, el conjunto 

que lo limita también lo será. Un conjunto difuso 𝐴 sobre un universo de discurso 𝑈 (dominio 

ordenado) es un conjunto de pares dado por:  

𝐴 = {
𝜇𝐴

(𝑢)

𝑢
: 𝑢 ∈ 𝑈, 𝜇

𝐴
(𝑢) ∈ [0,1]}        (2.3)  

Donde, µ es la llamada función de pertenencia y 𝜇𝐴(𝑢) es el grado de pertenencia del 

elemento 𝑢 al conjunto difuso 𝐴. 𝜇𝐴(𝑢) = 0, indica que 𝑢 no pertenece en absoluto al conjunto 

difuso 𝐴. 𝜇𝐴(𝑢) = 1, indica que 𝑢 pertenece totalmente al conjunto difuso 𝐴 [35]. 

2.2.2 Funciones de membresía 

Las funciones de membresía o funciones de pertenencia constituyen un método utilizado 

para la representación de conjuntos difusos, esto quiere decir que a cada punto en el espacio se 

le es asignado un valor o grado de pertenencia. Una función de pertenencia generalmente está 

restringida a una determinada clase de funciones que se pueden especificar con solo unos pocos 
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parámetros. En la Figura 2.8, se pueden observar las funciones de membresía más utilizadas, las 

cuales son: funciones Triangulares, funciones Trapezoidales y las funciones Gaussianas [36] 

[37]. 

 

Figura 2.8 Ejemplo de las funciones de membresía más utilizadas 

2.2.3 Operaciones básicas entre conjuntos difusos 

2.2.3.1 Complemento 

El complemento de algún difuso 𝐴 es el conjunto 𝐴 el cual tiene el valor de pertenencia 

que es definido como:  

𝜇𝐴̅(𝑋) = 1 − 𝜇𝐴(𝑋)            (2.4)  

Un ejemplo de la representación gráfica de esta operación se muestra a continuación en 

la Figura 2.9. 
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Figura 2.9 Ejemplo del complemento de un conjunto difuso 

2.2.3.2 Unión 

La unión de dos conjuntos difusos 𝐴 y 𝐵 (𝐴 ∪ 𝐵) es el conjunto difuso que contiene 

todos los elementos de 𝐴 y 𝐵. Esta función de membresía de 𝐴 ∪ 𝐵 está definida por la siguiente 

ecuación:  

𝜇𝑨∪𝑩(𝑋) = max(𝜇𝐴(𝑋), 𝜇𝐵(𝑋)) , 𝑥 ∈ 𝑋         (2.5)  

Donde max(𝑎, 𝑏) = 𝑎 sí 𝑎 ≥ 𝑏, y max(𝑎, 𝑏) = 𝑏 sí 𝑎 ≤ 𝑏. Un ejemplo de la representación 

gráfica de esta operación se muestra a continuación en la Figura 2.10. 

 

Figura 2.10 Ejemplo de la unión de un conjunto difuso 

2.2.3.3 Intersección 

La intersección de dos conjuntos difusos 𝐴 y 𝐵 (𝐴 ∩ 𝐵) se puede ver representado en la 

función de membresía de 𝐴 ∩ 𝐵 que está definida por la siguiente ecuación:  

𝜇𝐀∩𝐁(𝑋) = min(𝜇𝐴(𝑋), 𝜇𝐵(𝑋)) , 𝑥 ∈ 𝑋         (2.6) 

Donde min(𝑎, 𝑏) = 𝑎 sí 𝑎 ≥ 𝑏, y min(𝑎, 𝑏) = 𝑏 sí 𝑎 ≤ 𝑏. Un ejemplo de la representación 

gráfica de esta operación se muestra a continuación en la Figura 2.11. 
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Figura 2.11 Ejemplo de la intersección de un conjunto difuso 

2.2.4 Sistema de inferencia difusa 

Un sistema de inferencia difusa tiene tres secciones principales, difusor, base de datos 

difusa y defuzzificador. La primera sección convierte la información de entrada en datos difusos, 

lo que se realiza mediante funciones de pertenencia. El valor de la cantidad precisa se convierte 

en valores difusos por las funciones de pertenencia en esta sección. La segunda sección, base de 

datos difusa, consta de dos subsecciones. La primera subsección es la base de reglas difusas 

donde se describen las reglas relacionadas con las proposiciones difusas y la segunda subsección 

es el motor de inferencia donde se aplica la operación de análisis. Los valores de salida se 

ingresan en la sección del defuzzificador donde los valores difusos se convierten en valores de 

salida nítidos [38]. 

2.2.5 Tipos de sistemas difusos 

El desarrollo de lógica difusa posee varios métodos. Los métodos difusos más conocidos 

son Mamdani, Sugeno y Tsukamoto. Se han utilizado con éxito muchos estudios basados en 

estos métodos. 

2.2.6 Fuzificación  

El proceso de transformar los valores numéricos de la entrada en valores lingüísticos se 

llama fuzzificación e involucra dos procesos. Primero, los valores de entrada se traducen en 

conceptos lingüísticos representados por conjuntos difusos. Luego se aplican las funciones de 

pertenencia a las mediciones y se determina el grado de verdad en cada premisa. Los valores de 

entrada se examinan para determinar el grado en que pertenecen a cada uno de los conjuntos 

difusos apropiados mediante funciones de pertenencia. La tarea principal en el enfoque de lógica 

difusa consiste en definir las funciones de pertenencia para cada variable de entrada, ya que la 
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eficiencia y precisión de los sistemas de lógica difusa dependen de la precisión de las funciones 

de pertenencia. 

2.2.7 Defuzificación  

El conjunto difuso agregado abarca un rango de valores de salida, por lo que debe ser 

defuzzificado en un valor de salida único (nítido) para la toma de decisiones. La entrada para el 

proceso de defuzzificación es el conjunto difuso agregado y la salida es un número único 

(nítido). Hay varios métodos de defuzzificación que incluyen, pero no se limitan a: centroide 

promedio, bisector, media del máximo, menor del máximo y mayor del máximo. La 

defuzificación del centroide devuelve el centro del área bajo la curva de la función de 

pertenencia agregada y a lo largo del eje x alrededor del cual se equilibraría esta forma. El centro 

del área definida por la función de pertenencia truncada es fácil de calcular cuando se utilizan 

funciones triangulares y trapezoidales [38] [39]. 

2.3 Algoritmos genéticos 

Los algoritmos genéticos (AGs) son métodos que se adaptan para resolver problemas 

que están relacionados a la búsqueda y optimización, la cual se basa en la teoría de Darwin y su 

inspiración por la evolución natural, la supervivencia del más apto, lo cual se mide mediante 

una función de evaluación llamada función de aptitud [40] [41]. La forma adecuada de la función 

de aptitud garantizará que las soluciones con mayor aptitud se seleccionen de manera eficiente. 

Una mala función de aptitud puede resultar en soluciones incorrectas o sin sentido [42]. 

2.3.1 Operadores genéticos 

Para el paso de una generación a otra se aplican una serie de operadores genéticos. Los 

más empleados son los operadores de selección, cruce y mutación [43] [44]. A continuación, 

serán detallados. 

2.3.1.1 Operador de selección 

La selección es un proceso basado en el cálculo de una función de aptitud para cada 

cromosoma que elige los cromosomas que generarán descendencia. Ejemplos comunes de 

selección de cromosomas son la rueda de la ruleta y la selección aleatoria, selección por torneo, 

entre otras. 

En este trabajo se usó la selección por torneo: que técnicamente decide sobre un 

individuo de una población de cromosomas. La dedicación de un torneo, en consecuencia, 
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consiste en realizar numerosos “torneos” entre unos pocos individuos elegidos arbitrariamente 

de la población. Se elige lo mejor de cada torneo, que es el que tiene la mejor función de 

evaluación, para el crossover. En esta circunstancia, la compresión selectiva es una medida 

probabilística de la posibilidad de que un cromosoma participe en el evento. Prácticamente, se 

basa absolutamente en el tamaño del grupo de participantes. Por lo tanto, se modifica sin 

esfuerzo alterando el tamaño del torneo. 

2.3.1.2 Operador de cruce 

El operador de cruce permite intercambiar partes de la solución con otras en los 

cromosomas o representaciones de soluciones. El papel principal es proporcionar mezcla de 

soluciones y convergencia en un subespacio. Algunos de los operadores de cruce son; cruce de 

un punto, cruce de n puntos y el utilizado en este trabajo es el cruce uniforme. El cruce uniforme 

para cada ubicación de la descendencia, un componente se deriva de uno u otro padre. En otras 

palabras, genera una máscara de cruce aleatorio, que se conoce como cruce uniforme. 

2.3.1.3 Operador de mutación 

La mutación considerada un operador básico que realiza una corrección aleatoria dentro 

de la composición genética. En la naturaleza, las mutaciones son cambios arbitrarios en 

componentes genéticos que se atribuyen a compuestos químicos peligrosos o radiación. Es muy 

beneficioso en los algoritmos genéticos introducir nuevos rasgos en una población de 

soluciones, algo que actualmente no se logra solo a través del cruce. El operador de mutación 

selecciona un gen en un cromosoma al azar y modifica su tasa actual a una distintiva. Para los 

cromosomas de cadena de bits, esta modificación se cuantifica cambiando un bit 0 a un 1 o 

viceversa. En la Figura 2.12 se puede observar un ejemplo del concepto de mutación. 

 

Figura 2.12 Ejemplo de mutación de un punto 
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2.3.1.4 Condiciones de parada 

Las condiciones de parada, vienen generalmente determinadas por criterios sencillos, 

por ejemplo; si se supera el máximo número de generaciones, o si se inicia una o más soluciones 

aceptables en una generación existente, o si a cierto número de iteración no se nota ningún 

cambio, siendo por lo general una condición mixta lo más utilizado, lo recomendable es limitar 

el tiempo de ejecución a un número de iteraciones y al mismo tiempo tener en cuenta algún 

indicador del estado de la población para considerar si se obtuvo alguna solución aceptable o si 

se llegó a tal limitación [45]. 
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3 Desarrollo 

En esta sección se presenta el desarrollo del presente trabajo de investigación. El diseño 

de la arquitectura general del sistema híbrido inteligente para la clasificación, agrupación y 

predicción utilizando redes neuronales modulares, sistemas difusos tipo-1 y el uso de algoritmos 

genéticos para la optimización se puede observar en la Figura 3.1.  

 

 

Figura 3.1 Arquitectura general del sistema híbrido inteligente 

 

En el módulo de clasificación se trabajó utilizando un algoritmo genético para optimizar 

los valores de los parámetros de las entradas y salidas de un sistema difuso tipo-1, se utilizaron 

dos métodos, el primer método se usaron 6 reglas difusas y en el segundo método se utilizaron 

13 reglas difusas para la clasificación. En el módulo para la agrupación se utilizaron mapas 

autoorganizados de Kohonen para obtener 4 clases de conjuntos de agrupaciones de los datos 
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utilizados, los cuales incluyen datos de pacientes con diabetes, hipertensión y COVID-19 de los 

países y también de México y sus estados. Y para el módulo de predicción se utilizaron dos 

métodos, el primer método fue utilizando redes neuronales modulares autorregresivas no 

lineales con un integrador de valor mínimo, y el en segundo método se utilizó un integrador 

difuso tipo-1, y un algoritmo genético para la optimización del número de neuronas para las dos 

capas ocultas utilizadas. 

A continuación, se describirán las bases de datos que fueron utilizadas para probar los 

métodos desarrollados, así como también se mostraran las arquitecturas desarrolladas para cada 

método del modelo hibrido inteligente detalladamente. 

3.1 Base de datos 

Se utilizaron datos del COVID-19 para el método de agrupación correspondientes a 

diferentes países y a estados de México, también se utilizaron datos de Diabetes e Hipertensión 

para agrupación de los estados de México. Para el método de predicción, la base de datos 

utilizada fue la del COVID-19 para diferentes países incluyendo México y sus estados. En el 

método de clasificación se utilizó la base de datos de diabetes de mujeres estadounidenses del 

grupo étnico PIMA, la cual contiene datos de mujeres de 21 años en adelante. Esta base de datos 

PIMA Indian Diabetes Dataset (PIDD) es originalmente del National Institute of Diabetes and 

Digestive and Kidney Diseases. 

3.1.1 Base de datos COVID-19 

La base de datos del COVID-19 de los países que fue utilizada para los experimentos se 

obtuvo de Humanitarian Data Exchange (HDX) [46] y para los estados de México se obtuvo del 

sitio web del Gobierno de México [47], estas bases de datos de los países incluyen los datos 

donde se han producido casos de COVID-19, los datos utilizados para el método de agrupación 

fueron desde el 22 de enero del 2020 al 13 de mayo del 2020.  

Los conjuntos de datos consultados fueron los siguientes: 

time_series_covid19_confirmed_global, time_series_covid19_recovered_global y 

time_series_covid19_deaths_global. Los datos incluyen los casos confirmados, recuperados y 

fallecidos de los países, respectivamente. Para el módulo de predicción se utilizaron los datos 

del 22 de enero del 2020 al 01 de noviembre del 2020. En la Tabla 3.1, se puede observar un 
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ejemplo de la información que contiene los casos confirmados y en la Tabla 3.2, se muestra un 

ejemplo de los datos de casos de muertes de los países. 

Tabla 3.1 Muestra de la base de datos de casos confirmados de COVID-19 en los países 

Provincia

/Estado 
País/Región Lat Long 1/22/2020 

… 
11/01/2020 

 Afghanistan 33.93911 67.709953 0 … 41501 

 Albania 41.1533 20.1683 0 … 21202 

 Algeria 28.0339 1.6596 0 … 58272 

 … … … … … … 

 Western Sahara 24.2155 -12.8858 0 … 10 

 Yemen 15.552727 48.516388 0 … 2063 

 Zambia -13.133897 27.849332 0 … 16480 

 Zimbabwe -19.015438 29.154857 0 … 8374 

 

Tabla 3.2 Muestra de la base de datos de casos de muertes por COVID-19 en los países 

Provincia

/Estado 
País/Región Lat Long 1/22/2020 

… 
11/01/2020 

 Afghanistan 33.93911 67.709953 0 … 1536 

 Albania 41.1533 20.1683 0 … 518 

 Algeria 28.0339 1.6596 0 … 1973 

 … … … … … … 

 Western Sahara 24.2155 -12.8858 0 … 1 

 Yemen 15.552727 48.516388 0 … 600 

 Zambia -13.133897 27.849332 0 … 349 

 Zimbabwe -19.015438 29.154857 0 … 243 

 

3.1.2 Base de datos de Diabetes e Hipertensión 

Se utilizó el conjunto de datos de los 32 estados de México para ilustrar la agrupación 

en función de los patrones de similitud para hacer la comparación de los estados afectados de 

dichas enfermedades; la base de datos que se utilizó se obtuvo del conjunto de datos mexicano 

en el sitio web del Gobierno de México [48], son datos de personas las cuales tiene la 

enfermedad de Diabetes y de personas que tienen Hipertensión de los años 2000 al 2018. En la 

Tabla 3.3, se muestra un ejemplo de los datos de personas con diabetes que se utilizaron para 

realizar la agrupación de dicha enfermedad por estados y en la Tabla 3.4, se muestran los datos 

de personas con hipertensión que se utilizaron para realizar la agrupación por estados. 
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Tabla 3.3 Muestra de la base de datos de diabetes 

Detección de padecimientos. 

Diabetes. Delegaciones 
2000 2001 … 2018 

     Aguascalientes 67543 76375 … 194442 

     Baja California 122240 123325 … 581767 

     Baja California Sur 29843 34749 … 106368 

     Campeche 41807 41366 … 72631 

… … … … … 

     Tlaxcala 41538 45091 … 99386 

     Veracruz 321658 285734 … 705789 

     Yucatán 115214 119281 … 217296 

     Zacatecas 46175 49549 … 74776 

 

Tabla 3.4 Muestra de la base de datos de hipertensión 

Detección de padecimientos. 

Hipertensión arterial. 

Delegaciones 

2000 2001 … 2018 

     Aguascalientes 86115 86470 … 185357 

     Baja California 177741 190507 … 512157 

     Baja California Sur 33129 38349 … 105735 

     Campeche 41887 44928 … 79592 

… … … … … 

     Tlaxcala 51328 58139 … 89937 

     Veracruz 405723 357408 … 683102 

     Yucatán 140416 142265 … 231902 

     Zacatecas 73859 73999 … 66356 

 

3.1.3 Base de datos de Diabetes (PIMA Indian Diabetes) 

La base de datos PIMA (Indian Diabetes) se obtuvo del sitio web Kaggle [49], el cual 

consta de 8 atributos, 768 registros con valores faltantes. De esta base de datos se eliminaron 

registros que contenían valores faltantes y se eliminaron atributos para poder tener una base de 

datos que nos sirva en la clasificación tanto para hombres como mujeres, la cual termino 

quedando con 336 registros y se utilizaron 5 atributos. En la Tabla 3.5, se muestra los atributos 

y descripción de la base de datos PIMA (Indian Diabetes) completa, en la Tabla 3.6, se muestra 

la base de datos después de eliminar los registros con valores faltantes y reducir el número de 

atributos y en la Tabla 3.7, se muestra un ejemplo de los registros en la base de datos. 
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Tabla 3.5 La base de datos PIMA (Indian Diabetes) con 768 registros 

No Atributos Descripción Parámetros 

1 Pregnancies Número de veces embarazada [0-17] 

2 
Glucose 

Concentración de glucosa en plasma en 2 

horas 
[0-199] 

3 BloodPressure Presión arterial diastólica [0-122] 

4 SkinThickness Espesor del pliegue cutáneo del tríceps [0-99] 

5 Insulin Insulina sérica de 2 horas [0-846] 

6 BMI Índice de masa corporal (IMC) [0-67.1] 

7 DPF Función de pedigrí de diabetes (FPD) [0.078-2.42] 

8 Age Edad [21-81] 

9 

Class 

Donde 1 se representa como resultado 

positivo en la prueba y 0 como resultado 

negativo. 

[0-1] 

 

Tabla 3.6 La base de datos PIMA (Indian Diabetes) con 336 registros 

No Atributos Descripción Parámetros 

1 
Glucose 

Concentración de glucosa en plasma en 2 

horas 
[56-197] 

2 BloodPressure Presión arterial diastólica [24-110] 

3 BMI Índice de masa corporal (IMC) [18.2-57.3] 

4 DPF Función de pedigrí de diabetes (FPD) [0.085-2.329] 

5 Age Edad [21-81] 

6 

Class 

Donde 1 se representa como resultado 

positivo en la prueba y 0 como resultado 

negativo. 

[0-1] 

 

Tabla 3.7 Ejemplo de los registros de la base de datos PIMA (Indian Diabetes) 

Pregnancies Glucose BloodPressure … BMI DPF Age Outcome 

3 78 50 … 31 0.248 26 1 

3 141 0 … 30 0.761 27 1 

1 103 30 … 43.3 0.183 33 0 

3 116 0 … 23.5 0.187 23 0 

 

 3.2 Arquitecturas 

A continuación, se muestra la arquitectura de cada método y la arquitectura general de 

todo el sistema híbrido inteligente. 

3.2.1 Arquitectura para el módulo de clasificación 

En la Figura 3.2, se muestra la arquitectura del módulo para la clasificación utilizando 

un sistema difuso tipo Mamdani con funciones de membresía triangulares utilizando lógica 
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difusa tipo-1 y un algoritmo genético para la optimización de los parámetros de las entradas y 

salidas de las funciones de membresía del sistema difuso. 

  

 

Figura 3.2 Arquitectura del módulo para la clasificación 

 

La base de datos utilizada fue de diabetes PIMA (Indian Diabetes), con 336 registros y 

5 atributos para realizar los experimentos. Se utilizo el sistema difuso que se puede observar en 

la Figura 3.3. El sistema difuso contiene 5 entradas y una salida. 
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Figura 3.3 Sistema difuso tipo Mamdani utilizado con 5 entradas y una salida 

 

Se utilizaron 6 y 13 reglas difusas, la manera que tiene el sistema difuso de guardar el 

conocimiento lingüístico que le permite resolver el problema para el cual ha sido diseñado es a 

base de reglas. Esta base de conocimiento tiene dos partes, el antecedente y la conclusión. Estas 

reglas son del tipo Si-Entonces las cuales se muestran a continuación. 

Las 6 reglas difusas son las siguientes: 

1. Si (𝐺𝑙𝑢𝑐𝑜𝑠𝑎 es Low) o (𝐵𝑃 is Low) o (𝐵𝑀𝐼 es Low) o (𝑃𝐸𝐷 es Low) o (𝐸𝑑𝑎𝑑 es Low) 

entonces (𝐷𝑖𝑎𝑏𝑒𝑡𝑒𝑠 es Low). 

2. Si (𝐺𝑙𝑢𝑐𝑜𝑠𝑎 es Low) o (𝐵𝑃 es Low) o (𝐵𝑀𝐼 es Medium) o (𝑃𝐸𝐷 es Low) o (𝐸𝑑𝑎𝑑 es 

Low) entonces (𝐷𝑖𝑎𝑏𝑒𝑡𝑒𝑠 es Low). 

3. Si (𝐺𝑙𝑢𝑐𝑜𝑠𝑎 es Low) o (𝐵𝑃 es Low) o (𝐵𝑀𝐼 es High) o (𝑃𝐸𝐷 es Low) o (𝐸𝑑𝑎𝑑 es Low) 

entonces (𝐷𝑖𝑎𝑏𝑒𝑡𝑒𝑠 es Medium). 

4. Si (𝐺𝑙𝑢𝑐𝑜𝑠𝑎 es Medium) o (𝐵𝑃 es High) o (𝐵𝑀𝐼 es High) o (𝑃𝐸𝐷 es Medium) o (𝐸𝑑𝑎𝑑 

es Medium) entonces (𝐷𝑖𝑎𝑏𝑒𝑡𝑒𝑠 es Medium). 

5. Si (𝐺𝑙𝑢𝑐𝑜𝑠𝑎 es High) o (𝐵𝑃 es Medium) o (𝐵𝑀𝐼 es High) o (𝑃𝐸𝐷 es High) o (𝐸𝑑𝑎𝑑 es 

Medium) entonces (𝐷𝑖𝑎𝑏𝑒𝑡𝑒𝑠 es High). 

6. Si (𝐺𝑙𝑢𝑐𝑜𝑠𝑎 es High) o (𝐵𝑃 es High) o (𝐵𝑀𝐼 es High) o (𝑃𝐸𝐷 es High) o (𝐸𝑑𝑎𝑑 es High) 

entonces (𝐷𝑖𝑎𝑏𝑒𝑡𝑒𝑠 es High). 

 

Las 13 reglas difusas son las siguientes: 

1. Si (𝐺𝑙𝑢𝑐𝑜𝑠𝑎 es Low) o (𝐵𝑃 es Low) o (𝐵𝑀𝐼 es Low) o (𝑃𝐸𝐷 es Low) o (𝐸𝑑𝑎𝑑 es Low) 

entonces (𝐷𝑖𝑎𝑏𝑒𝑡𝑒𝑠 es Low). 

2. Si (𝐺𝑙𝑢𝑐𝑜𝑠𝑎 es Medium) o (𝐵𝑃 es Medium) o (𝐵𝑀𝐼 es Medium) o (𝑃𝐸𝐷 es Medium) o 

(𝐸𝑑𝑎𝑑 es Medium) entonces (𝐷𝑖𝑎𝑏𝑒𝑡𝑒𝑠 es Medium). 
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3. Si (𝐺𝑙𝑢𝑐𝑜𝑠𝑎 es High) o (𝐵𝑃 es High) o (𝐵𝑀𝐼 es High) o (𝑃𝐸𝐷 es High) o (𝐸𝑑𝑎𝑑 es High) 

entonces (𝐷𝑖𝑎𝑏𝑒𝑡𝑒𝑠 es High). 

4. Si (𝐺𝑙𝑢𝑐𝑜𝑠𝑎 es High) o (𝐵𝑃 es Medium) o (𝐵𝑀𝐼 es High) o (𝑃𝐸𝐷 es High) o (𝐸𝑑𝑎𝑑 es 

High) entonces (𝐷𝑖𝑎𝑏𝑒𝑡𝑒𝑠 es High). 

5. Si (𝐺𝑙𝑢𝑐𝑜𝑠𝑎 es Medium) o (𝐵𝑃 es High) o (𝐵𝑀𝐼 es High) o (𝑃𝐸𝐷 es High) o (𝐸𝑑𝑎𝑑 es 

High) entonces (𝐷𝑖𝑎𝑏𝑒𝑡𝑒𝑠 es High). 

6. Si (𝐺𝑙𝑢𝑐𝑜𝑠𝑎 es High) o (𝐵𝑃 es High) o (𝐵𝑀𝐼 es Low) o (𝑃𝐸𝐷 es Low) o (𝐸𝑑𝑎𝑑 es Low) 

entonces (𝐷𝑖𝑎𝑏𝑒𝑡𝑒𝑠 es Medium). 

7. Si (𝐺𝑙𝑢𝑐𝑜𝑠𝑎 es High) o (𝐵𝑃 es Medium) o (𝐵𝑀𝐼 es Low) o (𝑃𝐸𝐷 es Low) o (𝐸𝑑𝑎𝑑 es 

Low) entonces (𝐷𝑖𝑎𝑏𝑒𝑡𝑒𝑠 es Low). 

8. Si (𝐺𝑙𝑢𝑐𝑜𝑠𝑎 es Medium) o (𝐵𝑃 es High) o (𝐵𝑀𝐼 es Low) o (𝑃𝐸𝐷 es Low) o (𝐸𝑑𝑎𝑑 es 

Low) entonces (𝐷𝑖𝑎𝑏𝑒𝑡𝑒𝑠 es Low). 

9. Si (𝐺𝑙𝑢𝑐𝑜𝑠𝑎 es High) o (𝐵𝑃 es Medium) o (𝐵𝑀𝐼 es Medium) o (𝑃𝐸𝐷 es Medium) o 

(𝐸𝑑𝑎𝑑 es Medium) entonces (𝐷𝑖𝑎𝑏𝑒𝑡𝑒𝑠 es Medium). 

10. Si (𝐺𝑙𝑢𝑐𝑜𝑠𝑎 es Medium) o (𝐵𝑃 es High) o (𝐵𝑀𝐼 es Medium) o (𝑃𝐸𝐷 es Medium) o 

(𝐸𝑑𝑎𝑑 es Medium) entonces (𝐷𝑖𝑎𝑏𝑒𝑡𝑒𝑠 es Medium). 

11. Si (𝐺𝑙𝑢𝑐𝑜𝑠𝑎 es Medium) o (𝐵𝑃 es Medium) o (𝐵𝑀𝐼 es High) o (𝑃𝐸𝐷 es Medium) o 

(𝐸𝑑𝑎𝑑 es Medium) entonces (𝐷𝑖𝑎𝑏𝑒𝑡𝑒𝑠 es High). 

12. Si (𝐺𝑙𝑢𝑐𝑜𝑠𝑎 es Medium) o (𝐵𝑃 es Medium) o (𝐵𝑀𝐼 es Medium) o (𝑃𝐸𝐷 es High) o (𝐴𝑔𝑒 

es Medium) entonces (𝐷𝑖𝑎𝑏𝑒𝑡𝑒𝑠 es Medium). 

13. Si (𝐺𝑙𝑢𝑐𝑜𝑠𝑎 es Medium) o (𝐵𝑃 es Medium) o (𝐵𝑀𝐼 es Medium) o (𝑃𝐸𝐷 es Medium) o 

(𝐸𝑑𝑎𝑑 es Medium) entonces (𝐷𝑖𝑎𝑏𝑒𝑡𝑒𝑠 es Medium). 

 

Se utilizo un algoritmo genético para la optimización de los valores en los parámetros de las 

entradas y salidas de las funciones de membresía como se puede observar el cromosoma en la 

Figura 3.4 y en la  

 

 

Tabla 3.8, se pueden observar los valores usados para el algoritmo genético. 

 

Figura 3.4 El cromosoma usado para la optimización de los valores en los parámetros 
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Tabla 3.8 Valores para el algoritmo genético 

Parámetros del AG Valores 

Individuos 30 

Generaciones 1000 

Selección Torneo 

Mutación 0.3 

Cruce Uniforme 

 

Para el proceso de la optimización primeramente se genera una población aleatoria y 

después de se hace una evaluación basados en la función fitness que en este caso es el error 

medio cuadrático el cual es utilizado para dicha evaluación, después que los individuos son 

clasificados para evitar modificaciones el mejor fitness es guardado, este proceso es conocido 

como elitismo, después continuamos con la selección torneo donde se continua con el 

emparejamiento de dos cromosomas o individuos conocidos como padres, después se realiza el 

cruce uniforme donde se obtienen los hijos y la mutación se utiliza para actualizar la población 

de soluciones, la intención de este proceso es obtener mejores padres para obtener mejores 

resultados en la optimización. Se utilizo la fórmula de la exactitud que nos ayuda a obtener el 

porcentaje de lo bien que hizo la clasificación nuestro sistema difuso el cual se puede observar 

en la ecuación 3.1 que se muestra a continuación. 

𝐸𝑥𝑎𝑐𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑 = (
𝑉𝑃+𝑉𝑁

𝑉𝑃+𝐹𝑃+𝑉𝑁+𝐹𝑁
) ∗ 100        (3.1) 

Donde los valores de 𝑉𝑃 son Verdaderos Positivos, 𝑉𝑁 son Verdaderos Negativos, 𝐹𝑃 

son Falsos Positivos y  𝐹𝑁  son Falsos Negativos [50].  

3.2.2 Arquitectura para el módulo de agrupación 

En la Figura 3.5, se muestra la arquitectura usando los mapas autoorganizados de 

Kohonen para el módulo de agrupación de los estados de México, la cual cuenta con cuatro 

clases que nos ayuda para agrupar los datos conforme al índice de casos; muy alto la cual está 

representado por el coló rojo, alto la cual está representada por el color naranja, medio la cual 

está representada por el coló amarillo y bajo la cual esta representada por el coló verde para 
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poder distinguir y agrupar los datos de mejor manera y mostrarlos en un mapa de México y sus 

estados para su visualización.  

 

 

 

Figura 3.5 Arquitectura del módulo para la agrupación de los estados de México 

Y en la Figura 3.6, se muestra la arquitectura para el módulo de agrupación para los 

países la cual también cuenta con cuatro clases y un mapa mundial para poder mostrar las clases 
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una vez agrupadas con sus respectivos colores los cuales, con rojo para muy alto, naranja para 

alto, amarillo para medio y verde para bajo. 

 

Figura 3.6 Arquitectura del módulo para la agrupación de los países 

3.2.3 Arquitectura para el módulo de predicción 

En la Figura 3.7, se muestra la arquitectura de la red neuronal modular autorregresiva no 

lineal (NAR) donde se utiliza un integrador de valor mínimo para la predicción de casos 

confirmados, recuperados y muertes de COVID-19 de los países, es decir, para la predicción se 

elige el valor menor de las tres redes neuronales artificiales NAR al finalizar las pruebas de los 

experimentos. Los módulos dentro de la arquitectura son modelos tipo ensemble de redes 
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neuronales, las cuales forman un grupo de redes neuronales artificiales autorregresivas no 

lineales. 

 

Figura 3.7 Arquitectura del módulo para la predicción 

También se realizaron pruebas optimizando el número de neuronas en las capas ocultas 

de las redes neuronales utilizando un algoritmo genético.  La arquitectura para la optimización 

del número de neuronas se muestra en la siguiente Figura 3.8. El cromosoma utilizado para la 

optimización del número de neuronas en las capas ocultas para el módulo de la predicción donde 

se utilizó un integrador de valor mínimo y también para el módulo donde se utilizó un integrador 

difuso se muestra en la Figura 3.9. 

 

Figura 3.8 Arquitectura para la optimización de módulos usando un algoritmo genético. 
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Figura 3.9 Cromosoma del algoritmo genético para la optimización del número de neuronas en las capas ocultas. 

Para el módulo de predicción de los estados de México la arquitectura se muestra en la 

Figura 3.10. También se realizaron pruebas optimizando el número de neuronas en la capa 

oculta, esta arquitectura se puede observar en la Figura 3.11. En este módulo se utiliza un 

integrador difuso tipo-1 el cual se puede ver en la Figura 3.12, las entradas difusas, el sistema 

de inferencia difusa y las salidas difusas. Las entradas  𝑒1, 𝑒2 y 𝑒3 consiste en el error medio 

cuadrático normalizado de las tres redes neuronales usadas para la predicción. El sistema de 

inferencia difuso consiste en tres reglas difusas. Y las 3 salidas 𝑤1, 𝑤2 y  𝑤3 son la media 

ponderada. 

 

Figura 3.10 Arquitectura del módulo para la predicción de COVID-19 de los estados de México 
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Figura 3.11 Arquitectura para optimizar con integrador difuso para predicción de COVID-19 de los estados de 

México 

 

 

Figura 3.12 Arquitectura del Integrador difuso con funciones de membresía Gaussiana 

 

En la Figura 3.13, se ilustran las entradas difusas de las funciones de membresía 𝑒1, 𝑒2 y 

𝑒3 las cuales son los errores medios cuadráticos normalizados de las redes neuronales en el 

módulo 1, modulo 2 y módulo 3. Los niveles aplicados son; bajo, medio y alto. Las entradas 𝑒1, 

𝑒2 y 𝑒3 tienen el rango entre 0 y 1. 
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Figura 3.13 Las entradas difusas para 𝑒1, 𝑒2 y 𝑒3 con funciones de membresía Gaussiana 

 

En la Figura 3.14, se ilustran las salidas difusas de las funciones de membresía 𝑤1, 𝑤2 y  

𝑤3 las cuales son los promedios ponderados de las redes neuronales respectivamente. Los 

niveles aplicados son; bajo, medio y alto. Las salidas 𝑤1, 𝑤2 y 𝑤3 tienen el rango entre 0 y 1. 

 

Figura 3.14 Las salidas difusas para 𝑤1, 𝑤2 y  𝑤3 con funciones de membresía Gaussiana 
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El sistema de inferencia difusa FIS, por sus siglas en inglés (Fuzzy Inference System) 

contiene 3 reglas difusas, las cuales se muestran a continuación. 

1. Si (e1 es bajo) y (e2 es medio) y (e3 es alto) entonces (w1 es alto) (w2 es medio) (w3 es 

bajo) 

2. Si (e1 es alto) y (e2 es bajo) y (e3 es medio) entonces (w1 es bajo) (w2 es alto) (w3 es 

medio) 

3. Si (e1 es medio) y (e2 es alto) y (e3 es bajo) entonces (w1 es medio) (w2 es bajo) (w3 

es alto) 
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4 Resultados 

En esta sección se presentan los resultados obtenidos de los diferentes métodos 

desarrollados para los módulos de clasificación, agrupación y predicción. Empezando con los 

resultados de los métodos para el módulo de la clasificación en el cual se utilizó un algoritmo 

genético para la optimización de los parámetros de las entradas y salida de las funciones de 

membresía Gaussianas del sistema difuso tipo-1 para el método de 6 reglas difusas y el método 

de 13 reglas difusas, después se muestran los resultados del módulo para la agrupación, el cual 

muestra 3 casos, caso 1 es de los datos de COVID-19, el caso 2 es de los datos de hipertensión 

y el caso 3 es de los datos de diabetes. Y por último se muestran los resultados obtenidos para 

el módulo de predicción de este presente trabajo de investigación, primeramente, se muestran 

los resultados donde se utilizó el integrador de valor mínimo para el primer método y después 

los resultados donde se utilizó un integrador difuso para el segundo método. 

4.1 Resultados de la clasificación 

A continuación, se muestran los resultados del módulo de clasificación donde se utilizó 

un algoritmo genético para optimizar los valores de los parámetros de las entradas y salida de 

un sistema difuso para la clasificación de diabetes. 

4.1.1 Método usando un sistema difuso y un algoritmo genético  

Los resultados obtenidos que se presentan a continuación son del método para la 

clasificación utilizando un sistema difuso y un algoritmo genético para su optimización. 

4.1.1.1 Clasificación usando los datos de Diabetes PIMA 

En esta sección se pueden observar los resultados obtenidos para la clasificación usando 

la base de datos de diabetes PIMA. 

4.1.1.1.1 Usando 6 reglas difusas  

En la Figura 4.1, se puede observar el mejor sistema difuso obtenido usando las 6 reglas 

difusas. 
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Figura 4.1 El mejor sistema difuso obtenido usando 6 reglas difusas 

 

En la Tabla 4.1, se pueden observar los resultados obtenidos de la optimización del 

sistema difuso para la clasificación usando la base de datos de diabetes PIMA con el integrador 

difuso usando 6 reglas difusas. El MSE por sus siglas en inglés (Mean Squared Error) representa 

el error cuadrático medio. 
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Tabla 4.1 Resultados obtenidos de la optimización del sistema difuso usando 70% de los datos y 6 reglas difusas 

Corridas MSE Exactitud % 

1 0.187234 81.2766 

2 0.195745 80.42553 

3 0.174468 82.55319 

4 0.165957 83.40426 

5 0.229787 77.02128 

6 0.191489 80.85106 

7 0.187234 81.2766 

8 0.217021 78.29787 

9 0.2 80 

10 0.182979 81.70213 

11 0.195745 80.42553 

12 0.191489 80.85106 

13 0.187234 81.2766 

14 0.212766 78.7234 

15 0.204255 79.57447 

16 0.178723 82.12766 

17 0.2 80 

18 0.187234 81.2766 

19 0.2 80 

20 0.191489 80.85106 

21 0.187234 81.2766 

22 0.217021 78.29787 

23 0.191489 80.85106 

24 0.191489 80.85106 

25 0.238298 76.17021 

26 0.182979 81.70213 

27 0.187234 81.2766 

28 0.191489 80.85106 

29 0.208511 79.14894 

30 0.195745 80.42553 

Promedio 0.195745 80.42553 

Desviación 

Estándar 
0.015485 1.548456 

 

4.1.1.1.2 Usando 13 reglas difusas  

En la Figura 4.2, se puede observar el mejor sistema difuso obtenido usando las 13 reglas 

difusas. 



 

39 
 

 

Figura 4.2 El mejor sistema difuso obtenido usando 13 reglas difusas 

En la Tabla 4.2, se pueden observar los resultados obtenidos de la optimización del 

sistema difuso para la clasificación usando la base de datos de diabetes PIMA con el integrador 

difuso usando 13 reglas difusas. 
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Tabla 4.2 Resultados obtenidos de la optimización del sistema difuso usando 70% de los datos y 13 reglas 

difusas 

Corridas MSE Exactitud % 

1 0.156134 84.38662 

2 0.152416 84.75836 

3 0.163569 83.64312 

4 0.163569 83.64312 

5 0.159851 84.01487 

6 0.171004 82.89963 

7 0.163569 83.64312 

8 0.156134 84.38662 

9 0.144981 85.50186 

10 0.167286 83.27138 

11 0.167286 83.27138 

12 0.167286 83.27138 

13 0.163569 83.64312 

14 0.156134 84.38662 

15 0.159851 84.01487 

16 0.163569 83.64312 

17 0.167286 83.27138 

18 0.163569 83.64312 

19 0.163569 83.64312 

20 0.159851 84.01487 

21 0.174721 82.52788 

22 0.163569 83.64312 

23 0.137546 86.24535 

24 0.167286 83.27138 

25 0.148699 85.13011 

26 0.163569 83.64312 

27 0.159851 84.01487 

28 0.137546 86.24535 

29 0.167286 83.27138 

30 0.133829 86.6171 

Promedio 0.15948 84.05204 

Desviación 

Estándar 0.01002 1.002031 

 

4.1.1.1.3 Comparación del método propuesto usando 6 y 13 reglas difusas  

En la Tabla 4.3, se pueden observar los resultados obtenidos de la comparación usando 

la base de datos de diabetes PIMA con el integrador difuso usando 6 y 13 reglas difusas con la 

optimización usando un algoritmo genético donde se utilizó el 30% de los datos de los 336 

registros para realizar dichas pruebas. 
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Tabla 4.3 Comparación de los resultados de las 6 y 13 reglas difusas usando el 30% de datos para prueba 

Métodos Comparación 

Reglas difusas Corridas Prueba % Datos totales Exactitud 

Sistema Difuso AG 6 30 30% 336 78.22 

Sistema Difuso AG 13 30 30% 336 79.21 

 

4.2 Resultados de la agrupación 

A continuación, se muestran los resultados del módulo de agrupación donde se 

obtuvieron las 4 clases de agrupaciones de los países y de México y sus estados, las bases de 

datos utilizadas fueron las de COVID-19, hipertensión y diabetes. Las clases se dividen 

dependiendo el índice de casos, en color rojo para muy alto, en color naranja para alto, en color 

amarillo para medio y en color verde para bajo. 

4.2.1 Método de mapas autoorganizados de Kohonen  

Los resultados obtenidos que se presentan a continuación son de la agrupación utilizando 

mapas autoorganizados de Kohonen para los casos de COVID-19, hipertensión y diabetes. 

4.2.1.1 Caso 1 para datos de COVID-19 

En esta sección se pueden observar los resultados obtenidos para la agrupación usando 

la base de datos COVID-19 para los casos de confirmados, muertes, y recuperados en los países 

y en los estados de México los casos confirmados y casos de muertes del 22-01-2020 al 13-05-

2020. 

4.2.1.1.1 Casos confirmados de COVID-19 en los países  

En la Figura 4.3 se puede observar el mapa mundial con la agrupación obtenía de los 

casos confirmados de COVID-19 y en la Tabla 4.4, se pueden observar los datos de la 

agrupación obtenida de acuerdo a los casos confirmados de COVID-19 en los países del 22-01-

2020 al 13-05-2020. 
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Figura 4.3 Agrupación de los países de acuerdo a los casos confirmados de Covid-19 

Tabla 4.4 Resultados de la agrupación para los casos confirmados de COVID-19 en los países 

Agrupación País Valor 

Muy alto Estados Unidos (EU) 1390361 

Alto 

Brasil 189157 

Francia 178184 

Alemania 174098 

Italia 222104 

Rusia 242271 

España 228691 

Turquía 143114 

Reino Unido 230986 

Medio 

Bélgica 53981 

Canadá 73568 

Chile 34381 

China 84024 

India 78055 

Irán 112725 

México 40186 

Países bajos 43410 

Pakistán 35298 

Perú 76306 

Arabia Saudita 44830 

Bajo 
Afganistán 5226 

… … 
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4.2.1.1.2 Casos recuperados de COVID-19 en los países 

En la Figura 4.4, se pueden observar la agrupación obtenida de acuerdo a los casos 

recuperados de COVID-19 en los países del 22-01-2020 al 13-05-2020. 

 

Figura 4.4 Agrupación de los países de acuerdo a los casos recuperados de Covid-19 

4.2.1.1.3 Casos de muertes por COVID-19 en los países 

En la Figura 4.5, se pueden observar la agrupación obtenida de acuerdo a los casos de 

muertes por COVID-19 en los países del 22-01-2020 al 13-05-2020. 

 

Figura 4.5 Agrupación de los países de acuerdo a los casos de muertes por Covid-19 
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4.2.1.1.4 Casos confirmados de COVID-19 en los estados de México 

En la Figura 4.6, se puede observar la agrupación obtenida de acuerdo a los casos 

confirmados de COVID-19 en los estados de México del 22-01-2020 al 13-05-2020. 

 

Figura 4.6 Agrupación de los estados de México de acuerdo a los casos confirmados de Covid-19 

En la Tabla 4.5, se puede observar la agrupación obtenida de acuerdo a los casos 

confirmados de COVID-19 en los estados de México del 22-01-2020 al 13-05-2020.  

Se puede observar que la Ciudad de México y el Estado de México son los estados con 

el más alto índice de casos confirmados de COVID-19, seguido por el estado de Baja California, 

Sinaloa, Tabasco y Veracruz los cuales también son de los estados más afectados. Colima el 

estado menos afectado por la pandemia en las fechas del 22 de enero del 2020 al 13 de mayo 

del 2020.  
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Tabla 4.5 Resultados de la agrupación de los casos confirmados de COVID-19 en los estados de México 

Agrupación Estado Valor 

Muy alto 
Ciudad de México 10946 

Estado de México 6813 

Alto 

Baja California 2764 

Sinaloa 1620 

Tabasco 1976 

Veracruz 1574 

Medio 

Chihuahua 768 

Coahuila 616 

Guanajuato 580 

Guerrero 670 

Hidalgo 637 

Jalisco 699 

Michoacán 678 

Morelos 915 

Nuevo León 717 

Puebla 1213 

Quintana Roo 1177 

Sonora 642 

Tamaulipas 799 

Yucatán 924 

Bajo 

Aguascalientes 398 

Baja California Sur  409 

Campeche 226 

Chiapas 450 

Colima 46 

Durango 127 

Nayarit 252 

Oaxaca 291 

Querétaro 315 

San Luis Potosí 338 

Tlaxcala 438 

 

4.2.1.1.5 Casos de muertes por COVID-19 en los estados de México 

En la Figura 4.7, se pueden observar la agrupación obtenida de acuerdo a los casos de 

muertes por COVID-19 en los estados de México del 22-01-2020 al 13-05-2020. 
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Figura 4.7 Agrupación de los países de acuerdo a los casos de muertes por Covid-19 

4.2.1.2 Caso 2 para datos de Hipertensión en los estados de México 

En esta sección se pueden observar los resultados obtenidos para la agrupación usando 

la base de datos de hipertensión para los estados de México del año 2000 al 2018. En la Figura 

4.8, se pueden observar la agrupación obtenida de acuerdo a los casos de hipertensión en los 

estados de México. 
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Figura 4.8 Agrupación de los estados de México de acuerdo a los casos de hipertensión del 2000 al 2018 

4.2.1.3 Caso 3 para datos de Diabetes en los estados de México 

En esta sección se pueden observar los resultados obtenidos para la agrupación usando 

la base de datos de diabetes para los estados de México del año 2000 al 2018. En la Figura 4.9, 

se pueden observar la agrupación obtenida de acuerdo a los casos de diabetes en los estados de 

México. 
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Figura 4.9 Agrupación de los estados de México de acuerdo a los casos de diabetes del 2000 al 2018 

4.3 Resultados de la predicción 

A continuación, se muestran los resultados del módulo de predicción donde se utilizó un 

integrador de valor mínimo y un integrador difuso tipo-1 y además un algoritmo genético para 

optimizar el número de neuronas en las 2 capas ocultas de las redes neuronales modulares 

utilizadas. 

4.3.1 Método de red neuronal autorregresiva no lineal modular  

Para la integración de la red modular NAR de cada país se usó un integrador del valor 

mínimo usando datos de COVID-19 del 22-01-2020 al 01-11-2020. En la siguiente sección se 

pueden observar los resultados obtenidos en base al % RMSE Relativo obtenido para los casos 

confirmados y muertes de COVID-19. El RMSE por sus siglas en inglés (Root Mean Square 

Error) representa a la raíz del error cuadrático medio. 
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4.3.1.1 Casos confirmados de COVID-19 en los países  

En la Tabla 4.6, se puede observar la el % RMSE Relativo obtenido de acuerdo a los 

casos confirmados de COVID-19 usando un integrados de valor mínimo para la red modular 

NAR. 

 

Tabla 4.6 Ejemplo del % RMSE Relativo obtenido para los casos confirmados de COVID-19 

País MSE RMSE RMSE Relativo 

Bélgica 396511237.8 19912.58993 0.048729979 

China 283948.5499 532.8682294 0.005834256 

Francia 6830297923 82645.61648 6.03E-02 

Alemania 614765917.9 24794.47354 0.047922916 

Irán 9851692.611 3138.740609 0.005190053 

Italia 512219518.5 22632.2672 0.034896181 

México 486129.5785 697.2299323 0.00075904 

España 411627290.3 20288.60001 0.01732996 

Turquía 535629.8799 731.8673923 1.96E-03 

Reino Unido 6664930.316 2581.652633 0.002602706 

Estados Unidos 2243571240 47366.35135 5.24E-03 

Mundial 28851632755 169857.6838 3.73E-03 

 

En la Figura 4.10, se puede observar la distribución de errores de predicción para los 

casos confirmados de COVID-19 con respecto a los países. 

 

 

Figura 4.10 Distribución de errores de predicción en casos de confirmados con respecto a los países. 
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En la Tabla 4.7, se puede observar la comparación de los datos obtenidos de los casos 

confirmados por COVID-19 en México donde los primeros 5 días de los datos reales fueron 

utilizados para obtener el % de errores y los otros 5 al momento de los experimentos aún no 

estaba disponibles, pero se agregan para ver el comportamiento de esos datos predichos. 

 

Tabla 4.7 Comparación de datos de casos confirmados de COVID-19 México 

Días predichos Dato Real MNAR 

1 906863 906653.7292 

2 912811 912345.0166 

3 918811 918000.1805 

4 924962 923737.3167 

5 929392 929503.5153 

6 933155 935312.8413 

7 938405 941155.6451 

8 943630 947032.457 

9 949197 952940.8349 

10 955128 958880.1081 

 

4.3.1.2 Casos recuperados de COVID-19 en los países 

En la Tabla 4.8, se puede observar la el % RMSE Relativo obtenido de acuerdo a los 

casos recuperados de COVID-19 usando un integrados de valor mínimo para la red modular 

NAR. 

 

Tabla 4.8 Ejemplo del % RMSE Relativo obtenido para los casos recuperados de COVID-19 

País MSE RMSE RMSE Relativo 

Bélgica 4940226.135 2222.661948 0.089116079 

China 167839.748 409.6824966 0.004757786 

Francia 1609836.693 1268.793401 0.010414988 

Alemania 367545018 19171.46364 0.054804547 

Irán 4487970.739 2118.483122 0.004438592 

Italia 42190143.22 6495.394 0.022870155 

México 23634328.84 4861.515076 0.006271969 

España 19404.61158 139.3004364 0.000926348 

Turquía 314447.4077 560.7561036 0.001739464 

Reino Unido 3117.180244 55.83171361 0.01985057 

Estados Unidos 79267635 8903.237333 0.002487774 

Mundial 1.04154E+11 322729.4545 0.010555758 

 

En la Figura 4.11, se puede observar la distribución de errores de predicción para los 

casos recuperados por COVID-19 con respecto a los países. 
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Figura 4.11 Distribución de errores de predicción de casos recuperados con respecto a los países. 

 

4.3.1.3 Casos de muertes por COVID-19 en los países 

En la Tabla 4.9, se puede observar el % RMSE Relativo obtenido para los datos de casos 

de muertes por COVID-19 en los siguientes países. 

 

Tabla 4.9 Ejemplo del % RMSE Relativo obtenido para los casos de muertes por COVID-19 

País MSE RMSE RMSE Relativo 

Bélgica 15375.28103 123.9971009 0.010821502 

China 289.77653 17.0228238 0.003592071 

Francia 17790.19587 133.3798931 0.003656869 

Alemania 47563.06974 218.0895911 0.020978625 

Irán 31700.74593 178.0470329 0.005161771 

Italia 62775.98057 250.5513532 0.006531851 

México 70051.80186 264.6730093 0.002901995 

España 268639.7659 518.3047037 0.014498926 

Turquía 8.628176015 2.937375702 0.000288652 

Reino Unido 41935.71771 204.7821225 0.004421393 

Estados Unidos 31264.32086 176.8171962 0.000770398 

Mundial 572417.9363 756.5830663 0.000636893 

 

En la Figura 4.12, se puede observar la distribución de errores de predicción para los 

casos de muertes por COVID-19 con respecto a los países. 
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Figura 4.12 Distribución de errores de predicción en casos de muertes con respecto a los países. 

En la Tabla 4.10, se puede observar la comparación de los datos obtenidos de los casos 

de muertes por COVID-19 en México donde los primeros 5 días de los datos reales fueron 

utilizados para obtener el % de errores y los otros 5 al momento de los experimentos aún no 

estaba disponibles, pero se agregan para ver el comportamiento de esos datos predichos. 

 

Tabla 4.10 Comparación de datos de casos de muertes por COVID-19 México 

Día predicho Dato Real MNAR 

1 90309 90340.88512 

2 90773 90876.75605 

3 91289 91400.74067 

4 91753 91921.75362 

5 91895 92440.44777 

6 92100 92958.30201 

7 92593 93475.98906 

8 93228 93993.9773 

9 93772 94512.54425 

10 94323 95031.86431 

 

4.3.1.4 Comparación de resultados del método optimizado y no optimizado 

En la Tabla 4.11, se puede observar la comparación del método optimizado usando un 

algoritmo genético donde se optimizo el número de neuronas en la capa oculta y el método no 
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optimizado donde se utilizó un integrados de valor mínimo para la red modular NAR, la 

comparación es del promedio obtenido de 30 corridas de cada país para los datos de casos 

confirmados. 

Tabla 4.11 Comparación del MSE del método optimizado y no optimizado de casos confirmados de COVID-19 

País MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

Bélgica 164349860.1 470524815.3 

China 135.4004683 1307961.727 

Francia 2399446455 1.77847E+11 

Alemania 245506728.9 864051479.6 

Irán 158923.4515 7967632055 

Italia 243352028.8 455030462.7 

México 235887.8123 55403617762 

España 271147689 2.02051E+11 

Turquía 7476.608465 526043.8728 

Reino Unido 6802259.698 51154303531 

Estados Unidos 47971889.4 1.45429E+15 

Mundial 10161107738 3.12814E+18 

 

En la Tabla 4.12 se puede observar la comparación del método optimizado usando un 

algoritmo genético donde se optimizo el número de neuronas en la capa oculta y el método no 

optimizado donde se utilizó un integrados de valor mínimo para la red modular NAR, la 

comparación es del promedio obtenido de 30 corridas de cada país para los datos de casos de 

recuperados. 

 

Tabla 4.12 Comparación del MSE del método optimizado y no optimizado de casos recuperados de COVID-19 

País MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

Bélgica 3042158.306 4510104.411 

China 94.79523539 179064.0241 

Francia 661457.6219 1911602.418 

Alemania 56199291.97 308130204.2 

Irán 15556.23688 3548774729 

Italia 828585.7373 36224264.61 

México 947399.9661 33724368073 

España 0.045235619 181027.6489 

Turquía 7249.124436 503334.5367 

Reino Unido 961.7138728 4205.002509 

Estados Unidos 17845565.36 2.06453E+12 

Mundial 1151212399 1.78755E+14 

 

En la Tabla 4.13 se puede observar la comparación de cada país para los datos de casos de 

muertes. 
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Tabla 4.13 Comparación del MSE del método optimizado y no optimizado de casos de muertes de COVID-19 

País MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

Bélgica 156.5711689 704299.8337 

China 0.001742583 516.8875732 

Francia 11580.94028 66270.86083 

Alemania 8273.589057 52680.98928 

Irán 12350.39265 38079.418 

Italia 391.7852526 36827.64902 

México 15862.48689 201706.7602 

España 9409.246975 50464.62987 

Turquía 2.211654144 42.71725995 

Reino Unido 1338.508649 15072.74258 

Estados Unidos 22456.67006 99049.95224 

Mundial 1010947.743 1.29159E+11 

 

4.3.2 Método usando un integrador difuso para la red neuronal modular  

Para la integración de los módulos de la red neuronal se usaron dos redes neuronales 

artificiales NAR y una FITNET, también se usó un integrador difuso usando datos de COVID-

19 del 12-01-2020 al 08-06-2020. En la siguiente sección se pueden observar los resultados 

obtenidos en base al % RMSE Relativo obtenido para los casos confirmados y muertes de 

COVID-19. 

4.3.2.1 Casos confirmados de COVID-19 en los estados de México 

En la Tabla 4.14, se puede observar la el % RMSE Relativo obtenido de acuerdo a los 

casos confirmados de COVID-19 usando un integrador difuso para la red modular. 

Tabla 4.14 Ejemplo del % RMSE Relativo obtenido para los casos confirmados de COVID-19 

 

Baja 

California 

Cd. de 

México 

Estado de 

México Jalisco 

Nuevo 

Leon 

Quintana  

Roo Sinaloa 

México 

País 

MNNF         
MSE 2529.07 1263297.77 41570.11 1055.77 131.86 7513.09 74.22 2415010.11 

RMSE 50.29 1123.97 203.89 32.49 11.48 86.68 8.62 1554.03 

%RMSE 

MNNF 0.032 0.22 0.07 0.09 0.03 0.11 0.01 0.08 

FITNET         
MSE: 1158.37 1373761.46 235501.92 1122 198.02 8178.04 3994.95 8280063.46 

RMSE: 34.03 1172.08 485.29 33.50 14.07 90.43 63.21 2877.51 

%RMSE 

FITNET 0.02 0.23 0.16 0.10 0.04 0.11 0.07 0.15 

NAR         
MSE 1463.83 1318844.29 49312.62 706.70 117.46 15407.81 6370.45 5416634.47 

RMSE 38.26 1148.41 222.06 26.58 10.84 124.13 79.82 2327.37 

%RMSE 

NAR 0.02 0.22 0.07 0.08 0.03 0.16 0.09 0.12 
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En la siguiente Tabla 4.15, se puede observar la comparación de los valores predichos 

conforme a los casos confirmados de COVID-19. 

Tabla 4.15 Comparación de los datos reales y los datos obtenido para los casos confirmados de COVID-19 

Día predicho Datos reales FITNET NAR MNNF 

1 14230 13988 13988 14035 

2 15246 15148 15291 15226 

3 16252 16216 16298 16226 

4 17301 17279 17301 17241 

5 17783 18391 18386 18333 

6 18205 18862 18745 18597 

7 18850 20045 19678 19391 

8 19172 21302 20783. 20221 

9 19220 22637 21953 21053 

10 19224 24053 23228 21900 

 

4.3.2.2 Casos de muertes por COVID-19 en los estados de México 

En la Tabla 4.16, se puede observar la el % RMSE Relativo obtenido de acuerdo a los 

casos de muertes por COVID-19 usando un integrador difuso para la red modular. 

Tabla 4.16 Ejemplo del % RMSE Relativo obtenido para los casos de muertes por COVID-19 

 

En la siguiente Tabla 4.17, se puede observar la comparación de los valores predichos 

conforme a los casos de muertes por COVID-19. 

 

 

 

Baja 

California 

Cd. de 

México 

Estado de 

México Jalisco 

Nuevo 

Leon 

Quintana  

Roo Sinaloa 

México 

País 

MNNF 
        

MSE: 1119.39 202.1 2578.22 24.95 2.69 254.18 168.05 28901.55 

RMSE: 33.46 14.22 50.78 5 1.64 15.94 12.96 170 

% 

RMSE 

0.15 0.04 0.21 0.18 0.11 0.14 0.1 0.09 

FITNET 
        

MSE: 948.19 35.13 2342.79 17.9 9.87 377.98 283.57 31643.9 

RMSE: 30.79 5.93 48.40 4.23 3.14 19.44 16.84 177.89 

%RMSE 0.14 0.02 0.20 0.15 0.21 0.17 0.12 0.1 

NAR 
        

MSE: 780.64 294.45 3664.5 29.18 1.23 146.11 159.2 26297.28 

RMSE: 27.94 17.16 60.54 5.40 1.11 12.09 12.62 162.16 

%RMSE 0.13 0.05 0.25 0.19 0.07 0.1 0.1 0.09 
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Tabla 4.17 Comparación de los datos reales y los datos obtenido para los casos de muertes por COVID-19 

Día predicho Datos reales FITNET NAR MNNF 

1 1251 1256.14422 1255.71983 1256.63828 

2 1347 1339.80171 1339.88456 1340.6627 

3 1438 1445.1368 1442.91771 1444.02958 

4 1531 1533.02409 1532.79844 1533.68764 

5 1625 1628.71662 1627.20689 1628.18016 

6 1717 1724.59421 1722.99607 1723.98249 

7 1788 1829.92399 1824.7057 1827.52789 

8 1837 1941.17027 1930.41912 1935.97883 

9 1856 2058.54869 2040.3259 2049.49095 

10 
1859 2182.306 2154.63482 2168.29111 

 

4.4 Prueba estadística 

A continuación, se muestran las pruebas estadísticas para comparar los resultados 

obtenidos de las redes neuronales modulares usando el integrador de valor mínimo, y también 

del método con integrador difuso y ver si existe alguna ventaja el uso de la optimización donde 

se utilizó el algoritmo genético. 

4.4.1 Prueba estadística para la red neuronal autorregresiva no lineal modular  

Se utilizo el MSE de los resultados obtenidos de las redes neuronales modulares 

optimizadas y de las no optimizadas para realizar las pruebas estadísticas y comparar cada país 

y ver si existe evidencia significativa para decir que la optimización obtuvo mejores resultados. 

Se utiliza la prueba de hipótesis para la diferencia entre dos medias µ1 y µ2, la fórmula utilizada 

se puede observar en la siguiente ecuación 4.1: 

𝑍𝑐 =
(𝑥1̅̅̅̅ −𝑥2̅̅̅̅ )

√(
𝑠2

1
𝑛1

+
𝑠2

2
𝑛2

)

          (4.1) 

Donde 𝑍𝑐 nos dará a la 𝑍 calculada, 𝑥1̅̅̅, 𝑥2̅̅ ̅ son las medias de las muestras, 𝑛1, 𝑛2 son el 

número de total de muestras de cada método que se utilizan para realizar la prueba estadística, 

y 𝑠2
1, 𝑠2

2 son las varianzas de las muestras [51]. 

La prueba de hipótesis es la siguiente, donde µ1 representa a la media del método 

optimizado y µ2 al del método no optimizado de dos muestras de 30 cada una: 

H0: µ1 ≥ µ2 

 Ha: µ1 < µ2 (Afirmación) 
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95% de nivel de significancia 𝛼 = 0.05, Z critica (cola izquierda) es 𝑍𝛼 = −1.6448  

Nuestra regla de decisión: Rechazamos H0 si 𝑍𝑐 < 𝑍𝛼  

4.4.1.1 Prueba estadística para los casos confirmados de COVID-19 en los países  

En la Tabla 4.18, se pueden observar los resultados obtenidos de acuerdo a los casos 

confirmados de COVID-19 de los países de 30 muestras. En la Figura 4.13, se puede observar 

un ejemplo de la región de rechazo y aceptación de la hipótesis nula del país de Bélgica. 

Tabla 4.18 Resultados de la prueba estadística de casos confirmados de COVID-19 

 
Media Varianza Z calculada Z critica Rechazamos 𝐇𝟎 

Bélgica  

Optimizado 164349860.1 7.11405E+15 
-15.38 -1.6448 Si 

No optimizado 470524815.3 4.76779E+15 

China  

Optimizado 135.4004683 53631.55309 
-2.63 -1.6448 Si 

No optimizado 1307961.727 7.43139E+12 

Francia  

Optimizado 2399446455 2.9016E+18 
-2.31 -1.6448 Si 

No optimizado 1.77847E+11 1.72569E+23 

Alemania  

Optimizado 245506728.9 2.38296E+16 
-7.53 -1.6448 Si 

No optimizado 864051479.6 1.78484E+17 

Irán  

Optimizado 158923.4515 3839973398 
-1.33 -1.6448 No 

No optimizado 7967632055 1.07261E+21 

Italia  

Optimizado 243352028.8 6.63508E+16 
-2.87 -1.6448 Si 

No optimizado 455030462.7 9.70011E+16 

México  

Optimizado 235887.8123 8226526371 
-2.38 -1.6448 Si 

No optimizado 55403617762 1.61984E+22 

España  

Optimizado 271147689 2.40423E+16 
-2.06 -1.6448 Si 

No optimizado 2.02051E+11 2.87261E+23 

Turquía  

Optimizado 7476.608465 9945741.111 
-6.27 -1.6448 Si 

No optimizado 526043.8728 2.0526E+11 

Reino Unido  

Optimizado 6802259.698 1.94505E+13 
-1.80 -1.6448 Si 

No optimizado 51154303531 2.43476E+22 

Estados Unidos  

Optimizado 47971889.4 7.72842E+14 
-1.004 -1.6448 No 

No optimizado 1.45429E+15 6.29693E+31 

Mundial  

Optimizado 12117664734 1.07471E+20 
-1.30 -1.6448 No 

No optimizado 3.12814E+18 1.73781E+38 
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Para el país de Bélgica se rechaza la hipótesis nula ya que hay evidencia estadística 

significativa con un 95% de nivel de confianza para apoyar la afirmación. 

 

Figura 4.13 Ejemplo de la región de rechazo y aceptación de la hipótesis nula del país de Bélgica. 

En la Figura 4.14, se puede observar que para México se rechaza la hipótesis nula ya que 

hay evidencia estadística significativa con un 95% de nivel de confianza para apoyar la 

afirmación. 

 

Figura 4.14 Ejemplo de la región de rechazo y aceptación de la hipótesis nula del país de México. 

En la Figura 4.15, se puede observar que para Estados Unidos se acepta la hipótesis nula 

ya que no hay evidencia estadística significativa con un 95% de nivel de confianza para apoyar 

la afirmación. 

 

Figura 4.15 Ejemplo de la región de rechazo y aceptación de la hipótesis nula del país de Estados Unidos. 
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4.4.1.2 Prueba estadística para los casos recuperados de COVID-19 en los países  

En la Tabla 4.19, se pueden observar los resultados obtenidos de acuerdo a los casos 

recuperados de COVID-19 de los países de 30 muestras. 

Tabla 4.19 Resultados de la prueba estadística de casos recuperados de COVID-19 

 
Media Varianza Z calculada Z critica Rechazamos 𝐇𝟎 

Bélgica  

Optimizado 3042158.306 2.67141E+11 
-14.40 -1.6448 Si 

No optimizado 4510104.411 44457757812 

China  

Optimizado 94.79523539 15643.07777 
-2.94 -1.6448 Si 

No optimizado 179064.0241 1.11525E+11 

Francia  

Optimizado 661457.6219 1.31448E+11 
-4.65 -1.6448 Si 

No optimizado 1911602.418 2.73818E+12 

Alemania  

Optimizado 56199291.97 7.04754E+14 
-22.91 -1.6448 Si 

No optimizado 308130204.2 2.92162E+15 

Irán  

Optimizado 15556.23688 166021017.7 
-1.001 -1.6448 No 

No optimizado 3548774729 3.76965E+20 

Italia  

Optimizado 828585.7373 2.04649E+11 
-25.41 -1.6448 Si 

No optimizado 36224264.61 5.8012E+13 

México  

Optimizado 947399.9661 1.97822E+11 
-2.11 -1.6448 Si 

No optimizado 33724368073 7.66683E+21 

España  

Optimizado 0.045235619 0.008463478 
-1.46 -1.6448 No 

No optimizado 181027.6489 4.61498E+11 

Turquía  

Optimizado 7249.124436 15176503.82 
-8.26 -1.6448 Si 

No optimizado 503334.5367 1.08138E+11 

Reino Unido  

Optimizado 961.7138728 163670.6079 
-6.53 -1.6448 Si 

No optimizado 4205.002509 7228123.491 

Estados Unidos  

Optimizado 17845565.36 1.38059E+13 
-3.74 -1.6448 Si 

No optimizado 2.06453E+12 9.13424E+24 

Mundial  

Optimizado 1151212399 8.02231E+17 
-3.17 -1.6448 Si 

No optimizado 1.78755E+14 9.5192E+28 

 

En las pruebas estadísticas se puede observar que en la mayoría de los países se rechaza 

la hipótesis nula ya que hay evidencia estadística significativa con un 95% de nivel de confianza 

para apoyar la afirmación con excepción de Irán y España. 
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4.4.1.3 Prueba estadística para los casos de muertes de COVID-19 en los países  

En la Tabla 4.20, se pueden observar los resultados obtenidos de acuerdo a los casos de 

muertes de COVID-19 de los países de 30 muestras. 

Tabla 4.20 Resultados de la prueba estadística de casos de muertes de COVID-19 

 
Media Varianza Z calculada Z critica Rechazamos 𝐇𝟎 

Bélgica  

Optimizado 156.5711689 5135.10508 
-1.04 -1.6448 No 

No optimizado 704299.8337 1.37525E+13 

China  

Optimizado 0.001742583 8.91305E-06 
-2.05 -1.6448 Si 

No optimizado 516.8875732 1904685.034 

Francia  

Optimizado 11580.94028 75875823.97 
-6.66 -1.6448 Si 

No optimizado 66270.86083 1947898865 

Alemania  

Optimizado 8273.589057 12320325.14 
-20.82 -1.6448 Si 

No optimizado 52680.98928 124179618.4 

Irán  

Optimizado 12350.39265 51043981.32 
-12.59 -1.6448 Si 

No optimizado 38079.418 74195999.73 

Italia  

Optimizado 391.7852526 3573.890553 
-10.88 -1.6448 Si 

No optimizado 36827.64902 336694383.4 

México  

Optimizado 15862.48689 23935094.67 
-3.41 -1.6448 Si 

No optimizado 201706.7602 89024819771 

España  

Optimizado 9409.246975 5866595.581 
-2.26 -1.6448 Si 

No optimizado 50464.62987 9887496015 

Turquía  

Optimizado 2.211654144 0.866090947 
-3.65 -1.6448 Si 

No optimizado 42.71725995 3684.451787 

Reino Unido  

Optimizado 1338.508649 296872.4618 
-4.12 -1.6448 Si 

No optimizado 15072.74258 333499531.3 

Estados Unidos  

Optimizado 22456.67006 41751118.62 
-2.61 -1.6448 Si 

No optimizado 99049.95224 25709872081 

Mundial  

Optimizado 1010947.743 1.57736E+11 
-2.67 -1.6448 Si 

No optimizado 1.29159E+11 7.04563E+22 

 

En las pruebas estadísticas se puede observar que en la mayoría de los países se rechaza 

la hipótesis nula ya que hay evidencia estadística significativa con un 95% de nivel de confianza 

para apoyar la afirmación con excepción de Bélgica. 
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4.4.2 Prueba estadística para la red neuronal modular con integrador difuso  

Se utilizo el MSE de los resultados obtenidos de la red neuronal modular con integrador 

difuso optimizada con un algoritmo genético y de la red neuronal modular con integrador difuso 

no optimizada para realizar las pruebas estadísticas y comparar cada estado y ver si existe 

evidencia significativa para decir que la optimización obtuvo mejores resultados.  

La prueba de hipótesis es la siguiente, donde µ1 representa a la media del método 

optimizado y µ2 al del método no optimizado de dos muestras de 30 cada una: 

H0: µ1 ≥ µ2 

 

95% de nivel de significancia 𝛼 = 0.05, Z critica (cola izquierda) es 𝑍𝛼 = −1.6448  

Nuestra regla de decisión: Rechazamos H0 si 𝑍𝑐 < 𝑍𝛼 

4.4.2.1 Prueba estadística para los casos confirmados de COVID-19 en los estados  

En la Figura 4.16, se puede observar que para el estado de Baja California México se 

rechaza la hipótesis nula ya que hay evidencia estadística significativa con un 95% de nivel de 

confianza para apoyar la afirmación. 

 

Figura 4.16 Ejemplo de la región de rechazo y aceptación de la hipótesis nula del estado de Baja California. 

En la Tabla 4.21, se pueden observar los resultados de las pruebas estadísticas realizadas 

que fueron obtenidas de acuerdo a los casos confirmados de COVID-19 del país de México y 

de 12 de sus estados de 30 muestras. 

 

 

 

Ha: µ1 < µ2 (Afirmación) 
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Tabla 4.21 Resultados de la prueba estadística de casos confirmados de COVID-19 

 
Media Varianza Z calculada Z critica Rechazamos 𝐇𝟎 

Baja California  

Optimizado 43.02772744 322.4205481 
-5.48 -1.6448 Si 

No optimizado 3773.995822 13928650.3 

Ciudad de México  

Optimizado 3614.651569 8479285.721 
-10.57 -1.6448 Si 

No optimizado 909617.644 2.20255E+11 

Coahuila  

Optimizado 48.9885701 208.3661949 
-5.72 -1.6448 Si 

No optimizado 93.33834674 1595.555477 

Estado de México  

Optimizado 279.2893514 42033.00813 
-5.27 -1.6448 Si 

No optimizado 189325.3032 38548917916 

Jalisco  

Optimizado 4.995195808 9.463893377 
-18.43 -1.6448 Si 

No optimizado 1147.277768 115203.6652 

Nuevo León  

Optimizado 35.0774699 243.3350507 
-5.39 -1.6448 Si 

No optimizado 137.0214908 10474.50218 

Puebla  

Optimizado 18.03714627 130.9761621 
-15.73 -1.6448 Si 

No optimizado 4980.548935 2985704.292 

Quintana Roo  

Optimizado 69.85875882 1647.729366 
-9.32 -1.6448 Si 

No optimizado 3809.368856 4831331.816 

Sinaloa  

Optimizado 21.32803583 1219.760599 
-4.67 -1.6448 Si 

No optimizado 3437.656192 16059310.59 

Tabasco  

Optimizado 98.4855129 6266.006289 
-4.37 -1.6448 Si 

No optimizado 5761.292854 50468898.83 

Veracruz  

Optimizado 56.92812512 627.1920642 
-22.25 -1.6448 Si 

No optimizado 12610.55588 9553142.694 

Yucatán  

Optimizado 32.36700573 198.0499374 
-16.74 -1.6448 Si 

No optimizado 3332.255009 1166226.952 

Nacional  

Optimizado 27687.83161 4462294.338 
-7.15 -1.6448 Si 

No optimizado 762988233 1.15473E+13 

 

4.4.2.2 Prueba estadística para los casos de muertes por COVID-19 en los estados  

En la Tabla 4.22, se pueden observar los resultados obtenidos de acuerdo a los casos de 

muertes por COVID-19 de México y 12 de sus estados de 30 muestras.  
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Tabla 4.22 Resultados de la prueba estadística de casos de muertes por COVID-19 

 
Media Varianza Z calculada Z critica Rechazamos 𝐇𝟎 

Baja California  

Optimizado 6.649081399 9.852325435 
-9.92 -1.6448 Si 

No optimizado 713.5673419 152254.7306 

Ciudad de México  

Optimizado 15.43567346 46.04410392 
-10.19 -1.6448 Si 

No optimizado 604.298032 100121.9458 

Coahuila  

Optimizado 0.201341163 0.009301677 
-13.12 -1.6448 Si 

No optimizado 22.90209016 89.8492513 

Estado de México  

Optimizado 5.581565851 15.76793709 
-12.42 -1.6448 Si 

No optimizado 1539.19889 457303.1251 

Jalisco  

Optimizado 0.305349235 0.041307243 
-6.40 -1.6448 Si 

No optimizado 21.50895487 329.0733578 

Nuevo León  

Optimizado 0.303663233 2.533352786 
-7.91 -1.6448 Si 

No optimizado 0.025391731 2.357727264 

Puebla  

Optimizado 1.6898103 0.871942384 
-5.53 -1.6448 Si 

No optimizado 20.43442414 343.6821278 

Quintana Roo  

Optimizado 1.428222931 1.034590323 
-11.22 -1.6448 Si 

No optimizado 237.2758882 13261.77389 

Sinaloa  

Optimizado 2.188917081 1.636240655 
-9.79 -1.6448 Si 

No optimizado 105.3103299 3326.188119 

Tabasco  

Optimizado 5.114097349 10.45222152 
-5.68 -1.6448 Si 

No optimizado 141.1927038 17219.01479 

Veracruz  

Optimizado 3.627527806 12.24632066 
-13.60 -1.6448 Si 

No optimizado 328.5360093 17121.09857 

Yucatán  

Optimizado 0.146039333 0.014093767 
-16.88 -1.6448 Si 

No optimizado 78.5676047 647.7791215 

Nacional  

Optimizado 165.8927654 13212.34351 
-8.81 -1.6448 Si 

No optimizado 21878.11422 182031785.7 

 

 

4.5 Análisis de los resultados obtenidos 

A continuación, se muestra un análisis de los resultados obtenidos de los diferentes 

métodos de los módulos de clasificación, agrupación y predicción. 
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4.5.1 Análisis de los resultados obtenidos del método de clasificación  

En la Tabla 4.23 de los resultados obtenidos del método usando 6 y 13 reglas difusas del 

módulo de clasificación de diabetes se puede observar que el número de reglas influye mucho 

en el resultado, al utilizar 6 reglas difusas se obtuvo una exactitud de clasificación de 78.22 y 

usando 13 reglas difusas se obtuvo 79.21 de exactitud. Es necesario realizar pruebas con más 

reglas difusas o con todas las combinaciones posibles de reglas difusas para poder tener un mejor 

porcentaje de exactitud. 

Tabla 4.23 Comparación de los resultados de las 6 y 13 reglas difusas 

Métodos Comparación 

Reglas difusas Exactitud 

Sistema Difuso AG 6 78.22 

Sistema Difuso AG 13 79.21 

 

4.5.2 Análisis de los resultados obtenidos del método de agrupación 

En los resultados obtenidos al utilizar los mapas autoorganizados de Kohonen para el 

módulo de agrupación, se puede observar que el número de clases que se utilizaron fue muy 

bueno para agrupar los casos de COVID-19 en los países, esto también nos da una mejor visión 

de cómo están enfrentando o están siendo afectados por la pandemia los diferentes países, 

también se puede aprender mucho y saber qué países están enfrentando la pandemia de manera 

satisfactoria para poder adoptar algunas de sus estrategias. Por otra parte, en la agrupación de 

los 32 estados de México se puede observar que hay cierta relación de los estados con alto índice 

de contagios de casos de COVID-19 y personas con hipertensión y diabetes. Se puede observar 

que la ciudad de México es uno de los estados más afectados por dichas enfermedades y también 

los estados de la zona norte del país. 

4.5.3 Análisis de los resultados obtenidos del método de predicción 

En los resultados obtenidos del método usando un integrador de valor mínimo y el 

método donde se utilizó un integrador difuso para el módulo de predicción de casos de COVID-

19 se puede observar que la predicción utilizando el integrador de valor mínimo fue muy buena 

y mejoro al realizar la optimización usando un algoritmo genético, en la Tabla 4.24, se puede 

ver un ejemplo de la comparación del MSE del método optimizado y del no optimizado de 
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algunos países y del mundo de casos confirmados de COVID-19 donde se utilizó un integrados 

de valor mínimo para la red modular NAR. Y en el método donde se utilizó un integrador difuso 

para combinar de mejor manera la predicción de cada red neuronal el porcentaje de error para 

la predicción fue muy bajo, esto demuestra que existen diferentes métodos que nos pueden dar 

muy buenos resultados dependiendo el problema a resolver.  

 

Tabla 4.24 MSE del método optimizado y no optimizado de casos confirmados de COVID-19. 

País MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

China 135.4004683 1307961.727 

Francia 2399446455 1.77847E+11 

Irán 158923.4515 7967632055 

México 235887.8123 55403617762 

España 271147689 2.02051E+11 

Reino Unido 6802259.698 51154303531 

Estados Unidos 47971889.4 1.45429E+15 

Mundial 10161107738 3.12814E+18 

 

4.5.4 Análisis de los resultados obtenidos las pruebas estadísticas 

Los resultados obtenidos de las pruebas estadísticas para el método donde se usó un 

integrador de valor mínimo y su optimización se muestran a continuación. 

 

En las pruebas estadísticas se puede observar que los resultados fueron muy buenos pero 

algunos países no pasaron la prueba estadística. En la Tabla 4.25, se pueden observar los 

resultados obtenidos de los países que no pasaron la prueba estadística de casos de COVID-19 

en la optimización de 30 muestras. Y en las pruebas estadísticas para el método de las redes 

neuronales modulares con un integrador difuso donde se utilizó un algoritmo genético para la 

optimización todos los estados pasaron la prueba estadística lo cual significa que se rechaza la 

hipótesis nula ya que existe evidencia estadística significativa con un 95% de nivel de confianza 

para apoyar la afirmación de que el error MSE del método optimizado es mucho más bajo y por 

lo tanto el método optimizado es mejor que el método no optimizado. 
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Tabla 4.25 Países que no pasaron la prueba estadística de casos de COVID-19 en la optimización 

 
Media Varianza Z 

calculada 

Z 

critica 

Rechazamos 

𝐇𝟎 

Caso 

Irán  

Optimizado 158923.4515 3839973398 
-1.33 -1.6448 No Confirmados 

No optimizado 7967632055 1.07261E+21 

Estados 

Unidos 

 

Optimizado 47971889.4 7.72842E+14 
-1.004 -1.6448 No Confirmados 

No optimizado 1.45429E+15 6.29693E+31 

Mundial  

Optimizado 12117664734 1.07471E+20 
-1.30 -1.6448 No Confirmados 

No optimizado 3.12814E+18 1.73781E+38 

Irán       

Optimizado 15556.23688 166021017.7 
-1.001 -1.6448 No Recuperados 

No optimizado 3548774729 3.76965E+20 

España   
    

Optimizado 0.045235619 0.008463478 
-1.46 -1.6448 No Recuperados 

No optimizado 181027.6489 4.61498E+11 

Bélgica   
    

Optimizado 156.5711689 5135.10508 
-1.30 -1.6448 No Muertes 

No optimizado 704299.8337 1.37525E+13 
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5 Descripción del Sistema computacional 

desarrollado 

En esta sección se muestra el sistema de usuario donde se realiza el entrenamiento y 

pruebas de la clasificación, agrupación y predicción. 

5.1 Menú principal del sistema 

En el menú principal del sistema se tienen las opciones para subir algún documento en 

formato .CSV donde se pueden eliminar columnas y filas para poder realizar la clasificación, 

agrupación y predicción dependiendo a las necesidades del usuario. En la Figura 5.1, se puede 

ver un ejemplo del menú principal del sistema de usuario. 

 

Figura 5.1 Menú principal del sistema de usuario 

5.1.1 Sección de resultados para la clasificación 

En la Figura 5.2, se puede observar un ejemplo de los resultados obtenidos después de 

realizar la clasificación usando el sistema de usuarios. 
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Figura 5.2 Ejemplo de los resultados usando el sistema de usuarios para clasificación 

5.1.2 Sección de resultados para la agrupación 

En la Figura 5.3, se puede observar un ejemplo de los resultados obtenidos después de 

realizar la agrupación usando el sistema de usuarios. 

 

Figura 5.3 Ejemplo de los resultados usando el sistema de usuarios para agrupación 
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5.1.3 Sección de resultados para la predicción 

En la Figura 5.4, se puede observar un ejemplo de los resultados obtenidos después de 

realizar la predicción usando el sistema de usuarios. 

 

Figura 5.4 Ejemplo de los resultados usando el sistema de usuarios para predicción 
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6 Conclusiones 

Como se apreció en el presente documento, el uso del algoritmo genético propuesto 

utilizado para la optimización de los valores de los parámetros de las entradas y salida del 

método donde como integración se usó un sistema de inferencia difuso tipo-1 donde las entradas 

recibieron los errores de predicción de las redes neuronales artificiales para darnos una 

predicción final, estos resultados obtenidos nos demuestras que el porcentaje de exactitud se 

puede mejorar al utilizar métodos de optimización, lo cual nos facilita la obtención de valores 

de los parámetros cuando no se tiene el conocimiento necesario al igual que un experto o 

simplemente para ayudar al mejoramiento de los sistemas híbridos inteligentes. Uno de los 

aspectos a considerar al utilizar un algoritmo genético es el tiempo que consume, hoy en día los 

sistemas híbridos necesitan obtener resultados de una manera más rápida y eso es una debilidad 

al usar un algoritmo genético en ciertos casos.  

En este trabajo también se presentó un análisis de la evolución espacial de la pandemia 

de coronavirus en todo el mundo mediante el uso de un tipo particular de red neuronal no 

supervisada. Basado en las capacidades de agrupamiento de los mapas autoorganizados de 

Kohonen, pudimos agrupar espacialmente países que son similares según sus casos de 

coronavirus, de esta manera pudimos analizar qué países se están comportando de manera 

similar. Al usar los mapas autoorganizados de Kohonen vemos que las agrupaciones de los 

países con valores similares de acuerdo a los casos de coronavirus son muy buenas, esto nos 

beneficia debido a que se puede aprender de los países que estén enfrentando esta pandemia de 

manera satisfactoria, los países pueden beneficiarse al usar estrategias similares para lidiar con 

la propagación del virus. Y también los estados de México pueden utilizar mejores estrategias 

para enfrentar enfermedades como la hipertensión y diabetes en los estados más afectados.  

Para la predicción hemos realizado un nuevo enfoque para predecir la serie temporal de 

COVID-19 para los países del mundo utilizando una red neuronal de conjunto modular híbrida, 

que combina redes neuronales autorregresivas no lineales NAR con un integrador de valor 

mínimo y se ha podido observar que la precisión de la predicción en base a datos reales puede 

ser de ayuda para decidir mejores estrategias para hacer frente a esta pandemia del COVID-19 

en todos los países. En la predicción usando lógica difusa hemos podido obtener mejores 
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resultados que las redes neuronales monolíticas, se puede observar que los errores de predicción 

fueron más bajos y esto nos muestra las ventajas del método propuesto.  

Se realizaron pruebas estadísticas para determinar si la diferencia entre las redes 

neuronales modulares no optimizadas y las optimizadas era significativa, se realizaron pruebas 

para cada país y algunos países no pasaron la prueba estadística para demostrar que el método 

optimizado es mejor que el método no optimizado y en las pruebas estadísticas para los estados 

utilizados de México en este trabajo del método de las redes neuronales modulares con un 

integrador difuso donde se utilizó un algoritmo genético para la optimización todos los estados 

pasaron la prueba estadística con un 95% de nivel de confianza para afirmar que el método 

optimizado es mejor que el método no optimizado.  

Como trabajo futuro para el módulo de clasificación se utilizará el método de 

optimización empleado en el clasificador difuso para obtener todas las combinaciones posibles 

para las reglas difusas. Para el módulo de agrupación se prevé la integración de aspectos 

espaciales y temporales del problema de propagación del COVID-19 de una manera unificada 

para lograr una visión completa y una solución al problema, también se puede considerar la 

aplicación de algunas otras técnicas inteligentes como lo es la lógica difusa, algoritmos 

evolutivos, etc., que podrían ayudar a abordar de una mejor manera este tema tan complejo. Y 

para el módulo de predicción se emplearán diferentes métodos de optimización, lógica difusa 

tipo-2 para mejorar el porcentaje de error en las predicciones.  
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Anexos 

      En esta sección se muestran algunos resultados que complementan el trabajo realizado. 

A1: Tablas de evoluciones de los países de casos confirmados de COVID-19 

En esta sección se puede observar los resultados obtenidos del método optimizado 

usando un algoritmo genético donde se optimizo el número de neuronas en la capa oculta y el 

método no optimizado donde se utilizó un integrados de valor mínimo para la red modular NAR 

de cada país para los datos de casos confirmados. 

Tabla A1.1 Resultados de evoluciones de los casos confirmados de COVID-19 

Bélgica 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 237386874 396511237.8 

2 180755412.3 537269154.4 

3 176475251.8 555922259.9 

4 34114318.89 463739972.5 

5 155766238.9 378667199 

6 198893444.5 440836013.8 

7 278111106.4 442096182.7 

8 111489023.2 462632757.4 

9 237386874 431333509.1 

10 180755412.3 377594311.7 

11 176475251.8 523091438.4 

12 34114318.89 452741736.3 

13 155766238.9 415894073 

14 198893444.5 392963127.4 

15 278111106.4 478065755.4 

16 111489023.2 472868701.7 

17 86963420.15 430524724.6 

18 42199429.84 463891899.1 

19 214352763.8 390630181.1 

20 150396092.3 628838226.9 

21 167185334.5 573201065.2 

22 116851519.8 553940451.1 

23 176273148.6 602929385.1 

24 40985708.78 500693988.8 

25 114649946.8 570202442.8 

26 293827361 430909997.8 

27 200655946.3 455215950.2 

28 32210508.91 443804964.1 

29 382602596.6 387325980.4 

30 165358685.4 461407772.4 
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Tabla A1.2 Resultados de evoluciones de los casos confirmados de COVID-19 

China 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 86.12592942 283948.5499 

2 59.94304079 182017.2302 

3 131.0678679 4094271.967 

4 86.78699806 335353.0765 

5 49.2129133 297920.8455 

6 63.49631091 4368072.093 

7 92.83475824 2491807.749 

8 189.6803435 206179.5168 

9 47.16176305 312239.8876 

10 43.09114509 338626.0083 

11 50.91347505 204358.6031 

12 1321.218634 13783599.34 

13 27.13779542 154297.4835 

14 90.68695561 233983.6003 

15 102.7770989 355499.3249 

16 244.7292233 223211.9493 

17 86.51279084 238947.9381 

18 72.64726864 831400.4123 

19 58.1460913 295824.1198 

20 96.38843965 227737.1082 

21 166.4552227 123958.8913 

22 73.92718513 136011.5427 

23 286.9707762 180005.8662 

24 45.66104036 220895.8727 

25 102.5577329 647312.8181 

26 71.49661907 5352835.609 

27 64.77729544 1408491.261 

28 40.17571063 241799.1859 

29 90.24980596 1339266.985 

30 119.1838183 128976.9925 
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Tabla A1.3 Resultados de evoluciones de los casos confirmados de COVID-19 

Francia 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 2168340141 6830297923 

2 1734570725 1.55425E+12 

3 2079569750 4973807507 

4 3680686766 4365618682 

5 2303660076 6032117777 

6 4224448405 9.6512E+11 

7 1538468011 5614285057 

8 5659758638 3656319378 

9 1175029281 5994848049 

10 197184785.3 6830297923 

11 7013764562 3086404399 

12 2035552233 2644143502 

13 474669782.5 4176561875 

14 4705263744 6965633541 

15 1916540894 5971257777 

16 607686216.4 3866658688 

17 1618562645 3431412347 

18 1411837028 6984308973 

19 4136336108 4323035899 

20 89713971.84 5683599204 

21 1203140678 6861842951 

22 2535036416 7861549183 

23 4772956367 4422592424 

24 391482788.7 1.21493E+12 

25 2703564495 4668813639 

26 1891844583 4150899010 

27 912327961.6 3300148433 

28 2016257355 6210989797 

29 2610042109 8.874E+11 

30 4175097121 5.84801E+11 
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Tabla A1.4 Resultados de evoluciones de los casos confirmados de COVID-19 

Alemania 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 291019305.6 614765917.9 

2 22906496.71 797681331 

3 24079945.76 2242575773 

4 423674860.8 1129991921 

5 118186608.1 570024318.6 

6 109372742.9 622991785 

7 160113530.1 532194394.2 

8 399981817.6 1073726802 

9 246470002.4 490036064.1 

10 441745291 614765917.9 

11 71910457.15 482684341.4 

12 81447783.05 1779836880 

13 393117245.6 1104167250 

14 65723527.52 744363826.5 

15 395926124 884963130.8 

16 350681817.8 521475968.6 

17 274636761.6 956530523 

18 480229544.1 592561693 

19 161180277.4 1522130602 

20 391367599.5 1254161409 

21 93715464.02 459756321.1 

22 178656479.7 1198795948 

23 251128490.1 1134170959 

24 308141965.7 474030657.1 

25 189732247.9 447784123.9 

26 85739141.03 644633236.1 

27 309958920.7 679317611.7 

28 598878801.7 882714497.1 

29 90617292.41 790214110.9 

30 354861324.2 678497073.8 
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Tabla A1.5 Resultados de evoluciones de los casos confirmados de COVID-19 

Irán 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 231183.7925 9851692.611 

2 154676.0399 1.66903E+11 

3 210431.066 25134821.91 

4 214682.2478 5532038.416 

5 265199.8875 7332326.436 

6 174025.0078 8215801.081 

7 235594.9073 71787368270 

8 103804.2605 15758157.8 

9 119530.2819 11059940.7 

10 46035.63868 9084363.984 

11 105902.1203 24445968.54 

12 184217.7815 12700330.29 

13 191182.9663 8415987.084 

14 105620.0914 10854374.93 

15 207691.3919 9026937.376 

16 154258.5454 26719075.06 

17 114802.1593 6582241.295 

18 138190.7398 13748190.12 

19 286063.8844 13318572.62 

20 87769.41972 6875332.852 

21 144542.5065 8250017.001 

22 113639.2044 9686335.363 

23 134851.2126 10276126.61 

24 126901.9406 32832217.57 

25 96005.96378 8340108.081 

26 259927.1305 7242677.669 

27 85305.17239 9628141.014 

28 116878.9885 9151868.687 

29 123549.659 9422751.022 

30 235239.5373 9102731.505 
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Tabla A1.6 Resultados de evoluciones de los casos confirmados de COVID-19 

Italia 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 1214491872 512219518.5 

2 371536407.1 1094130308 

3 85605876.03 198716513 

4 364698720.6 372519650.7 

5 478811588.7 309589181.4 

6 4814070.564 422466329.1 

7 373908263.9 443320044.4 

8 23663856.08 543106161.4 

9 18803196.22 414474552.4 

10 333507186.1 512219518.5 

11 34983463.47 291821490 

12 18172026.74 409764115.7 

13 361052977.7 298727596.3 

14 120761162 154014592.6 

15 259070471.6 1376998916 

16 220821002.6 278643494.9 

17 62391990.96 510829197.2 

18 62154584.81 178315067.2 

19 118374880.2 492748569.4 

20 22173694.29 423727629.2 

21 112620216.5 308725220.9 

22 14514213.19 522907328.9 

23 336358098 307843295.3 

24 93110926.24 210720020.5 

25 746529936.7 341890969.9 

26 406859395.1 1408688381 

27 331887542.1 581422086.6 

28 179719817.8 209720184.2 

29 408718061.5 311453202.2 

30 120445364 209190744.8 
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Tabla A1.7 Resultados de evoluciones de los casos confirmados de COVID-19 

México 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 244834.3645 486129.5785 

2 319293.9251 199680.8912 

3 170532.2614 565446.3625 

4 215505.6895 5597499.099 

5 205973.9503 3.91414E+11 

6 31864.43122 9265930.618 

7 383150.7725 2012378.23 

8 293104.2183 4872216.331 

9 295097.6278 2.36098E+11 

10 209145.3947 486129.5785 

11 222412.8767 10440268.1 

12 254028.1567 657488.4241 

13 137599.9487 1963920.384 

14 215295.3814 3755723.148 

15 282018.4772 785962.3901 

16 104406.834 541947.9139 

17 145422.4685 556648.5745 

18 343380.1779 474669.4107 

19 190323.9378 3.17022E+11 

20 290597.1363 799079.3763 

21 170342.147 1575658.213 

22 145180.8696 4.66612E+11 

23 221953.0911 10912653.02 

24 215729.1886 939464.3325 

25 236145.0317 85534093957 

26 456958.2783 1.65366E+11 

27 176787.3417 599745.048 

28 227609.744 983566.0352 

29 250136.1093 3100519.487 

30 421804.5383 446888.8076 
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Tabla A1.8 Resultados de evoluciones de los casos confirmados de COVID-19 

España 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 261099457.3 411627290.3 

2 281095546.6 4.55036E+11 

3 220557337.7 200919348.7 

4 392620230.5 425706190.8 

5 180920882.6 442697195.2 

6 243595547.4 230499212 

7 212572169.8 208397789 

8 65685593.84 295419767.7 

9 262807718.6 359564410.6 

10 193647571.2 411627290.3 

11 153107785 166438677.5 

12 278725147.1 316008921.1 

13 45863647.21 300264999.9 

14 158439731.2 2.69293E+12 

15 286611694.1 345554219.6 

16 704706233.9 202876543.9 

17 310774688.9 908563168.6 

18 161228432.9 277153483.1 

19 304469379.6 6.57744E+11 

20 157411678.6 379361817.1 

21 138634139.7 70915947640 

22 431680615.4 355329577.1 

23 185318760 9.33318E+11 

24 173130071.3 207834749.8 

25 453332280.8 7.04655E+11 

26 124018466.1 190131113.2 

27 193143243.1 296638996.1 

28 524897373.6 270893498.2 

29 419531650.2 206790052.7 

30 614803594.9 5.39519E+11 
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Tabla A1.9 Resultados de evoluciones de los casos confirmados de COVID-19 

Turquía 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 7213.829669 535629.8799 

2 6587.116738 1708215.936 

3 3230.676733 288813.4391 

4 13747.93429 200430.8684 

5 5923.604028 194283.9552 

6 6974.015673 1088590.198 

7 9153.751573 465702.228 

8 8533.322557 159676.1394 

9 2622.006499 258264.3492 

10 5010.269388 549644.2467 

11 9093.623687 535629.8799 

12 4541.263942 230557.9857 

13 4262.866309 1918197.181 

14 4304.356781 702680.4782 

15 4764.680027 434435.552 

16 5221.904684 215319.3275 

17 8370.088501 347675.8062 

18 12262.65694 937241.1157 

19 8989.107289 1123343.899 

20 14804.1954 437758.3364 

21 3525.094894 203841.7465 

22 7125.152169 228366.086 

23 8414.194636 206414.7014 

24 7486.097476 248243.122 

25 9939.69849 338254.7001 

26 7779.793846 1130526.269 

27 7991.122915 285472.1282 

28 11562.60279 293732.8715 

29 11335.36885 252684.0391 

30 3527.857183 261689.717 
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Tabla A1.10 Resultados de evoluciones de los casos confirmados de COVID-19 

Reino Unido 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 892578.0593 6664930.316 

2 6708707.466 22687742.13 

3 15171158.49 8335239.58 

4 6616668.992 43687586.61 

5 3307157.067 20351172.98 

6 4292655.585 5.19462E+11 

7 2632714.714 10827298.73 

8 5593500.617 5755626.5 

9 5511922.81 34507116.42 

10 5533457.905 19053414.86 

11 14061381.07 4496873.841 

12 6440515.739 56642405.09 

13 3771970.458 17698025.96 

14 2738113.366 46915789.89 

15 3131383.776 4988784.045 

16 11283906.42 7795039.351 

17 5086610.684 29546343.15 

18 3125668.743 82959848.71 

19 17214379.4 67124571.95 

20 9398037.847 21767944.64 

21 4978536.87 24484515.48 

22 4649183.173 4.86116E+11 

23 2524585.528 10361822.04 

24 4793289.88 25061779.21 

25 8433744.412 5.27668E+11 

26 1514064.113 55878475.2 

27 8752373.096 83223744.32 

28 8887041.162 558004838.3 

29 16307080.98 103677139.9 

30 10715402.52 10572146.91 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

88 
 

Tabla A1.11 Resultados de evoluciones de los casos confirmados de COVID-19 

Estados Unidos 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 108534707.4 2243571240 

2 39292370.63 2604309531 

3 43749289.53 8.65573E+12 

4 41896076.34 1.04328E+13 

5 23934482.27 2496687930 

6 84869914.09 2254687349 

7 24949500.18 3174452818 

8 26897721.82 2072760816 

9 51595578.27 1.59558E+13 

10 56189648.98 2534614330 

11 39846902.74 3600656295 

12 76781134.25 2436324505 

13 7366887.483 2896614670 

14 35196924.58 6.10123E+12 

15 84587191.29 1915527032 

16 69160967.87 2452311350 

17 53012591.67 2433406997 

18 20258521.64 1940343991 

19 24272695.91 2752329538 

20 47515009.39 2822822295 

21 14906141.38 2485002934 

22 107332777.5 1572127018 

23 64798303.28 4.35E+16 

24 38604642.04 2375458172 

25 40011919.25 6.54898E+13 

26 14033665.89 2361015727 

27 56786515.29 2396777087 

28 34605439.66 4.23285E+13 

29 13876838.79 2910083752 

30 94292322.72 1.06044E+13 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

89 
 

Tabla A1.12 Resultados de evoluciones de los casos confirmados de COVID-19 

Mundial 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 24995428265 28851632755 

2 4150833080 77324319242 

3 9357543036 57467385958 

4 1745856730 58203915342 

5 1813267350 1.59E+16 

6 22103976412 5.09763E+14 

7 10183256928 2.22941E+11 

8 41265424399 35313397461 

9 4824060972 29685947423 

10 1858864533 28703205615 

11 24226002221 2.87439E+11 

12 4047473597 31316399714 

13 24391666499 37355821889 

14 6312620693 1.47748E+11 

15 3661959942 1.28222E+11 

16 6745463234 2.01389E+13 

17 24318530371 7.63E+15 

18 6763450335 2.92E+17 

19 11630381411 1.09E+15 

20 17766486394 46988338845 

21 33686600951 35952238597 

22 17843073929 35078921180 

23 3730800794 1.75779E+11 

24 2776567761 41795024959 

25 12644919024 6.89E+19 

26 14383304900 58912736321 

27 6124464607 4.43E+17 

28 5531373924 8.0709E+14 

29 12894057124 52486288859 

30 1752232609 2.42E+19 
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A2: Tablas de evoluciones de los países de casos recuperados de COVID-19 

En esta sección se puede observar los resultados obtenidos del método optimizado 

usando un algoritmo genético donde se optimizo el número de neuronas en la capa oculta y el 

método no optimizado donde se utilizó un integrados de valor mínimo para la red modular NAR 

de cada país para los datos de casos recuperados. 

Tabla A2.1 Resultados de evoluciones de los casos recuperados de COVID-19 

Bélgica 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 3168650.966 4940226.135 

2 3487330.529 4499646.614 

3 3900371.427 4332785.91 

4 2306517.721 4446040.232 

5 2720526.062 4433300.098 

6 2935253.474 4473835.595 

7 2788405.295 4940226.135 

8 3782629.649 4698104.64 

9 2979867.037 4427028.692 

10 2536701.338 4861480.516 

11 3180150.549 4596153.438 

12 3074121.587 4348057.337 

13 2866999.928 4359438.172 

14 1997937.074 4509964.323 

15 2659546.744 4249825.757 

16 3464037.761 4418693.713 

17 3111228.068 4234359.921 

18 3804601.955 4391327.964 

19 2548741.987 4679795.572 

20 3258731.918 4427463.056 

21 3112391.134 4453392.229 

22 1615137.555 5088983.526 

23 2857188.262 4363539.997 

24 3432817.491 4435311.82 

25 3429135.907 4382942.684 

26 3526738.518 4260818.051 

27 3592819.921 4492931.472 

28 3003635.256 4503035.751 

29 3125104.362 4464696.745 

30 2997429.706 4589726.222 
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Tabla A2.2 Resultados de evoluciones de los casos recuperados de COVID-19 

China 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 35.218993 167839.748 

2 23.8684423 25890.03982 

3 20.0088436 183351.9285 

4 12.1851544 34758.68315 

5 28.53189 492491.2932 

6 30.8089556 28897.98503 

7 30.0807759 167839.748 

8 10.0851499 15608.85147 

9 324.617069 51517.668 

10 29.5990625 29543.15077 

11 523.523787 21177.32942 

12 32.1434218 30705.5538 

13 131.049987 16731.3763 

14 51.8508687 241021.4873 

15 26.9964698 133474.2409 

16 18.6772542 35728.27662 

17 204.672394 18381.93155 

18 191.971212 1454766.924 

19 189.332337 24099.3414 

20 16.7992846 30372.78686 

21 53.1657819 11297.03116 

22 54.3584638 97057.22614 

23 96.4794755 5911.11802 

24 57.7477309 25329.42352 

25 8.36159367 1196362.54 

26 377.74696 22254.39538 

27 24.3957182 186405.1289 

28 195.322247 284838.8166 

29 19.2606763 319157.4503 

30 24.997063 19109.24854 
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Tabla A2.3 Resultados de evoluciones de los casos recuperados de COVID-19 

Francia 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 1023662.13 1609836.693 

2 381195.789 1722989.475 

3 364706.559 1209411.413 

4 936400.879 1474151.827 

5 859879.655 1026572.093 

6 881903.872 1249937.434 

7 97848.2201 1299887.303 

8 509003.947 1609836.693 

9 930932.707 985725.8061 

10 300666.369 1747872.446 

11 897942.744 1144916.294 

12 484603.392 1788444.867 

13 1106957.96 804884.3387 

14 1568033.51 1488198.842 

15 1101210.02 1538326.59 

16 268876.16 2259483.497 

17 505530.331 1567582.653 

18 606831.127 1127765.756 

19 112733.61 1260626.514 

20 571611.411 1413450.416 

21 539693.069 2112038.544 

22 579451.815 2852281.813 

23 941649.119 1523940.026 

24 775655.721 1538416.179 

25 1271048.19 1100970.459 

26 325893.561 2341398.658 

27 274032.948 1877834.924 

28 234824.922 10097010.58 

29 490900.648 3725793.569 

30 900048.265 1848486.83 
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Tabla A2.4 Resultados de evoluciones de los casos recuperados de COVID-19 

Alemania 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 65956823 367545018 

2 35739519.3 313579708.7 

3 15825722.1 363053620.4 

4 90482776.2 240554397 

5 93892862 299963059.4 

6 39270070.6 294840746 

7 52960915.8 273824203 

8 78152903.5 367545018 

9 64961931.5 267887600.2 

10 25970520.8 289876812.6 

11 20419515.3 308648014.7 

12 65745432.3 303620289.7 

13 89998792.5 272116862.3 

14 69816024.5 282015720.1 

15 16617661.8 405709496.2 

16 40809260.2 287191898.1 

17 11292956.6 277378315.3 

18 59018468.2 253174212.7 

19 76584685.1 263564697 

20 28439451.5 271116447.9 

21 88599968.9 290414058.7 

22 59096452.8 302460539.9 

23 56242944.1 282032818 

24 94241562 291355264.6 

25 53324157.3 400287442.2 

26 85549345.3 286842597.7 

27 79039150.5 287957263.8 

28 58265999.6 288769536.6 

29 61295107.2 311794301.6 

30 8367778.7 498786166.5 
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Tabla A2.5 Resultados de evoluciones de los casos recuperados de COVID-19 

Irán 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 54984.60752 4487970.739 

2 36137.96489 4945411.874 

3 5173.189558 3811619.612 

4 17994.52234 2801138.109 

5 27165.7453 2934960.458 

6 7113.22066 1613329.869 

7 8502.792208 4487970.739 

8 9939.544342 3356635.899 

9 21688.88147 2826197.809 

10 9239.599173 3313848.162 

11 6625.37748 2330248.936 

12 48395.47176 4516614.032 

13 6936.21701 3371376.836 

14 6365.888108 3556742.208 

15 35127.8015 5327159.773 

16 14468.97466 4036631.827 

17 7980.41346 1.06348E+11 

18 7394.540298 2426245.278 

19 5928.853946 7573049.207 

20 9697.374391 3298656.794 

21 24282.19128 3372487.308 

22 14183.28288 4057382.632 

23 12091.86206 4515866.174 

24 8407.454346 5955366.685 

25 4705.461941 4360361.954 

26 14657.88775 5065699.612 

27 12458.44828 3698654.403 

28 10000.82999 3572012.131 

29 5484.367046 3277846.984 

30 13554.34087 6765641.521 
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Tabla A2.6 Resultados de evoluciones de los casos recuperados de COVID-19 

Italia 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 704302.3661 42190143.22 

2 696825.1506 31098314.71 

3 565607.8443 31601359.56 

4 604775.7351 31079826.82 

5 1166767.356 29201212.72 

6 1075806.231 45453590.19 

7 431367.3075 29354100.97 

8 954329.7125 42190143.22 

9 999291.5503 44507066.09 

10 1128365.222 34820954.5 

11 752605.5606 28396480.75 

12 704674.2531 44822291.64 

13 601950.0409 39118283.23 

14 1865530.931 34466825.25 

15 763785.9975 34329213.68 

16 442431.2054 26644037.58 

17 1218426.29 53413723.54 

18 2525461.209 37349599.17 

19 618537.2824 37292978.92 

20 553008.126 35202802.35 

21 649309.2264 42526950.6 

22 275159.6944 28134071.15 

23 427078.6279 29192906.13 

24 767714.5106 22260682.66 

25 561060.7896 38004013.84 

26 590112.3805 32165694.01 

27 826864.2864 30838197.24 

28 529446.5662 33593689.68 

29 682544.0268 45176507.29 

30 1174432.639 52302277.48 
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Tabla A2.7 Resultados de evoluciones de los casos recuperados de COVID-19 

México 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 884969.21 23634328.84 

2 1124262.76 4202346.024 

3 933914.373 1.671E+11 

4 1329255.48 40267781.01 

5 1061416.56 19666167.57 

6 233514.176 24230073.89 

7 1553098.01 23634328.84 

8 285225.653 4192158.822 

9 1077870.04 3.89324E+11 

10 979237.751 44369728.16 

11 1162438.83 16414094.64 

12 842434.013 2.24756E+11 

13 824313.142 23557238.29 

14 1150790.38 4925797.774 

15 1508542.79 15990279.41 

16 709749.427 24082840.57 

17 1761257.93 58739035.18 

18 1584543.49 1.16753E+11 

19 357012.242 1.13206E+11 

20 1044945.88 16431884.4 

21 817229.925 24894847.38 

22 598778.7 43012383.45 

23 1279558.73 31783672.98 

24 472597.192 22522637.4 

25 363047.801 11832951.5 

26 450854.672 6662439.993 

27 1874225.04 26081085.81 

28 991558.788 28360817.47 

29 815981.045 4278380.585 

30 349374.958 48017627.7 
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Tabla A2.8 Resultados de evoluciones de los casos recuperados de COVID-19 

España 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 0.06217753 19404.61158 

2 0.00181313 20355.95452 

3 0.02145884 645.1107951 

4 0.00322103 3612247.603 

5 0.0009719 213050.8855 

6 0.01752306 1791.872373 

7 3.17E-05 4406.835178 

8 7.98E-05 181.837871 

9 0.00026537 23170.57113 

10 0.06501951 25968.32508 

11 0.06541913 59237.63245 

12 0.16835084 21446.91523 

13 0.02219871 673.6597613 

14 2.12E-20 17869.07911 

15 0.00462252 21208.64157 

16 0.00011717 11234.28822 

17 0.0004101 11791.52418 

18 0.04329589 8193.606305 

19 0.00017062 9514.646484 

20 0.00125431 13716.96047 

21 0.27327688 796.6488716 

22 0.41416129 139110.8002 

23 7.28E-05 1496.76243 

24 0.00056172 238.5252915 

25 0.00151535 22067.15671 

26 0.09076265 1115104.751 

27 0.00179347 9837.414614 

28 0.09206657 267.446815 

29 0.00150416 45502.45582 

30 0.00295252 296.9451384 
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Tabla A2.9 Resultados de evoluciones de los casos recuperados de COVID-19 

Turquía 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 4297.44742 314447.4077 

2 2614.82309 99724.10848 

3 2246.3872 403696.0167 

4 10708.8396 407041.7865 

5 2324.92219 569449.1812 

6 9981.18683 501519.1815 

7 7826.60562 433334.6646 

8 10858.4407 270307.3044 

9 7802.61856 469654.2823 

10 6924.79328 1560395.383 

11 6270.16589 327873.3646 

12 2074.62411 348211.1915 

13 7657.04001 424652.0079 

14 7084.35228 617983.9031 

15 7875.89511 437844.5563 

16 8868.22574 254053.2508 

17 4991.03708 661217.3681 

18 10745.1595 237823.9492 

19 1261.91301 261326.6402 

20 8246.05255 412924.4203 

21 9590.58726 455028.9223 

22 10533.988 616766.9318 

23 3976.053 204058.7052 

24 5787.82996 204770.825 

25 6311.78178 553947.8335 

26 11241.5604 647735.1203 

27 7350.77987 1092990.957 

28 2498.02001 1396067.826 

29 9240.58568 274317.6744 

30 20282.0173 640871.3364 
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Tabla A2.10 Resultados de evoluciones de los casos recuperados de COVID-19 

Reino Unido 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 1134.253007 3117.180244 

2 753.5997558 3420.632359 

3 940.668935 15408.41937 

4 827.9945429 3355.469784 

5 585.4449554 4817.287749 

6 1017.009413 2625.743392 

7 1711.75275 2882.997595 

8 1428.068427 4345.107686 

9 859.8125526 3635.574792 

10 2123.946015 2790.942626 

11 628.3950611 2405.850893 

12 698.4607284 3444.054922 

13 403.3382942 6232.916239 

14 885.9432373 3609.649767 

15 695.7025626 6335.470364 

16 761.6658974 2817.979269 

17 1038.555368 2393.704627 

18 830.2422513 2839.705414 

19 675.0303703 7351.82779 

20 639.2423557 2287.720601 

21 386.8818664 2794.456571 

22 809.0004356 9754.78408 

23 1150.257545 3171.320251 

24 829.1804306 2508.756525 

25 965.1373784 3829.512271 

26 733.1505674 3441.468025 

27 1097.259752 2463.653854 

28 1709.614463 3597.684252 

29 860.1884519 3856.059955 

30 1671.618815 4614.14401 
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Tabla A2.11 Resultados de evoluciones de los casos recuperados de COVID-19 

Estados Unidos 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 16907026.7 79267635 

2 15490746 173495884.3 

3 22599859.2 5.88188E+12 

4 21678771.9 72906209.21 

5 24542581.6 25960431.73 

6 26728437.7 3.61119E+11 

7 16562755.2 79263045.17 

8 10945345.3 4.16837E+12 

9 18260885 62998533.57 

10 14641249.5 41530959.71 

11 20193579.8 9.46638E+12 

12 17117316.7 23751467.28 

13 16649873.5 3.96093E+12 

14 19200779.2 1.02194E+12 

15 12008282.4 75078896.47 

16 18474493.4 46806157.03 

17 25564221.9 1.02644E+13 

18 18489268.4 68085512.59 

19 18420559.6 52525045.18 

20 17558244.1 3.86366E+12 

21 14924798.2 24917441.07 

22 16493287.5 3.19136E+12 

23 16988417.5 3.85586E+12 

24 15527629.7 37603610.91 

25 15181300.7 6.29319E+12 

26 18736827.6 43243891.73 

27 15206421.9 3.53115E+12 

28 20402634.9 6.0747E+12 

29 17601371 75813867.96 

30 12269994.5 58590397.21 
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Tabla A2.12 Resultados de evoluciones de los casos recuperados de COVID-19 

Mundial 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 445082426 1.04154E+11 

2 2793657561 25708235680 

3 539653021 3.74068E+11 

4 1194862065 3.86423E+11 

5 2022921449 3.35236E+11 

6 1035894010 3.72762E+11 

7 1346538809 3.43877E+11 

8 175572967 61525075057 

9 88732293.3 14777496345 

10 3762151493 7.46549E+12 

11 1607627384 2.57948E+14 

12 764871065 4.87395E+14 

13 374596160 8.77662E+12 

14 1125854388 2.86159E+11 

15 736407015 3.4182E+11 

16 1195837500 3.71943E+11 

17 1346877499 9.93703E+14 

18 56847237.5 3.30712E+11 

19 365002161 1.87942E+11 

20 935754237 1.84401E+14 

21 1457298254 4.14338E+11 

22 1137606909 3.33531E+11 

23 356731302 2294978272 

24 1325580267 7.79502E+14 

25 622547233 3.06249E+14 

26 2461447785 7.1351E+14 

27 2417905108 1.54741E+14 

28 466978614 4.75585E+14 

29 2217467456 2.35269E+13 

30 158068293 9.65561E+14 
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A3: Tablas de evoluciones de los países en casos de muertes por COVID-19 

En esta sección se puede observar los resultados obtenidos del método optimizado 

usando un algoritmo genético donde se optimizo el número de neuronas en la capa oculta y el 

método no optimizado donde se utilizó un integrados de valor mínimo para la red modular NAR 

de cada país para los datos de casos de muertes. 

Tabla A3.1 Resultados de evoluciones de los casos de muertes por COVID-19 

Bélgica 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 231.8873704 15375.28103 

2 128.0385686 16672.58819 

3 103.2837688 18203.25026 

4 130.7866181 18410.28892 

5 192.3737441 34166.83184 

6 178.9416321 31341.45452 

7 80.96098252 21381.59909 

8 95.00148404 20620.68363 

9 222.5793404 16701.8877 

10 58.01483045 28203.96898 

11 81.59695467 20470.71424 

12 152.7754524 17691.28125 

13 346.627901 62280.07113 

14 115.5685544 16314.82552 

15 80.77349046 14698.7077 

16 81.56143525 20339000.11 

17 215.4317894 20049.21869 

18 191.4580913 19986.2792 

19 297.7494163 24551.60525 

20 101.0177449 22182.06514 

21 208.4059552 76744.96931 

22 96.52673629 17071.83208 

23 183.9657169 25155.74779 

24 88.22042106 51912.05702 

25 122.2726478 59827.64821 

26 177.8075054 22191.01518 

27 166.5988539 29499.17376 

28 96.57626499 19283.1401 

29 206.3445273 41445.94615 

30 263.9872684 7560.771282 
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Tabla A3.2 Resultados de evoluciones de los casos de muertes por COVID-19 

China 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 0.00034604 289.77653 

2 0.012727607 79.69204518 

3 0.00294602 580.0966549 

4 0.000197433 4030.414456 

5 0.00098194 11.71097992 

6 0.004747983 17.27469996 

7 5.12E-05 122.4412764 

8 0.00027176 48.79210802 

9 3.96E-05 35.14652246 

10 0.000243577 19.96281141 

11 0.000375345 2422.781603 

12 0.007655666 64.94120362 

13 0.000213311 0.153902265 

14 1.13E-05 160.4198905 

15 0.001206707 113.9082157 

16 0.008738446 67.11305692 

17 0.001342044 71.45456085 

18 5.38E-08 68.54200698 

19 0.000630197 53.37555599 

20 0.000164771 79.82088193 

21 0.001360666 6355.882707 

22 0.001385675 445.2137852 

23 0.00078655 45.60737518 

24 5.66E-06 0.52505967 

25 3.20E-06 61.56987696 

26 0.003005346 24.98141742 

27 0.000619132 29.6828322 

28 0.001327277 3.715487882 

29 6.06E-05 123.5009381 

30 0.000832425 78.12875553 
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Tabla A3.3 Resultados de evoluciones de los casos de muertes por COVID-19 

Francia 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 6420.490513 17790.19587 

2 10482.69602 68901.56476 

3 14228.15557 99616.63695 

4 5423.678921 58244.88295 

5 13952.8224 95598.2095 

6 2069.103818 140874.9412 

7 9344.655398 110896.5115 

8 12014.43828 19977.6818 

9 3411.040504 54069.76108 

10 11448.21379 100527.1803 

11 25488.7533 28625.01367 

12 31522.72625 29112.526 

13 13525.21423 192272.5969 

14 3202.53987 60225.68555 

15 4957.35759 136322.878 

16 15170.36076 20078.91107 

17 11958.33159 29263.76841 

18 1045.940894 17161.47564 

19 6524.630748 49380.33171 

20 1907.467179 133580.6169 

21 28513.53825 60596.94689 

22 22396.61357 48801.44573 

23 9574.060915 73718.23442 

24 2438.422021 33917.70294 

25 19537.61697 63668.46393 

26 30354.17878 73605.44425 

27 11003.38124 25406.06616 

28 5739.504235 90248.7555 

29 10194.85771 31121.07281 

30 3577.417059 24520.3225 
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Tabla A3.4 Resultados de evoluciones de los casos de muertes por COVID-19 

Alemania 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 10496.75386 47563.06974 

2 8668.082753 43783.84798 

3 13380.62619 61865.87738 

4 7953.879539 91832.99949 

5 11593.17433 48240.82063 

6 7290.923239 49086.44337 

7 10095.56254 74878.27866 

8 13570.23052 47768.18834 

9 10510.85924 48358.74297 

10 8718.009538 44982.11267 

11 6766.674648 50383.07417 

12 5722.564072 55530.98384 

13 1436.418472 46745.35482 

14 5186.518627 47643.21387 

15 1715.975463 57554.95925 

16 7264.093983 55007.5469 

17 14337.65844 53344.75238 

18 7417.906431 44110.56196 

19 2303.954661 46238.95116 

20 11583.86279 47007.4606 

21 4972.648888 45194.04736 

22 7877.312042 46381.60501 

23 11385.60005 45028.14315 

24 12418.8318 73234.56761 

25 2613.471911 46043.56953 

26 9301.279713 46880.85294 

27 10642.83229 46449.76769 

28 8795.710365 53120.40041 

29 8606.714288 69232.24729 

30 5579.541034 46937.23727 
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Tabla A3.5 Resultados de evoluciones de los casos de muertes por COVID-19 

Irán 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 13513.04892 31700.74593 

2 8337.312139 31687.51001 

3 10939.82813 40970.64327 

4 12902.35573 31437.30208 

5 23937.86157 32724.67625 

6 30820.21305 30633.90572 

7 2250.520379 38306.55531 

8 9412.450014 37732.62632 

9 14971.06031 33906.37596 

10 2728.125674 74364.93308 

11 17714.03245 35757.133 

12 21780.41224 39240.45244 

13 3815.089779 39502.00654 

14 19139.1387 36944.18001 

15 22669.03529 40598.96402 

16 12506.03933 39378.11602 

17 11188.4234 29479.53176 

18 18775.24113 30655.12282 

19 10106.99749 40240.5277 

20 7192.375745 38756.38382 

21 3025.022491 35924.36235 

22 7750.335291 47247.02817 

23 1272.313362 38600.05587 

24 13988.41307 40213.97622 

25 4549.968619 27957.99882 

26 17301.69803 31929.22382 

27 15283.1393 41069.14395 

28 14542.27453 45623.8157 

29 10379.81735 31510.1363 

30 7719.23588 48289.1069 
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Tabla A3.6 Resultados de evoluciones de los casos de muertes por COVID-19 

Italia 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 337.4621269 62775.98057 

2 459.4800036 27153.72819 

3 387.3904964 62767.34731 

4 523.0651428 55497.7689 

5 469.9166613 40740.47432 

6 367.381087 16950.3476 

7 366.9089944 46092.06598 

8 384.1922758 63900.9207 

9 373.4918922 40589.61743 

10 414.9276072 33916.06905 

11 392.8466936 20712.88033 

12 303.3943723 24077.16365 

13 408.8239059 34342.0538 

14 396.2174484 21254.5735 

15 478.389223 65886.50352 

16 398.3104788 19855.42799 

17 379.8639804 42571.40614 

18 389.6710977 31362.83245 

19 385.5080813 31974.14586 

20 321.8737705 17549.94762 

21 441.2517354 29683.60903 

22 368.4975809 24708.58878 

23 408.2658478 23945.0292 

24 389.81344 26624.01283 

25 378.0915659 43962.20971 

26 521.6478662 94963.6056 

27 376.1854204 21753.88567 

28 333.2861856 23780.78872 

29 364.1114504 27268.39131 

30 233.291147 28168.0949 
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Tabla A3.7 Resultados de evoluciones de los casos de muertes por COVID-19 

México 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 9364.645058 70051.80186 

2 15849.23649 312282.7184 

3 4801.301794 156628.0686 

4 19155.68679 200762.8189 

5 16905.24457 32199.42635 

6 22814.0895 218252.5843 

7 7050.844634 15214.50149 

8 15080.73281 87949.06603 

9 21243.96234 1685276.42 

10 19324.57845 142646.3081 

11 12044.51349 85652.4909 

12 21406.68738 163188.7295 

13 18982.92401 88531.26105 

14 16374.24097 407592.8464 

15 18061.73698 262043.5157 

16 16510.85713 21553.43855 

17 10715.32763 96414.39845 

18 7631.667397 117191.0952 

19 22738.51973 238355.8569 

20 13851.00428 77259.09673 

21 16517.53642 268648.2907 

22 14627.02812 390020.0319 

23 17214.1878 118984.5587 

24 22296.57603 192465.2001 

25 8785.235249 15020.44735 

26 17375.32214 135438.4666 

27 14719.13541 146010.0892 

28 14491.69186 86945.86827 

29 22145.20643 173213.5948 

30 17794.88586 45409.8161 
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Tabla A3.8 Resultados de evoluciones de los casos de muertes por COVID-19 

España 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 10368.82482 268639.7659 

2 12442.81104 3768.070823 

3 11343.52213 4374.948876 

4 10656.5634 14059.18661 

5 5968.733768 4163.680191 

6 12892.58806 449072.2869 

7 7845.606617 2493.367674 

8 11789.86655 13655.63695 

9 7046.224426 19680.70377 

10 9359.889669 3488.043283 

11 5558.006461 28787.51628 

12 7126.616172 3085.029653 

13 5419.840322 69263.3046 

14 10743.51639 3867.091873 

15 8013.533241 65586.33688 

16 11256.57327 195610.3205 

17 11823.15173 4679.343823 

18 8243.013683 6523.951664 

19 12988.91089 10569.47855 

20 8339.218808 19973.58971 

21 7302.714416 6586.584679 

22 7142.217936 22735.09456 

23 6478.822836 17136.78561 

24 10516.5877 37955.41637 

25 10729.37585 9653.481389 

26 8410.305359 11651.7261 

27 11777.48861 9452.454756 

28 6324.488799 192098.8899 

29 11919.16807 12191.74469 

30 12449.22825 3135.063648 
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Tabla A3.9 Resultados de evoluciones de los casos de muertes por COVID-19 

Turquía 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 2.030388287 8.628176015 

2 2.559363409 31.33643728 

3 3.665375298 20.50625283 

4 3.59891395 7.625328296 

5 3.010877842 14.23421702 

6 2.248200752 8.227477395 

7 1.52548994 23.06947916 

8 1.617815528 62.04019873 

9 1.484040623 42.58693187 

10 1.638654581 2.709121148 

11 2.410134143 114.154337 

12 1.735562106 14.71697116 

13 2.989655879 15.47448793 

14 2.177125851 21.07378363 

15 2.507871706 144.3370359 

16 1.67903554 94.4937745 

17 1.872315606 42.72269145 

18 5.83622004 8.619724625 

19 1.412231415 43.79163363 

20 1.50112143 28.84169014 

21 1.665406415 11.00756541 

22 3.044998578 159.0100223 

23 1.687079576 2.235273049 

24 1.777770255 31.61495471 

25 1.721069686 29.31939428 

26 1.6724325 278.9762526 

27 2.011954242 5.865477614 

28 1.443285202 1.862325184 

29 1.62416093 2.387918755 

30 2.201073016 10.04886505 
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Tabla A3.10 Resultados de evoluciones de los casos de muertes por COVID-19 

Reino Unido 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 2511.312103 41935.71771 

2 1139.634591 8497.986088 

3 860.6982074 3086.523103 

4 1736.386996 17445.44354 

5 1487.06933 92336.49496 

6 903.7098154 6944.747149 

7 949.6166399 6614.99089 

8 1192.941348 31333.30697 

9 1307.893314 16129.22325 

10 1231.807288 11551.94793 

11 1706.231046 13709.3547 

12 893.6705031 43388.22375 

13 831.8320064 1491.023507 

14 1915.232858 16640.7404 

15 1134.577644 15484.26811 

16 626.6724282 17979.81415 

17 2835.964412 22764.62931 

18 1584.61513 5949.72254 

19 789.7005826 6014.412652 

20 1400.090828 5247.172174 

21 967.4749931 3773.698412 

22 880.1524053 7490.725864 

23 1108.624924 6280.578785 

24 981.6560432 4884.989352 

25 1466.228549 22071.50964 

26 1109.822513 1931.47888 

27 884.474599 5220.46581 

28 1534.588465 1066.845479 

29 2514.749902 12695.43623 

30 1667.829994 2220.806012 
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Tabla A3.11 Resultados de evoluciones de los casos de muertes por COVID-19 

Estados Unidos 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 20464.65195 31264.32086 

2 11743.19877 45798.24838 

3 24419.51036 66052.4022 

4 13741.03829 25101.33693 

5 26898.75295 30916.9845 

6 30627.17436 17571.64689 

7 28517.21844 110631.8078 

8 20760.55932 21298.5148 

9 18130.96478 20202.63286 

10 19133.22023 121136.9971 

11 20397.43222 16541.59247 

12 23016.38762 133751.7001 

13 31474.96303 25872.36476 

14 26650.24101 75575.08724 

15 12739.36233 33034.95446 

16 23153.09603 85237.19545 

17 19092.31661 894363.3815 

18 40438.11414 27283.33705 

19 16787.24064 31774.86526 

20 18001.44166 101161.8412 

21 19418.00726 27878.62023 

22 17388.93888 119559.2867 

23 26183.5568 153584.4587 

24 32548.32672 123923.9045 

25 18048.91033 80382.22886 

26 21226.77775 152836.7155 

27 29202.29841 65159.18223 

28 21864.91994 35520.74382 

29 15890.40652 38905.93872 

30 25741.07445 259176.2763 
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Tabla A3.12 Resultados de evoluciones de los casos de muertes por COVID-19 

Mundial 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 705327.9307 572417.9363 

2 1479023.94 553572.0502 

3 1138644.764 946565.2156 

4 546698.1879 4.57812E+11 

5 1175955.872 622096.42 

6 1305255.377 2.28567E+11 

7 1262956.802 765671.3738 

8 209130.3189 32700519853 

9 1062989.987 16686217.25 

10 1096517.632 802936.8693 

11 478561.1121 8270015.627 

12 552118.2674 1319507.477 

13 1278987.921 595701.3344 

14 1853633.493 878737.8462 

15 1599607.564 1306768.414 

16 812010.0424 2463469.318 

17 1179305.575 1827058.979 

18 1112362.174 1505686.938 

19 1158646.254 4.92213E+11 

20 158003.9073 600275.5895 

21 1229514.358 6.646E+11 

22 762874.8904 8.13774E+11 

23 889313.8334 2.51647E+11 

24 1282578.09 820439.8867 

25 661890.3082 736951.2071 

26 1001379.225 1235422.56 

27 695819.2068 705954.3736 

28 1328313.068 798547.9523 

29 1462175.069 1225214.894 

30 848837.1294 9.33419E+11 

 

B1: Tablas de evoluciones de los estados de México de casos confirmados de 

COVID-19 

En esta sección se puede observar los resultados obtenidos del método optimizado 

usando un algoritmo genético donde se optimizo el número de neuronas en la capa oculta y el 

método no optimizado donde se utilizó un integrados de difuso tipo-1 para el país de México y 

12 de sus estados para los datos de casos confirmados. 
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Tabla B1.1 Resultados de evoluciones de los casos confirmados de COVID-19 

Baja California 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 39.54082748 2488.091835 

2 37.90707811 4127.680458 

3 25.32097588 545.7071638 

4 48.42806075 11393.49248 

5 33.17470528 3367.070892 

6 52.57212745 4815.339926 

7 77.48457903 411.6489287 

8 36.83418535 138.3098082 

9 27.60147853 6274.019658 

10 51.95263191 109.7911285 

11 22.50624641 8180.904324 

12 53.98679039 990.4943467 

13 49.3828473 3559.552244 

14 24.48988047 2237.303648 

15 37.59346675 342.736839 

16 35.17585266 2909.254449 

17 23.96295721 222.3392508 

18 62.09958333 401.4808879 

19 53.62126073 4369.315118 

20 78.78051824 1114.730696 

21 76.8515716 11741.17414 

22 24.14466153 4284.755552 

23 55.70670341 2482.390868 

24 35.59604265 7260.484455 

25 24.15352408 402.2550772 

26 11.58023308 298.6171503 

27 25.85901368 11125.49315 

28 43.34715359 321.1211634 

29 68.65486474 8383.345957 

30 52.52200152 8920.973065 
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Tabla B1.2 Resultados de evoluciones de los casos confirmados de COVID-19 

Ciudad de México 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 2742.71225 1142476.921 

2 1098.742393 1052168.364 

3 2928.699697 881988.304 

4 3174.577556 1030278.534 

5 6247.97684 317475.5982 

6 4212.365853 1111864.601 

7 5973.198603 1476189.543 

8 4151.063785 573632.3202 

9 12847.0952 1137154.247 

10 1261.930351 1096126.903 

11 1262.278533 1257655.85 

12 1466.636569 831406.5383 

13 826.7587431 153036.7954 

14 998.6493645 1459218.182 

15 1087.31612 1453841.953 

16 2867.272226 190649.1495 

17 1715.728302 673010.768 

18 5078.332177 27904.84068 

19 3039.565051 1386564.047 

20 8814.273942 274724.7856 

21 1110.95042 443356.0192 

22 2737.331999 399082.8126 

23 6903.194878 1215449.901 

24 1289.710269 1043961.341 

25 3028.44136 1116894.753 

26 6927.151962 1049828.086 

27 2077.160707 1500524.808 

28 8766.296534 1276518.481 

29 1726.775544 163022.1246 

30 2077.359855 1552522.751 
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Tabla B1.3 Resultados de evoluciones de los casos confirmados de COVID-19 

Coahuila 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 75.9680369 69.55035865 

2 56.68728276 94.01443239 

3 48.25395643 134.038145 

4 33.40879409 90.31387837 

5 46.49109748 67.36779132 

6 27.6092264 107.2400525 

7 74.34246374 81.16180187 

8 49.46289545 66.73514051 

9 39.06207327 70.98695693 

10 35.22898312 63.80893801 

11 42.94257905 97.1614308 

12 34.44592187 77.0273948 

13 31.7006779 68.50002154 

14 52.07714739 63.55318425 

15 67.73162776 73.41731062 

16 39.94622311 121.5192905 

17 56.26579354 117.5571426 

18 40.71846233 72.8571098 

19 68.70722486 77.2864219 

20 53.55112149 68.05961352 

21 49.24978451 65.77638355 

22 44.94806729 73.06784044 

23 22.35164575 150.9823955 

24 53.54102898 85.70767659 

25 39.64691615 126.4630253 

26 56.70265034 68.5073868 

27 62.86676524 167.772982 

28 31.09165991 68.92796676 

29 70.36384359 66.05853072 

30 64.29315227 244.7297987 
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Tabla B1.4 Resultados de evoluciones de los casos confirmados de COVID-19 

Estado de México 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 95.10954229 115656.6847 

2 550.3955921 5505.768428 

3 265.091049 164242.9486 

4 319.2002901 4616.043369 

5 91.32022423 468690.7015 

6 195.287542 386124.0743 

7 555.4966727 158232.6255 

8 194.4546235 192027.2245 

9 79.55915689 125.4354464 

10 467.6253425 444133.3172 

11 365.219222 106872.2939 

12 343.9928358 55580.76865 

13 248.2698805 439245.1006 

14 113.9839177 584084.0918 

15 174.41428 116433.0467 

16 105.2359945 42473.70704 

17 148.2637402 18768.57424 

18 214.7018984 89757.19753 

19 506.3866075 247773.0908 

20 323.9322752 6322.209498 

21 318.6339019 275070.756 

22 94.19619111 409210.1617 

23 318.7580677 732486.8449 

24 75.73114384 31973.74688 

25 109.3753696 96396.2803 

26 991.0347468 199381.8289 

27 28.8030367 7327.212535 

28 435.7717389 15173.28014 

29 477.3928791 19673.96314 

30 171.0427806 246400.1173 
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Tabla B1.5 Resultados de evoluciones de los casos confirmados de COVID-19 

Jalisco 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 3.618758972 1306.197815 

2 4.634467728 1321.859308 

3 9.731152109 1278.48718 

4 3.800496999 1164.358278 

5 2.067662216 1140.538187 

6 13.13955386 499.516882 

7 4.295589731 1365.06106 

8 4.301381457 1358.851865 

9 5.058424735 1254.192474 

10 3.096921483 1043.658782 

11 4.098952164 1162.597776 

12 4.276223501 1394.096529 

13 9.102999841 1023.625831 

14 2.695388147 2259.247082 

15 7.433608876 1299.803635 

16 7.241102124 1036.618695 

17 5.847644891 1312.488632 

18 4.1480194 1109.950298 

19 2.468675614 1357.30323 

20 7.274175896 1072.148124 

21 14.14535744 1172.316841 

22 2.228536302 1066.469266 

23 2.971814445 1072.300529 

24 2.698423622 1033.500902 

25 2.092074316 864.9872521 

26 2.917648072 1280.029276 

27 3.204102843 945.444735 

28 3.332484395 93.73944678 

29 4.061095585 1162.867587 

30 3.873137466 966.0755386 
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Tabla B1.6 Resultados de evoluciones de los casos confirmados de COVID-19 

Nuevo León 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 40.40989305 183.2242798 

2 18.30099157 128.1199791 

3 20.07198634 60.30120325 

4 33.82092388 146.7217103 

5 44.80493127 110.4305389 

6 52.22911739 51.76587107 

7 22.76968852 118.9527101 

8 56.25104117 53.00536596 

9 48.38115083 188.4169181 

10 36.34133518 87.58418813 

11 30.57093781 96.1334172 

12 12.8350222 142.0636466 

13 15.96403837 51.08919951 

14 62.77167825 105.9897605 

15 24.17285908 176.2593992 

16 30.89502047 110.7942486 

17 36.72048338 149.7399087 

18 34.0933261 75.71359261 

19 27.79927237 79.75405463 

20 15.45543935 181.5688549 

21 54.01549648 141.4687229 

22 26.10906962 94.69946829 

23 28.2473834 220.3191658 

24 19.34747101 132.3875865 

25 21.50743739 102.4236782 

26 62.31853788 49.88652792 

27 41.67202784 131.8111719 

28 18.16580363 130.4616142 

29 64.25578536 620.0055519 

30 52.02594781 189.5523883 
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Tabla B1.7 Resultados de evoluciones de los casos confirmados de COVID-19 

Puebla 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 41.7919248 5594.035743 

2 6.833557191 6160.466434 

3 8.649082864 4554.86602 

4 10.95348963 7113.658029 

5 15.22788916 4893.829396 

6 9.576535362 6395.120673 

7 14.62356675 5684.215391 

8 15.63188878 5422.451906 

9 15.71307729 5836.180545 

10 17.6646527 5740.705229 

11 12.56676723 6363.526697 

12 8.931661975 312.9061585 

13 44.56399912 5068.473222 

14 15.80653105 503.5246787 

15 21.40112371 5494.750582 

16 15.85673052 5040.390326 

17 24.6138766 5020.872623 

18 11.59747873 7016.304194 

19 13.04189642 5345.723397 

20 8.798088552 6396.093405 

21 14.8223223 5591.233883 

22 13.05556855 4495.920023 

23 8.032511097 3897.341123 

24 51.95610722 4721.897877 

25 12.33114904 6051.830037 

26 26.20807211 4906.378955 

27 12.4510694 282.4920405 

28 12.99235148 4551.240094 

29 37.86626464 5575.930509 

30 17.55515388 5384.108869 
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Tabla B1.8 Resultados de evoluciones de los casos confirmados de COVID-19 

Quintana Roo 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 63.26130508 593.8203969 

2 113.618992 1536.264887 

3 34.8681279 441.7018181 

4 164.7640448 1443.427473 

5 17.44646453 5860.225642 

6 110.0021266 2342.228455 

7 65.0848816 5790.337908 

8 39.20369557 2165.873776 

9 39.17065915 2135.695932 

10 59.25535363 3438.546233 

11 181.0760454 2579.010102 

12 84.04482237 4519.568205 

13 104.3896243 4231.16822 

14 112.7408713 2561.821767 

15 55.10239988 4517.379249 

16 53.27439319 10389.13937 

17 30.20980136 2947.407275 

18 36.09433605 529.282739 

19 64.79685933 2528.827243 

20 33.46679468 5022.6514 

21 20.36291532 5013.404554 

22 56.23410417 4548.15911 

23 83.95177513 4494.36395 

24 37.62947719 5715.147698 

25 44.82964497 5745.507558 

26 76.25255063 4904.192586 

27 42.50380995 3859.017266 

28 123.3800333 7127.525446 

29 95.21419058 1716.815049 

30 53.53266465 5582.554369 
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Tabla B1.9 Resultados de evoluciones de los casos confirmados de COVID-19 

Sinaloa 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 40.70256198 3094.241212 

2 9.872225191 9462.853776 

3 4.120242413 2094.522967 

4 30.53637022 932.0775759 

5 8.660905125 1194.986546 

6 4.672556281 1076.390179 

7 14.26182066 4485.379564 

8 9.420275181 12931.75165 

9 3.765072355 9678.883477 

10 8.458459599 3653.42037 

11 13.12755057 1896.954089 

12 5.725477362 820.7093391 

13 36.0879253 3341.714952 

14 1.954842646 253.3754473 

15 37.32466028 1186.826334 

16 189.9998312 126.1267815 

17 15.53306746 645.0002397 

18 9.584421501 70.59258582 

19 11.86279049 1318.316859 

20 6.723093776 12715.02378 

21 6.017634884 32.2470303 

22 5.351224351 142.5689917 

23 66.60563616 2255.838209 

24 7.763297981 3636.794755 

25 17.01083466 817.7082449 

26 3.028214862 71.9842845 

27 9.405924117 2794.189653 

28 13.58846593 10083.1833 

29 24.61252674 10269.93862 

30 24.06316564 2046.084935 
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Tabla B1.10 Resultados de evoluciones de los casos confirmados de COVID-19 

Tabasco 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 284.1870427 18689.09072 

2 45.74520027 4031.884919 

3 54.86332174 3983.992857 

4 27.96404405 17406.46834 

5 104.7669943 13509.14025 

6 34.0456707 2611.815186 

7 86.05610134 8907.541918 

8 185.2757518 72.43582393 

9 43.86265471 1293.799047 

10 71.87484336 27699.71951 

11 41.45746765 3106.789157 

12 48.45545844 270.5143469 

13 72.91188333 1681.157338 

14 166.2349162 11244.89988 

15 95.29173469 7122.505826 

16 53.64274551 1817.026979 

17 164.6796228 3412.686878 

18 256.8617043 267.990446 

19 32.62346653 910.408547 

20 71.97868987 475.0032524 

21 35.41675552 1.58E+03 

22 86.75065177 5893.328713 

23 79.53246412 19399.52017 

24 116.3036033 248.9281435 

25 95.09356223 6475.169666 

26 107.6104092 63.35572455 

27 66.37661041 8589.607713 

28 47.32703894 265.0378655 

29 346.2747027 1407.385367 

30 31.10027473 401.2794779 
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Tabla B1.11 Resultados de evoluciones de los casos confirmados de COVID-19 

Veracruz 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 53.59076488 14787.98349 

2 53.42652539 12701.0129 

3 71.68429633 13731.50729 

4 51.7811275 15403.33199 

5 54.34369152 9892.819797 

6 109.420625 13932.57757 

7 97.41812235 13611.12253 

8 40.62667997 9642.546049 

9 33.21506663 1899.737005 

10 44.52834258 14919.36119 

11 123.9996727 12422.47123 

12 37.12626822 16788.89416 

13 48.1733998 9856.129216 

14 45.94518423 10342.37825 

15 53.57414369 12623.01123 

16 28.62765672 10971.18304 

17 68.02284244 12305.69932 

18 71.68306017 10227.29894 

19 53.42295036 15883.19208 

20 53.59076513 12380.46222 

21 59.33160413 12799.90638 

22 80.23341229 10663.81836 

23 34.05597197 12635.7191 

24 58.34716685 14229.65176 

25 106.9235346 10932.96439 

26 41.52646785 14080.11904 

27 42.61551742 12116.8348 

28 22.5197502 13563.39996 

29 30.42037311 12474.38765 

30 37.66876959 20497.15547 
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Tabla B1.12 Resultados de evoluciones de los casos confirmados de COVID-19 

Yucatán 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 17.0035178 3215.924564 

2 24.82018169 254.6532903 

3 34.87383569 4023.599399 

4 36.41689561 3487.3489 

5 28.07788868 3716.654276 

6 42.68953405 2518.324383 

7 66.33641474 3194.772934 

8 39.64403783 3827.011175 

9 18.15958351 3552.479149 

10 35.39437438 3898.572457 

11 54.68670738 5424.439731 

12 12.43668017 4033.457569 

13 15.22327754 3829.143867 

14 40.00465723 4269.385496 

15 44.19809711 3709.505964 

16 18.05800204 2403.601498 

17 21.58858816 3664.567051 

18 26.54054842 645.2234849 

19 22.6205208 3469.112843 

20 38.68731678 3929.405897 

21 13.12898066 3368.644866 

22 27.14449718 3708.932876 

23 48.03404621 3229.766835 

24 16.95267514 2533.477587 

25 31.91220329 5040.577229 

26 24.13184035 2321.234752 

27 29.11279741 3655.338354 

28 34.43620619 3924.836852 

29 48.10932358 3365.495134 

30 60.5869424 1752.161864 
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Tabla B1.13 Resultados de evoluciones de los casos confirmados de COVID-19 

Nacional 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 6203.207107 11550163.92 

2 19415.97047 8049037.057 

3 23007.76855 5780291.915 

4 14238.33765 5217840.908 

5 156265.3002 6452507.782 

6 26534.48432 2357832.469 

7 9010.267726 589485.54 

8 19714.052 2217536.099 

9 32873.497 195751.3251 

10 15626.38984 5323567.122 

11 11569.38201 2108422.486 

12 35854.65923 1602779.889 

13 28638.90132 6065690.459 

14 13321.15381 4921577.779 

15 55725.14008 7831597.945 

16 13305.34318 8104888.552 

17 25655.08372 10960154.34 

18 21015.92376 699524.8455 

19 16066.62328 4120529.061 

20 9694.483715 34670.87844 

21 17662.88992 4734687.108 

22 35599.92899 683983.6158 

23 22553.4996 3243949.511 

24 54531.06539 2212861.387 

25 14327.037 621146.9977 

26 26272.62734 8555917.938 

27 12357.98383 8627515.772 

28 18390.49356 167803.1478 

29 19814.1955 8142530.203 

30 55389.25822 2694584.095 
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B2: Tablas de evoluciones de los estados de México de casos de muertes por 

COVID-19 

En esta sección se puede observar los resultados obtenidos del método optimizado 

usando un algoritmo genético donde se optimizo el número de neuronas en la capa oculta y el 

método no optimizado donde se utilizó un integrados de difuso tipo-1 para el país de México y 

12 de sus estados para los datos de casos de muertes. 

Tabla B2.1 Resultados de evoluciones de los casos de muertes por COVID-19 

Baja California 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 5.551405503 722.0806956 

2 10.99060666 105.7118521 

3 8.009904829 185.5450313 

4 8.02347444 291.5220189 

5 2.249115642 1115.936438 

6 10.80108844 689.4196473 

7 6.590929989 1114.696227 

8 3.313868806 1122.577672 

9 1.245593673 883.6492306 

10 13.85097201 1135.0816 

11 4.603996512 848.1537482 

12 2.093335256 836.0839911 

13 7.101189124 823.5035805 

14 3.790548465 973.5064362 

15 10.54723314 916.1746708 

16 6.400160341 966.6136094 

17 4.40942393 169.6332655 

18 3.82643912 38.19044418 

19 6.857317093 75.74993401 

20 2.619306818 997.3745294 

21 5.469870542 1285.0325 

22 9.150024699 192.8713087 

23 9.2342181 150.6154162 

24 10.73041409 371.7454243 

25 8.850319133 1033.783114 

26 8.539695088 618.0759515 

27 4.611881578 1199.739075 

28 6.666028556 836.8138677 

29 4.249326721 837.1975924 

30 9.094753665 869.9413869 
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Tabla B2.2 Resultados de evoluciones de los casos de muertes por COVID-19 

Ciudad de México 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 14.43076807 546.3996898 

2 26.54683471 248.0255317 

3 17.64239226 312.930003 

4 5.725113121 1317.61853 

5 8.216849283 364.5792173 

6 4.165350032 668.5737324 

7 6.84E+00 85.50381501 

8 31.40326098 532.4106003 

9 2.44E+01 750.0214957 

10 6.878620315 756.6387166 

11 22.4630847 510.6888461 

12 16.40019149 847.8236514 

13 12.95562358 958.9659457 

14 6.17E+00 663.9318294 

15 21.50178043 754.5867738 

16 26.33809274 109.9536194 

17 13.15377839 629.8931095 

18 1.10E+01 1142.867189 

19 16.4473583 782.9561517 

20 9.105117673 112.2980561 

21 19.40603611 546.5382493 

22 15.44922263 787.3850402 

23 15.03864648 1047.697369 

24 1.10E+01 752.5577987 

25 1.91E+01 198.0859197 

26 17.85417308 749.029981 

27 11.6946033 829.3811182 

28 15.98633092 647.0211373 

29 1.64E+01 178.8435544 

30 19.48245108 295.7342874 
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Tabla B2.3 Resultados de evoluciones de los casos de muertes por COVID-19 

Coahuila 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 0.065721532 17.25855952 

2 0.136113674 27.42186887 

3 0.128017627 14.37681616 

4 0.287252772 35.05241509 

5 0.073713317 12.12422761 

6 0.145311648 19.02422985 

7 0.206337153 26.03916402 

8 0.157473013 26.58693924 

9 0.267761949 25.52852408 

10 0.379587722 18.56441579 

11 0.086560371 29.96793752 

12 0.268939496 31.8772428 

13 0.303220997 24.9326555 

14 0.393917012 35.27353486 

15 0.128732702 28.38196201 

16 0.14686306 27.26687584 

17 0.157201508 33.78271932 

18 0.248263859 20.67933567 

19 0.418353016 35.44997252 

20 0.179112016 27.74990756 

21 0.248141212 2.606372838 

22 0.159524062 1.108417751 

23 0.274874805 29.44902347 

24 0.106903949 19.46433746 

25 0.11185512 35.2487354 

26 0.286640778 18.04226432 

27 0.221195164 21.89282912 

28 0.095029603 4.169008695 

29 0.127156762 16.67687099 

30 0.230458981 21.06554096 
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Tabla B2.4 Resultados de evoluciones de los casos de muertes por COVID-19 

Estado de México 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 2.123284471 1547.700605 

2 5.268638914 311.1667356 

3 5.916003972 1984.978157 

4 12.67296516 616.8864709 

5 5.155395837 1716.64225 

6 2.993602031 2020.114393 

7 3.871797908 1929.899418 

8 4.781366007 371.1386915 

9 8.835246471 1927.727309 

10 4.141352995 2336.150985 

11 10.00309364 1801.37564 

12 21.04221964 1848.565297 

13 2.719773041 1908.926449 

14 1.306757155 1989.829006 

15 7.188163156 2274.773962 

16 3.700348802 2278.863006 

17 4.205989575 514.8523281 

18 5.592533218 2265.9753 

19 3.777309566 1574.237948 

20 8.159918486 361.3089454 

21 7.759535587 1919.406229 

22 4.80370434 1488.47512 

23 0.647676503 486.1843247 

24 2.606882779 601.148861 

25 2.060272139 1834.887746 

26 3.643077403 817.3383397 

27 6.987524623 2259.956842 

28 5.914840771 1504.591824 

29 7.095739038 1584.446661 

30 2.471962314 2098.417848 
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Tabla B2.5 Resultados de evoluciones de los casos de muertes por COVID-19 

Jalisco 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 0.259509875 20.3354651 

2 0.17734398 20.7212776 

3 0.542321471 18.12064848 

4 0.305444941 17.24798442 

5 0.225280236 8.017513258 

6 0.0720686 28.63459237 

7 0.427572355 25.29831342 

8 0.318404444 21.20559987 

9 0.386103522 20.77297406 

10 0.464403972 39.04754336 

11 0.714570821 12.69120464 

12 0.220349348 10.75503432 

13 0.469269302 12.84938817 

14 0.43011657 12.20850739 

15 0.267413723 21.80213583 

16 0.111450501 11.58483205 

17 0.154163239 12.34540595 

18 0.128856276 11.77811557 

19 0.605551945 16.29017553 

20 0.284922877 8.094304282 

21 0.079000789 28.94333613 

22 0.44269295 12.34991723 

23 0.116700267 28.90776651 

24 0.139605367 13.88929303 

25 0.145193787 19.38103447 

26 0.094002076 4.919923077 

27 0.090138327 33.63500054 

28 0.135563165 107.2729285 

29 0.850986482 16.85326688 

30 0.501475851 29.31516421 
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Tabla B2.6 Resultados de evoluciones de los casos de muertes por COVID-19 

Nuevo León 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 0.213785212 3.404545961 

2 0.413610638 5.692092015 

3 0.50181166 0.953220877 

4 0.225925506 2.972309188 

5 0.390359603 1.379513491 

6 0.586874738 3.463288773 

7 0.204214702 1.320945651 

8 0.450581082 2.29069963 

9 0.227587712 1.409764894 

10 0.376239663 2.849088724 

11 0.555018256 2.025109652 

12 0.177157842 1.639928897 

13 0.171885706 6.838842607 

14 0.215773299 0.771860858 

15 0.695337654 1.58004313 

16 0.153606844 5.441803379 

17 0.343896286 1.388703569 

18 0.190501258 0.976226681 

19 0.24069393 2.718926935 

20 0.649697288 4.603519374 

21 0.208818857 3.872915089 

22 0.223879232 3.413343285 

23 0.248752074 1.790481373 

24 0.157909862 1.716233581 

25 0.097845389 3.21717378 

26 0.178616065 0.829712411 

27 0.229507795 2.585700408 

28 0.35476251 1.549440447 

29 0.213153415 1.47822423 

30 0.212092901 1.826924705 
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Tabla B2.7 Resultados de evoluciones de los casos de muertes por COVID-19 

Puebla 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 2.737318142 14.39803421 

2 0.786804893 3.279002786 

3 2.88529188 18.10936142 

4 0.982229737 16.05891587 

5 1.626446998 3.963916637 

6 2.237416831 13.69643527 

7 1.109142863 24.43648354 

8 2.749960846 32.06945949 

9 1.647715099 82.79313014 

10 1.851613301 19.07403873 

11 2.734081811 19.10062473 

12 1.580160762 14.11458371 

13 0.836966377 47.98290266 

14 2.935281814 9.043987923 

15 0.298710867 15.59401887 

16 1.099206262 62.11433385 

17 3.739842244 8.033865549 

18 1.406795402 27.40079691 

19 1.078098307 3.374337541 

20 1.383727124 42.26314443 

21 1.979054658 12.01383616 

22 3.7938808 3.99372106 

23 1.974288132 5.463773211 

24 0.689909919 16.0822196 

25 1.172292589 7.609617238 

26 2.116689541 8.854850638 

27 0.65716973 41.08471303 

28 1.112590415 14.14879006 

29 0.668809447 21.96843102 

30 0.822812196 4.911397877 
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Tabla B2.8 Resultados de evoluciones de los casos de muertes por COVID-19 

Quintana Roo 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 0.727851591 322.7693376 

2 2.761894508 558.1451443 

3 0.612277684 258.8439832 

4 0.884262613 24.91097906 

5 0.941595502 25.88626089 

6 1.845964059 204.1004326 

7 0.855750687 318.4371236 

8 4.027515776 336.7482959 

9 1.69539225 243.0601097 

10 0.876986798 318.7483522 

11 0.794330066 171.2553712 

12 0.730547484 205.5528485 

13 2.53348505 311.9856256 

14 2.512410361 245.0306824 

15 2.008622 292.9041458 

16 1.258997053 238.2583685 

17 4.127959189 245.9557 

18 1.769960738 297.6399561 

19 0.318481771 173.2635684 

20 0.285394826 12.5369953 

21 0.319326166 30.82176967 

22 0.274132453 364.1610687 

23 2.413031119 263.782463 

24 0.329553397 176.3216386 

25 0.854666677 272.8248657 

26 1.349068436 322.1603881 

27 1.295275863 224.8376058 

28 1.135643633 198.3747343 

29 1.531953644 313.1319963 

30 1.774356544 145.826836 
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Tabla B2.9 Resultados de evoluciones de los casos de muertes por COVID-19 

Sinaloa 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 1.043925209 142.7167374 

2 0.675497354 16.35074424 

3 4.18201209 123.2730318 

4 3.330696937 184.5904045 

5 1.536223245 69.7451458 

6 4.871967459 98.3050759 

7 5.317655846 13.31045682 

8 1.277739761 144.9400524 

9 2.50394663 54.2960728 

10 0.285082864 124.8035689 

11 3.148687204 153.606162 

12 3.820070401 86.6654713 

13 1.635755216 22.20480035 

14 3.369474733 126.4952781 

15 1.552548003 148.9528993 

16 0.415331261 57.13312247 

17 1.09197961 219.2187249 

18 2.630180303 127.9016936 

19 0.943141687 135.6868715 

20 2.770390664 31.2514079 

21 1.899071219 19.15056202 

22 2.551766485 145.6952461 

23 1.246582033 34.57688663 

24 1.930256068 175.8982868 

25 2.138267842 103.6978236 

26 1.944038019 61.85075645 

27 0.769606426 207.7521222 

28 2.253005229 108.2019547 

29 1.484699902 127.3240969 

30 3.047912732 93.71443959 
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Tabla B2.10 Resultados de evoluciones de los casos de muertes por COVID-19 

Tabasco 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 3.736164515 163.1425374 

2 3.395012481 22.10596949 

3 2.788855817 263.9099164 

4 10.42405102 24.94825688 

5 2.965106587 129.6180859 

6 3.464958814 32.06781357 

7 3.733121271 24.2786289 

8 11.56017478 58.89149575 

9 3.123938633 36.29810783 

10 1.760544125 308.8473249 

11 0.962487121 190.1217392 

12 2.751740702 166.3164396 

13 7.762954605 55.08498123 

14 3.851640968 39.2612059 

15 2.276050844 212.8915608 

16 8.145508977 26.89131468 

17 13.26118949 321.9763542 

18 8.550257651 453.6762163 

19 3.379112821 30.20418454 

20 1.253031482 46.03719953 

21 5.249925354 25.69191718 

22 4.371678525 357.4278811 

23 5.600977723 141.8877003 

24 3.897211063 196.0799283 

25 3.319073684 358.2644269 

26 5.969552521 14.08863444 

27 2.689969529 136.7357445 

28 8.310183269 27.59823484 

29 10.65791547 26.80412865 

30 4.210530624 344.6331847 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

137 
 

Tabla B2.11 Resultados de evoluciones de los casos de muertes por COVID-19 

Veracruz 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 0.807693393 623.1660513 

2 7.134547222 192.665968 

3 12.29620414 362.0592262 

4 7.264722267 218.074731 

5 5.854046734 209.8166057 

6 0.472446789 256.3133342 

7 2.138108763 194.6499607 

8 8.673411419 465.8609112 

9 0.754604557 141.3312426 

10 14.59362937 303.3525224 

11 0.399338517 366.6693502 

12 3.048189423 563.3688473 

13 1.84386725 360.308415 

14 2.68322753 223.0575559 

15 3.057314476 61.16326528 

16 4.175186131 415.1663944 

17 1.322838886 305.2386377 

18 3.460159839 382.9768526 

19 4.159478149 411.2362173 

20 3.671951734 328.5360844 

21 0.710771441 310.8083847 

22 2.069922403 476.8490397 

23 6.125913042 261.5098223 

24 1.388771037 180.1398256 

25 0.458074879 473.2158902 

26 3.600793652 262.3852968 

27 3.803798999 318.7696171 

28 0.342424366 557.334733 

29 1.108877624 291.2796638 

30 1.405520134 338.7758312 
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Tabla B2.12 Resultados de evoluciones de los casos de muertes por COVID-19 

Yucatán 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 0.288979303 91.42571268 

2 0.09169615 105.8220554 

3 0.0853982 100.622608 

4 0.360998951 104.1260011 

5 0.106395433 88.77269075 

6 0.272812731 65.52785293 

7 0.054904356 117.2114093 

8 0.073372187 78.92587074 

9 0.111198416 34.88000901 

10 0.227782584 92.63712726 

11 0.090780528 89.06212065 

12 0.166620803 77.90796594 

13 0.107664546 71.32743297 

14 0.05096754 88.184764 

15 0.154346584 86.49063422 

16 0.057487652 25.54578254 

17 0.622322102 66.87487301 

18 0.115873308 68.77253069 

19 0.057234473 24.58000034 

20 0.134667557 61.52161678 

21 0.097665726 105.6036483 

22 0.081762089 71.63292061 

23 0.050855475 112.2147061 

24 0.132321836 73.98807997 

25 0.098004519 96.65824831 

26 0.198192832 76.05521926 

27 0.031771939 78.6543575 

28 0.1049998 26.00986428 

29 0.152124653 111.3444971 

30 0.201977717 64.64754106 
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Tabla B2.13 Resultados de evoluciones de los casos de muertes por COVID-19 

Nacional 

No MSE Optimizado MSE No-Optimizado 

1 281.431037 26111.68573 

2 18.7689819 23373.41217 

3 521.723523 5960.185729 

4 236.256755 28754.40455 

5 81.2151203 3629.326294 

6 131.919225 2818.492496 

7 65.9686682 36785.84496 

8 200.645823 30077.99587 

9 92.3155979 46009.2415 

10 22.6558296 27289.067 

11 132.669286 26402.12381 

12 97.0191511 30846.0599 

13 176.19808 3251.911024 

14 176.96108 28081.11004 

15 200.763588 32153.14178 

16 130.776714 27376.63965 

17 50.2270238 30087.68343 

18 83.2977376 29287.86757 

19 267.797423 2945.886547 

20 19.7343953 30513.20112 

21 107.396095 3642.701769 

22 142.297434 26774.42388 

23 151.912057 29112.83902 

24 180.602497 3026.211621 

25 211.790001 4056.016883 

26 343.861704 33196.89387 

27 161.191133 3712.053457 

28 79.3900714 28436.62206 

29 190.322297 43062.69775 

30 419.674632 9567.685207 

 


