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RESUMEN 
 

 

Objetivo. Estimar la incidencia de COVID-19 en el hospital María Reiche Neuman de Nazca 1er 

semestre 2021, mediante algoritmos de Machine Learning. El algoritmo para Clúster Jerárquico y 

Análisis de componentes principales. 

Método. Se aplicó el método de Ciencia de los Datos para los casos presentados en el periodo de 

enero a junio del 202, utilizando los registros de los diagnosticados del Hospital María Reiche 

Neuman como el diagnostico, sospecha de COVID-19, sexo entre otras. Además, los datos abiertos 

del MINSA para conocer la incidencia de los casos en el periodo en estudio sobre positivos y 

fallecidos. 

Resultados. En el HMRN el análisis descriptivo encontró 1517 casos diagnosticados con COVID-

19, y 1491 casos no fueron sospechosos de COVID-19, y solo 26 casos si fueron sospechosos. 422 

fueron del sexo femenino (64.68%) y 1095 (53.42%) del sexo masculino. Se encontró que aun 908 

(62.23%) casos permanecían en servicio, con 67(69.79%) casos trasferidos para hospitalización, en 

el caso de la Edad se estimó un intervalo de edades entre 35.78 a 46.36 las edades de mayor 

prevalencia (Tabla XII). Según los datos de MINSA se reportaron 368 casos fallecidos por COVID-

19 de los cuales 248 fueron masculinos y 120 femeninos. En el caso de los positivos se reportaron 

397 casos, de los cuales 247 fueron masculinos y 150 femeninos. En el caso de los positivos se reporta 

un caso menos que los fallecidos. Para el Clúster Jerárquico el dendrograma clasifico diversos grupos 

de las variables en estudio, el análisis PCA redujo las características iniciales de 14 a solo 6 

características. Las 6 características se evaluaron con diversos algoritmos de predicción logrando 

tener una mayor precisión que utilizando las 14 características. 

Conclusión. El análisis descriptivo con Machine Learning, detecto algunos patrones importantes, 

mientras que los algoritmos se clasificación y agrupamiento Clúster Jerárquico y el análisis PCA 

permitió conocer las características o variables que son mejores predictoras para los algoritmos de 

predicción. 

Palabras clave: COVID-19, Machine Learning, Clúster Jerárquico, análisis PCA. 
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ABSTRACT 

 

 

Objective. To estimate the incidence of COVID-19 in the hospital María Reiche Neuman of Nazca 

1st semester 2021, by means of Machine Learning algorithms. The algorithm for Hierarchical 

Clustering and Principal Component Analysis. 

Method. The Data Science method was applied for the cases presented in the period from January to 

June 202, using the records of those diagnosed from the María Reiche Neuman Hospital such as 

diagnosis, COVID-19 suspicion, sex among others. In addition, open data from MINSA to know the 

incidence of cases in the period under study on positives and deaths. 

Results. In the HMRN the descriptive analysis found 1517 cases diagnosed with COVID-19, and 

1491 cases were not suspected of COVID-19, and only 26 cases were suspected. 422 were female 

(64.68%) and 1095 (53.42%) were male. It was found that 908 (62.23%) cases remained in service, 

with 67 (69.79%) cases transferred for hospitalization, in the case of age, the age range was estimated 

to be between 35.78 and 46.36, the most prevalent ages (Table XII). According to MINSA data, 368 

cases of COVID-19 deaths were reported, of which 248 were male and 120 female. In the case of 

positives, 397 cases were reported, of which 247 were male and 150 female. In the case of positives, 

one case less than deaths was reported. For the Hierarchical Cluster the dendrogram classified various 

groups of the variables under study, the PCA analysis reduced the initial characteristics from 14 to 

only 6 characteristics. The 6 features were evaluated with different prediction algorithms achieving a 

higher accuracy than using the 14 features. 

Conclusion. The descriptive analysis with Machine Learning, detected some important patterns, while 

the classification and clustering algorithms Hierarchical Clustering and the PCA analysis allowed to 

know the features or variables that are better predictors for the prediction algorithms. 

Keywords: COVID-19, Machine Learning, Hierarchical Clustering, PCA analysis. 
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I. INTRODUCCIÓN 
 

 

El COVID-19 ha traído una serie de cambio abruptos en el país, desde su aparición en nuestro país 

en el mes de marzo del 2020. Según información de la Organización Mundial de la Salud (OMS) al 

02 de junio 2021, se han reportado un total de casos de 1,961,087, y de 184,169 fallecidos con un 

total de pacientes recuperados de 1,914,169. Igualmente se han reportado un total de nuevos casos de 

5,618, total de nuevos fallecidos 115,165 y con nuevos pacientes recuperados 8,736. Este COVID19 

es una enfermedad infecciosa causada por un tipo de coronavirus tipo 2 del síndrome respiratorio 

agudo grave o SARS-CoV-2 [1]. 

La salud de los peruanos igualmente se ha visto afectada por esta pandemia, al externo de tener más 

de 180,000.00 decesos por ella. Los hospitales del país empezaron a colapsar, la falta de oxígeno, 

camas UCI, pruebas moleculares, las limitaciones de personal de salud para la gran cantidad de 

pacientes que tenían que ser atendidos en los diversos hospitales, de la cual no se escapa el Hospital 

María Reiche Newman de la provincia de Nazca, ha creado una serie de problemas en la prestación 

de salud a la que desde antes de la pandemia tenía algunas deficiencias. 

En el contexto mundial, nuestro país ha reportado la mayor cantidad de muertes en el mundo. Las 

defunciones ocasionadas por la emergencia del Covid-19 ha creado gran alarma en los gobiernos en 

diferentes sectores, como el sector productivo, responsables del sector salud pública y el público en 

general [2]. Esta preocupación mundial ha generado diversas investigaciones al respecto. 

Investigaciones como el modelo que abarca la atención en el lugar (point-of- care) y herramientas de 

inteligencia artificial, con lo cual los países podrían conocer lo real de la enfermedad y determinar 

diagnósticos más rápidos [3]. Por otro lado, es de vital importancia la confianza en la ciencia y los 

expertos para conocer estas epidemias [4], al respecto igualmente [4] reporta lo importante de tener 

confianza en la ciencia como predictora en la prevención del COVID-19. Al mismo tiempo se sabe 

que la inteligencia artificial y el Big Data se conjugan para afrontar diversos 
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problemas concernientes con el análisis de datos masivos [5] como es lo ocurrido con la COVID-19 

en todo el planeta. 

Para el presente estudio la inteligencia artificial y su rama como es el aprendizaje de máquina o 

Machine Learning son de gran ayuda. Identificar y seleccionar las variables relevantes de un conjunto 

de datos, mediante técnicas de selección de variables y dimensionalidad a fin contar con aquellas que 

mejor se ajuste al modelo [6] . y esto es de suma importancia porque según el estudio de [6], la 

cantidad de datos requeridos para utilizar un modelo de aprendizaje automático que generalice 

correctamente aumenta exponencialmente con mayor cantidad de datos. Adicionalmente crece las 

necesidades de poder de cómputo. Por lo tanto, la búsqueda de características relevantes que permitan 

a la comunidad científica identificar factores que faciliten la detección [5] es de suma importancia y 

de allí el uso del análisis de componentes principales (PCA) y Clúster jerárquico para la clasificación 

de dichas características. 

De un lado el algoritmo de Clúster jerárquico es de suma importancia en la tarea de agrupar o 

seleccionar datos. La agrupación jerárquica de datos epidemiológicos contribuye a la toma de 

decisiones [7]. Ya que la toma de decisiones es de vital importancia en este tipo de escenarios 

cambiantes. Igualmente, los resultados de este agrupamiento podrían ser útiles para responsables 

políticos, médicos y otros, como lo establece [7]. 

De otro lado el algoritmo de selección de características o variables con el PCA, ayuda a reducir la 

dimensionalidad de los datos, seleccionando los que más aporten a los modelos de predicción en la 

Inteligencia artificial. 

Otros estudios igualmente muestran el uso de algoritmos de Inteligencia artificial como el 

desarrollado por [8] donde el modelo propuesto de población un modelo autorregresivo de medias 

móviles (ARIMA) para series de tiempo en el contagio de Covid-19. Al mismo tiempo estudios donde 

algoritmos de inteligencia artificial aplicados a los datos, permiten un monitoreo de la evolución de 

la epidemia, con mayor precisión para la toma de decisiones [1]. 

Igualmente, otros estudios con inteligencia artificial han logrado predecir la ubicación del próximo 

brote, lo cual es fundamental para controlar la pandemia [9]. 

El método de clustering jerárquico consiste inicialmente en encontrar el clúster inicial y luego crear 

uno nuevo o separar uno existente dando lugar a otros dos para con lo que se maximiza la medida de 

similitud, o se minimizar la distancia [7]. 

Debemos precisar, finalmente, la utilización de herramientas tecnológicas para inteligencia artificial, 

podrían ayudar significativamente la batalla contra la COVID-19. 

En nuestro país se viene registrando en el sistema de salud del MINSA las atenciones que se dan en 

los distintos hospitales contando con ingente cantidad de datos de todas estas atenciones, sean de 
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COVID-19 o no. Existe una gran cantidad de datos relacionadas con el COVID-19 que no está siendo 

aprovechada, los datos pueden generar información valiosa que ayude a los directivos a mejorar o a 

prevenir sus sistemas de atención, sobre todo del comportamiento del COVID-19., vale decir ayudaría 

a tomar decisiones más certeras. 

Ante esta situación y con la gran cantidad de datos que se han generado, y con la finalidad de poder 

aportar en nuestra región, y específicamente en la provincia de Nazca en el Hospital María Reiche 

Newman a cargo del sistema donde se registran las atenciones, obliga a tomar estos datos para poder 

mediante algoritmos de Inteligencia Artificial, como el Machine Learning, conocer el 

comportamiento del virus en nuestra provincia. 

Considerando que se estima hasta una cuarta Ola hacia el 2022, la investigación se considera de 

mucha relevancia importancia y justifica el estudio de los datos del HMRN con estas herramientas de 

Machine Learning. 

Con la Declaratoria de Emergencia Sanitaria en el Perú motivada por la declaratoria Sanitaria de 

Pandemia Mundial por parte de la OMS a raíz del incremento de casos confirmados de COVID-19, a 

nivel Institucional en concordancia con los lineamientos determinados por el Ministerio de Salud 

(MINSA) se suspendieron las actividades de Consulta Ambulatoria, Procedimientos, priorizando 

atenciones en áreas críticas y áreas diferenciadas para atención de pacientes sospechosos y 

confirmados por la COVID-19 sin descuidar y garantizando a su vez la atención en áreas críticas NO 

COVID del hospital María Reiche Newman (HMRN). 

Por ello hubo a necesidad de reorganizarse en salvaguarda de la salud de los pacientes asegurados de 

este distrito, de tal manera que existen dos áreas: 

TABLA I 

ÁREAS REORGANIZADAS POR CONSECUENCIA COVID-19 

 

ÁREA COVID-19 ÁREA NO COVID 
 

Hospitalización con 16 camas Hospitalización con 06 camas 

Observación con 02 posiciones 

(Carpa) 

Observación con 03 posiciones 

 

 

Shock Trauma con 02 Posiciones 

 
 

Tópico Medico Tópico Medico 
 

Toma de Muestras de Laboratorio Toma de Muestras de Laboratorio 
 

Ambiente de Rayos X Ambiente de Rayos X 
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Al mismo tiempo, se gestionó para minimizar la Brecha de Recurso Humano existente de los 

diferentes grupos ocupacionales mediante la contratación de personal mediante la modalidad de CAS 

COVID durante el periodo Mayo 2020 – Abril 2021. 

 

TABLA II 

NUEVO PERSONAL CONTRATADO 

GRUPO OCUPACIONAL NTRATACIÓ 
2020 

N DE PERSONAL 
2021 

RENUNCIAS 

MEDICO GENERAL 3 1 2 

UC ENFERMERÍA 1 3 1 

TÉCNICO DE 

ENFERMERÍA 

0 4 0 

T.M. LABORATORIO 1 0 0 

CHOFER ASISTENCIAL 1 0 0 

 

 

El HMRN se vio obligado a atender ahora a un nuevo tipo de paciente ocasionado por el contagio del 

virus del COVID-19, estos nuevos pacientes empezaron a generar nuevos datos; datos que a la se han 

incrementado, y a pesar de obtener algunos indicadores básicos de los datos, estos no están siendo 

aprovechado de manera que genere conocimiento valioso para los directivos del hospital y hacer 

mejorar en el servicio de atención de este tópico con información que describa el comportamiento del 

virus en el HMRN. 

El objetivo planteado para la investigación fue “Estimar la incidencia de COVID-19 en el hospital 

María Reiche Neuman de Nazca 1er semestre 2021, mediante algoritmos de Machine Learning”, con 

objetivos específicos para la misma: 1. Describir la incidencia de COVID-19 en el hospital María 

Reiche Neuman de Nazca en el 1er semestre 2021 con lenguaje de análisis de datos Python, 

2. Determinar la clasificación de datos mediante algoritmo de Clustering Jerárquico de Machine 

Learning en el hospital María Reiche Neuman de Nazca en el 1er semestre 2021, y 3. Determinar los 

componentes principales de los datos de COVID-19 con algoritmo PCA de Machine Learning para 

el análisis de componente principales del hospital María Reiche Neuman de Nazca 1er semestre 2021. 

Bajo estos objetivos se tiene como propósito aprovechar la data existente en el HMRN y utilizar 

herramientas de Machine Learning para seleccionar y agrupar los datos y reducir la dimensionalidad 

para tener datos que aporten a los algoritmos de predicción de datos. 

 

En general la inteligencia artificial que es una disciplina bastante genérica cuyo objetivo es dotar a una 

máquina inteligencia similar a un ser humano. En la actualidad se ha convertido en un aliado en el estudio 

de diversas enfermedades en el campo de la salud., donde estudios como el de [1] en la que mediante 

algoritmos de clustering se trazó como objetivo identificar grupos poblacionales en la ciudad de Cali- 
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Colombia, cuya vulnerabilidad poblacional dependen de sus características sociodemográficas y 

socioeconómicas de los casos de COVID19. O estudios como el de [2] en la que por medio de algoritmos 

de clustering, se busca agrupar a los países en función de los casos activos por población y los casos activos 

por población y zona del COVID19, basándose en los datos epidemiológicos de Johns Hopkins. En ese 

mismo contexto relacionado con el COVID19, en la que nuestro estudio busca clasificar ar los datos del 

COVID19 que se han presentado en la provincia de Nazca, tomando como fuente los datos registrados en 

el sistema SERVICIO DE SALUD INTELIGENTE (SSI) del MINSA. 

Como se muestra en los estudios mencionados, se trata de clasificar los datos mediante técnicas de 

clustering jerárquico para ver que patrones de comportamiento del virus se presentan en las zonas 

estudiadas, por lo que reviste vital importancia igualmente conocer el comportamiento en la provincia de 

Nazca en la cual como trabajador me veo en la necesidad de aportar en el conocimiento del virus. 
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II. ESTRATEGIA METODOLÓGICA 
 

 

En el presente trabajo de investigación sobre el COVID-19 en el HMRN de la provincia de Nazca, se 

aprovechó el acceso a la información del hospital sobre las atenciones que viene siendo registradas 

en el sistema SERVICIO DE SALUD INTELIGENTE (SSI), extrayendo la información de dicho 

sistema para el periodo en estudio 9564 registros, esta información tenía todos los tipos de atenciones 

realizadas en el hospital, por lo que hubo la necesidad de filtrar la información con solo la información 

que de una u otra manera estaba relacionada con el COVID-19, en el atributo o variable diagnóstico. 

Igualmente se aprovechó de la información registrada en el MINSA sobre el COVID-19 que es de 

acceso libre, similarmente a datos utilizando en la investigación de [2] y [10], donde se utilizaron 

datos de acceso libre en sus respectivos países. 

Los datos finales del HMRN que solo correspondían a el estudio fueron 2483 y 8 características, 

atributos o variables a estudiar (Fecha atención, Hora de atención, años, sexo, prioridad, diagnostico, 

resultado de atención y sospecha de covid) 

El diseño aplicado a la investigación se basó en un diseño no experimental, no habiendo manipulación 

de ninguna variable; retrospectivo debido a que los datos utilizados fueron recogidos por el MINSA 

como parte de su labor diaria, extrayendo la información para el periodo en estudio Enero – junio 

2021. 

Se empleo para el procesamiento de los datos el software para Data minning Orange, que está basado 

en el lenguaje Python, por ser de uso libre pero además de ser una herramienta que no requiere de 

programación, con un empleo visual. 

El Machine Learning es un subcampo de la Inteligencia artificial, que es la aplicación práctica de 

modelos matemáticos para dotar a un ordenador de inteligencia artificial, pero sobre todo que aprende 

de forma automática en base a datos históricos, por lo tanto, necesita datos históricos para aprender. 
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TABLA I 

 

TIPOS DE PROBLEMAS EN MACHINE LEARNING. 
 

Tipo de aprendizaje 

 

Tipo de variable 

Variable continua Variable categórica 

Supervisado Regresión Clasificación 

No supervisado Reducción de la 

dimensionalidad 

Clustering 

 

 
Según se desprende de la Tabla I, de los diversos tipos de algoritmos de Machine Learning, debido al 

tipo de variable con que se contaba de la base de datos del MINSA, se eligió el algoritmo para al 

análisis de Machine Learning de Inteligencia artificial con Clustering. Como se aprecia en la Tabla, 

este tipo de aprendizaje es del tipo no Supervisado. El mismo que se usa para segmentar o agrupar 

individuos u observaciones, de talforma que los individuos al interior de cada clúster sean los más 

cercanos posibles, pero además cada clúster sea lo más diferente posible a los otros clústers [2]. 

Aprendizaje no supervisado: En el aprendizaje no supervisado no se tiene una variable la que se desea 

buscar, no existe clase, ni nada solo existen los datos. Por lo cual en este tipo de problemas lo que se 

desea es estudiar los datos, buscar la estructura dentro de estos datos o la síntesis de estos y a partir 

de ello automáticamente producir salidas (outputs). 

Clustering (agrupamiento): en esencia un cluters, básicamente es un grupo, este algoritmo esta 

orientado a las siguientes posibilidades de procesamiento: 

1. Segmentar un Dataset para comprender sus características intrínsecas y encontrar grupos de 

elementos similares (anexo 01). 

2. Detectar elementos anómalos (esto es, elementos que no pertenecen a ningún grupo) 

 

3. Simplificar Dataset al agrupar conjuntos de variables con valores similares. 

 

Algoritmo K-Medias: es un algoritmo de clustering, para el agrupamiento que sigue los pasos 

siguientes: 

1. Elegir K que es un hiperparametro que se le tiene que indicar a K-medias. Es decisión del 

investigador decidir en cuanto clúster se desea dividir los datos. 
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2. Asignar K centroides al azar. Centroides son los puntos que están al centro de cada clúster. 

 

3. Asignar cada observación al clúster más cercano. Se puede usar cualquier método, sin 

embargo, una buena técnica es usar la distancia euclidiana, según la siguiente fórmula. 

…………………… (1) 

 

4. Calcular la inercia, la condición de parada del algoritmo Kmedias es la inercia de los 

clústeres, medida como: 

𝑚𝑖𝑛 (‖𝑥 − 𝑢  ………………………. (2) 

 

La sumatoria al cuadrado de las distancias de cada observación al centroide más cercano (el clúster 

C al que pertenecen). Si la inercia ha llegado a su mínimo o es menor que un valor especificado 

anteriormente, el algoritmo se detiene. 

5. Calcular los nuevos centroides, los centroides se calculan ahora como las medias de los puntos 

a los que pertenecen a cada centroide (de allí el nombre de K-medias). De alli vuelve al paso 

3. 
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para Clúster Jerárquico para el agrupamiento de los datos, y el Algoritmo de PCA para encontrar los 

componentes principales de las variables del Dataset del hospital. Se comparó diversos algoritmos de 

predicción como Random Forest (árboles de decisión), Tree (árboles), SVM (máquina de soporte vectorial) 

y Neural Network (redes neuronales) para ver el nivel predictivos de dichos algoritmos en base a los datos 

del HMRN. 

La metodología utilizada se basa en la metodología de la ciencia de los datos [11], para Inteligencia 

artificial con el lenguaje de programación Python, del software Orange Data minning, cuyas fases 

describimos a continuación: 

1. Establecer el problema 

 

El problema de que se presenta en el hospital María Reich Neuman cuenta con importante 

información sobre las atenciones médicas que se realizan a lo largo del tiempo. Como caso especial 

desde el 2020 con la aparición del COVID-19. Muchas personas se han atendido para casos de 

esta pandemia, sin embargo, los datos registrados no son analizados en la medida de que con ellos 

se puede obtener información valiosa para el hospital, más aún en un contexto donde se está 

apreciando un crecimiento en la detección de nuevos casos de COVID-19 en el primer semestre 

del 2022 y no se conoce las características de este comportamiento del virus en la provincia de 

Nazca. 

2. Adquisición de los datos 

 

Los datos para analizar fueron obtenidos de dos fuentes: 

 

 Información registrada en el sistema del MINSA que tiene implementado en el hospital 

María Reiche Neuman. 

 Datos para análisis que fueron obtenidos del portal del MINSA en los datos abiertos que 

publican sobre los contagiados, fallecidos y vacunados. 

2.1 Datos del Hospital María Reiche Neuman: los datos del hospital María Reiche Neuman se 

extrajeron para el periodo en estudio Enero -Junio 2021 (extrayendo 01 archivo por cada mes 

en formato Excel) del sistema SSI, los archivos tuvieron que ser concatenados para unirlos 

en un solo Dataset. Esta data extraída una vez concatenada presentó la siguiente información. 
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Fig.1. Información de los datos 

 

 

La Fig. 1 El Dataset cuenta con 9564 registros y 33 columnas (características o variables) 

para el periodo de enero-junio 2021. Estas características tienen cuentan con 14 características 

de tipo categóricas y 13 características de tipo numérica, y 6 meta atributos de tipo texto. 

 

 

Fig. 2. Detalle de los registros de los datos 
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En este Dataset de las 27 características (features), se tenía 6.4% de datos perdidos o faltantes, 

y de las 6 características de tipo meta texto, se tenía 13.9% de datos perdidos o faltantes. Los 

valores de estos datos son mostrados en la Fig. 2. 

 

Fig. 3. Modelo para la adquisición de los datos del sistema ESSI 

En la Fig. 3 se tienen 6 archivos de datos en bruto, uno por cada mes de enero – junio 2021, 

utilizando widgets para concatenar los datos y tener una sola base de datos, la misma que es 

guardada para utilización posterior. 

 

 
2.2 Datos libres del portal MINSA 

El MINSA pone a disposición en su portal y de acceso libre para la comunidad en general la 

información sobre los positivos COVID-19, los fallecidos del COVID-19 desde el inicio de 

la pandemia, pero que se tuvo que seleccionar solo los registros para el periodo en estudio. 

En la Fig. 4 de los datos extraídos del portal del MINSA realizando el filtro para obtener solo 

los datos de los fallecidos de COVID-19 se han encontrado 368 registros, no se encontraron 

registros perdidos ni faltantes para las 10 variables reportadas para el periodo en estudio. 
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Fig. 4. Datos de los fallecidos COVID-19 provincia de Nazca 
 

 

Fig. 5. Datos de los positivos COVID-19 provincia de Nazca 

En la Fig. 5 de los datos extraídos del portal del MINSA realizando el filtro para obtener solo 

los datos de los positivos de COVID-19 se han encontrado 368 registros, no se encontraron 

registros perdidos ni faltantes para las 8 variables reportadas para el periodo en estudio. 
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3. Preparación de los datos 

 

3.1 Selección de las características o variables 

 

El Dataset estaba conformado por 27 características, por lo que hubo primero la necesidad de 

seleccionar las características más relevantes para ser estudiadas, ya que no todas aportaban 

al estudio. Después de la selección de las características importantes para el estudio el Dataset 

se redujo a 8 características (features). 

 

Fig. 6. Selección de características 

La Fig. 6 muestra la selección de 8 características, aún se conservan cantidad inicial de 

registros. En la parte inferior se muestra los 9564 registros. 

Los datos de las características seleccionadas se muestran en la Fig. 7 
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Fig. 7. Datos de las características seleccionadas 

 
En la Fig. 7 se muestra los datos de las características que han sido seleccionada, y el 

Dataset tiene ahora solo 1.2% de datos faltantes o perdidos. Estos datos si son relevantes 

para el análisis con algoritmos de Machine Learning. Las mismas que se detallan en la 

Tabla III. 

TABLA III 

CARACTERÍSTICAS O VARIABLES SELECCIONADAS 

Característica o variable Tipo de variable 

Fecha de atención Fecha 
 

Hora de atención Fecha 
 

Años Numérico 

Sexo Categórico 
 

Prioridad Categórico 
 

Diagnóstico Categórico 

Resultado de atención Categórico 

Sospecha de COVID Categórico 

 

3.2 Selección de los registros 

 

Para tener la información referente al COVID-19, se tuvo que realizar el filtrado de la 

información de la característica DESC_DIAGNOSTICO, en la que se tiene los diagnósticos 

de todos los pacientes atendidos en el hospital, sin embargo, para el análisis se tuvo que 

seleccionar solo los diagnósticos relacionados con el COVID-19. Los registros sobre el tema 

tenían como diagnóstico: COVID19, VIRUS IDENTIFICADO y COVID19, VIRUS 
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NO IDENTIFICADO, por lo que nuestro Dataset se redujo a 2483 registros los que se 

presentan en la Fig.5. 

Para ir resguardando el Dataset de estudio, en este punto se tuvo que guardar los registros en 

un nuevo archivo independiente. 

 

Fig. 8. Dataset final con las características y registros seleccionados 

 

En la Fig. 8 se muestra que el resultado del archivo final cuenta con 8 características, y 2483 

registro de datos. Estos datos finales no tienen registro perdidos por lo cual no va a ser 

necesario la imputación de datos (técnica que se realiza para datos faltantes o perdidos). 

En cuanto a los datos de los fallecidos y positivos del portal libre del MINSA, los datos se 

tuvieron que filtrar para el periodo en estudio, vale decir de enero a junio del 2021. 

4. Exploración y análisis de los datos 

4.1 Exploración datos del hospital María Reiche Neuman 

 
Con los datos se realizó una serie de análisis de las características, mediante técnica de 

pivoteo de datos, que se presentan en el capítulo de resultados. 

4.2 Exploración datos del MINSA sobre positivos y fallecidos 

 

Los datos obtenidos del portal del MINSA, para el caso de los positivos y los fallecidos, se 

seleccionó las variables adecuadas para el análisis como se muestra en las Figs. 9 y 10. 
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Fig. 9. Selección de las variables de los datos abiertos del MINSA-Fallecidos COVID-19 

En la Fig. 9 los datos seleccionados para el análisis se considera la Fecha para poder 

utilizarla como serie de tiempo y ver el comportamiento de los fallecidos COVID-19. 
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Fig. 10. Selección de las variables de los datos abiertos del MINSA-Positivos COVID-19 

En la Fig. 10 al igual que la Fig. 9, los datos seleccionados para el análisis se considera la 

Fecha para poder utilizarla como serie de tiempo y ver el comportamiento de los positivos 

con COVID-19. 

5. Identificación del modelo 

 

La identificación de los modelos de Machine Learning, se enmarca en dos tipos, por un lado, el 

PCA (Principal Component Analys/Análisis de Componentes Principales) para la identificación 

de los componentes principales de la data del hospital. Hay que destacar que PCA es una de las 

herramientas para selección de variables pudiendo también utilizar como complemento otros 

algoritmos como la matriz de correlación, el diagrama de tamiz, gráficos de dispersión y gráficos 

de proyección lineal. 

y el algoritmo de Clustering jerárquico especificado en los objetivos del estudio. Pero que pueden 

ser utilizados otros algoritmos como el K-means, KNN, CN2. 

6. Visualización y comunicación 

 
Con la herramienta de procesamiento Orange Dataminng, se obtendrá los resultados gráficos de los 

para los algoritmos en estudio. 
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III. RESULTADOS 
 

 

3.1 Análisis descriptivo de las variables 

A. Hospital María Reiche Neuman 

Son datos de tipo categórico, se presenta una serie de tablas resultantes de la combinación de estas 

por medio del widget Pivot table. 

TABLA IV 

DIAGNOSTICO DE COVID-19 

 

En la Tabla IV, se muestra que para el periodo en estudio se han identificado 1517 pacientes con 

diagnostico COVID-19, virus identificado y 966 pacientes COVID-19, virus no identificado. 

 

 
TABLA V 

DIAGNOSTICO VS SEXO 

 

 

En la Tabla V, para el diagnóstico COVID-19, virus identificado se encontraron 422 pacientes del 

sexo femenino y 1095 pacientes del sexo masculino. De la misma manera para el diagnóstico 

COVID-19, virus no identificado se encontraron 368 pacientes del sexo femenino y 598 pacientes 

del sexo masculino. 
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TABLA VI 

DIAGNOSTICO VS PRIORIDAD 

 

En la Tabla VI, El diagnóstico COVID-19, virus identificado, se encontraron 810 pacientes en la 

prioridad IV de emergencia menor, 489 pacientes en prioridad III urgencia mayor, en emergencia 

se encontró solo 53 casos y 165 casos en consulta. Igualmente, en cuento al diagnóstico COVID-

19, virus no identificado se diagnosticaron en urgencia menor 628 pacientes 

 

 
TABLA VII 

DIAGNOSTICO VS RESULTADOS DE ATENCIÓN 

 

La Tabla VII, para el diagnóstico COVID-19, virus identificado se encontraron 908 pacientes que 

continuaban en servicio, 528 pacientes con alta médica, 67 que tuvieron transferencia para 

hospitalización con solo 10 pacientes referenciados y 4 pacientes que se retiraron voluntariamente. 

TABLA VIII 

DIAGNOSTICO VS SOSPECHA DE COVID-19 

 

 

En la Tabla VIII, según el diagnóstico COVID-19, virus identificado, se encontraron 1491 

pacientes que no tenían sospecha del COVID-19, y solo 26 pacientes sospechosos, vale decir se 
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ingresaron estos pacientes sin sospecha de COVID-19 pero finalmente se les identificó el virus. 

En cuanto al diagnóstico COVID-19., virus no identificado se tuvo la sospecha de 21 pacientes 

que posiblemente tenían COVID-19. 

 

 

B. Datos abiertos MINSA 
 

 

TABLA IX 

FALLECIDOS POR DISTRITO Y SEXO 
 

 
 

 

Según la Tabla IX, los fallecidos en el periodo en investigación según el sexo muestran 120 casos 

del sexo femenino y 248 del sexo masculino. Habiéndose diagnosticado 422 casos del sexo 

Femenino y 1095 diagnosticados del sexo masculino según la Tabla II. 

 
TABLA X 

POSITIVOS POR DISTRITO Y SEXO 
 

 

En la Tabla X, de los casos positivos de COVID-19 determinados por el MINSA, 150 

corresponden al sexo femenino y 247 al sexo masculino, teniendo una mayor cantidad de 

contagios en el distrito de Vista Alegre con 130 casos, seguido de Changuillo con 28 casos. 
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TABLA XI 

POSITIVOS POR DISTRITO Y MÉTODO DE PRUEBA 
 

 

En la Tabla XI, se muestra los casos positivos reportados por el MINSA, en la que la prueba AG 

tuvo la mayor cantidad de detectados con 254 seguido de la prueba PCR con 51 y 92 para la 

prueba PR. 

Análisis gráfico de serie de tiempo de los diagnósticos del HMRN, positivos y fallecidos 

reportados por el MINSA 

 

Fig. 11. Comportamiento gráfico de los diagnosticados con COVID-19, virus identificado 

HMRN. 

La Fig. 11, muestra el comportamiento mediante series de tiempo de los diagnosticados con 

COVID-19, virus identificado, vale decir que el virus fue identificado en el diagnóstico. 

La gráfica muestra un nivel alto de diagnosticados y virus identificado en los meses de febrero a 

mediados de mayo. 
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Fig. 12. Comportamiento de los positivos COVID- MINSA 

En la Fig. 12 se muestra el comportamiento de los casos positivos publicados por el MINSA, con 

picos de positivos en el mes de febrero para luego regularizarse en los siguientes meses, con 

algunos picos en marzo y abril. 
 

 

Fig. 13. Comportamiento de los fallecidos COVID-19 - MINSA 

En la Fig. 13, se muestra el comportamiento de los fallecidos registrados por el MINSA, en la 

que se presenta comportamiento regular de enero a marzo, con un pico de fallecidos en el mes de 

abril, para luego regularizarse entre fines de abril hasta junio del 2021. 
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3.2 Estimación de las variables 

En el presente apartado y con la finalidad de cumplir con el objetivo de la investigación “Estimar 

la incidencia de COVID-19 en el hospital María Reiche Neuman de Nazca 1er semestre 2021, 

mediante algoritmos de Machine Learning”, de los datos procesados con los algoritmos de 

Machine Learning se resumen en la Tabla XII los resultados de la estimación mediante el análisis 

estadístico para el intervalo de confianza al 95% cuyo valor representativo de la curva normal es 

1,96 para el cálculo de los límites inferior y superior. 

 

TABLA XII 

RESUMEN ESTIMACIÓN DE LAS VARIABLES 

   Intervalo de co nfianza 95% 

ESTADÍSTICO Prevalencia Error 
Estándar 

Límite 
Inferior 

Límite 
Superior 

SEXO     

MASCULINO 0.6468 0.0096 0.6280 0.6656 

FEMENINO 0.5342 0.0100 0.5146 0.5538 

PRIORIDAD     

PRIORIDAD II - EMERGENCIA 0.5889 0.0099 0.5695 0.6083 

PRIORIDAD III - URGENCIA MAYOR 0.7812 0.0083 0.7649 0.7975 

PRIORIDAD IV - URGENCIA MENOR 0.5629 0.0100 0.5434 0.5824 

PRIORIDAD V - CONSULTA 0.5030 0.0100 0.4833 0.5227 

RESULTADO DE ATENCIÓN     

ALTA MEDICA 0.5828 0.0099 0.5634 0.6022 

PACIENTE CONTINUA EN SERVICIO 0.6223 0.0097 0.6032 0.6414 

REFERENCIA 0.5882 0.0099 0.5688 0.6076 

RETIRO VOLUNTARIO 0.8000 0.0080 0.7843 0.8157 

TRANSFERENCIA HOSPITALIZACIÓN 0.6979 0.0092 0.6798 0.7160 

SOSPECHA DE COVID-19     

SI 0.5532 0.0100 0.5336 0.5728 

NO 0.6121 0.0098 0.5929 0.6313 

Para la Tabla XII 

Límite inferior = Prevalencia – (1,96 * Error Estándar) (1) 

Límite superior = Prevalencia + (1,96 * Error Estándar) (2) 
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TABLA XIII 

CALCULO DEL ERROR ESTÁNDAR 

ESTADÍSTICO Muestra Prevalencia 1-Prevalencia Error 
Estándar 

 
n 

  
p 

 
q 

 

 

 
0.0096 

SEXO    

MASCULINO 2483 0.6468 0.3532 

FEMENINO 2483 0.5342 0.4658 0.0100 

PRIORIDAD     

PRIORIDAD II - EMERGENCIA 2483 0.5889 0.4111 0.0099 

PRIORIDAD III - URGENCIA MAYOR 2483 0.7812 0.2188 0.0083 

PRIORIDAD IV - URGENCIA MENOR 2483 0.5629 0.4371 0.0100 

PRIORIDAD V - CONSULTA 2483 0.5030 0.4970 0.0100 

RESULTADO DE ATENCIÓN     

ALTA MEDICA 2483 0.5828 0.4172 0.0099 

PACIENTE CONTINUA EN SERVICIO 2483 0.6223 0.3777 0.0097 

REFERENCIA 2483 0.5882 0.4118 0.0099 

RETIRO VOLUNTARIO 2483 0.8000 0.2000 0.0080 

TRANSFERENCIA 
HOSPITALIZACIÓN 

2483 0.6979 0.3021 0.0092 

SOSPECHA DE COVID-19     

SI 2483 0.5532 0.4468 0.0100 

NO 2483 0.6121 0.3879 0.0098 

 
La Tabla XIII, se utiliza para poder calcular el error estándar, base a la prevalencia como se 

detalla en los títulos de la Tabla. 

 

 

En el caso de la variable numérica de la edad, se construye el siguiente cuadro, para ello previo 

se debe calcular el estadístico de la media, la cual la obtenemos con el widget de Box plot como 

se muestra en la Fig. 14. 

 

Fig. 14. Obtención de la media de la variable edad 
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TABLA XIV 

ESTIMACIÓN DEL ESTADÍSTICO EDAD 

   Intervalo de confianza 95% 

 Media Error 
estándar 

Límite 
Inferior 

Límite 
superior 

Edad 41.07 2.6989 35.78 46.36 

 

3.3 Análisis de los componentes principales - PCA 

La reducción de la dimensionalidad de las variables es un punto de suma importancia para los 

modelos de Machine Learning, ya que se pueden estar utilizando variables que no aportan a los 

modelos de predicción. Para realizar esta reducción se aplica el algoritmo de PCA como se 

describe a continuación. 

Como primer paso se debe seleccionar las variables que aportan al modelo (features) y además 

de debe seleccionar la variable objetivo (target). 

 

 

Fig. 17. Selección de variables o características y variable objetivo (target) 

En la Fig. 17, se han seleccionado 05 características o variables y 01 variable objetivo (target), 

no se considera la Fecha ni la hora debido a que estas variables no aportan para el modelo, pero 

si para series de tiempo. 
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Todas las variables de tipo categórica deben se convertirse en variables continuas para lo cual 

debe aplicarse el método de one hot encoder, que se aplica en el análisis PCA. El resultado se 

muestra en la Fig. 18. 

 

Fig. 18. Conversión de las variables categóricas en variables continuas 

Según la Fig. 18, la conversión de las variables categóricas en variables continuas con el widget 

continuize que aplica el método del one hot encoder da como resultado 14 variables, además 

de la variable objetivo. 

Aplicando el widget de PCA, el resultado muestra una relación de los componentes principales 

y la proporción de las variables con tres componentes, y un porcentaje resultante de solo es del 

45.6%. El análisis de componentes principales requiere de al menos 75% en su porcentaje de 

variabilidad, el mismo que se expresa en la gráfica del “test scree” o gráfico de sedimentación. 
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Fig. 19. Gráfico “test scree” para el análisis de PCA inicial 

El gráfico de “test scree” de la Fig. 19 muestra los componentes principales, que por estándar se 

asignan 03 componentes principales, pero estos tres componentes solo representan el 45.6% no 

siendo el adecuado para este análisis. 

Este porcentaje no representa los componentes ideales, ya que el porcentaje debe estar por 

encima de los 70%, por lo que se hace necesario ir configurando hasta que el porcentaje llegue 

al 75% como mínimo. 

 

Fig. 20. Gráfico “test scree” para el análisis de PCA ajustado 
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En la Fig. 20, se puede apreciar que la gráfica se ha ajustado la relación de los componentes a 6, 

con lo que se consigue un 75.6% mayor al 75% necesario. 

En el análisis PCA, los componentes se ordenan en forma decreciente de importancia, por lo que 

el primer componente recoge la mayor variabilidad de los datos. Para un mejor entendimiento 

de los componentes y sus variables de realiza la transposición de los resultados 

 

 

Fig. 21 variables de los componentes principales (1) 

 

Las Fig. 21 muestran todas las variables del modelo (14 variables), para cada uno de los 

componentes, sin embargo, se debe seleccionar 6 variables que serían las mejores predictoras 

para cualquier modelo de Machine Learning, y se toma del primer componente (PC1), ya que 

este recoge la mayor variabilidad de los datos. 

Para seleccionar dichas variables es necesario hacer un ordenamiento de las variables del 

componente PC1 como se muestra en la Fig. x 

 

 
Fig. 22. variables ordenadas del Componente PC1 
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Según la Fig. 22, las variables que tienen un mayor nivel de predicción para los modelos de 

Machine Learning, son las 6 primeras variables: RESULT_ATENCION=ALTA MEDICA, 

PRIORIDAD=PRIORIDAD IV - URGENCIA MENOR, SEXO =F, 

PRIORIDAD=PRIORIDAD V – CONSULTA, SOSPECHA DE COVID-19=NO, SOSPECHA 

DE COVID-19=SI. 

 

 
Fig. 23. Modelo de análisis PCA 

 

La Fig. 23, muestra el modelo utilizado para el análisis PCA. El widget Continuize transforma 

las variables categóricas en variable numéricas para poder realizar el análisis PCA. El widget 

PCA crea la gráfica “test scree” para la selección de los componentes principales, los mismos 

que luego son exportados a una tabla para una mayor comprensión de estos y conocer cuáles 

serían las variables a utilizar en los modelos de predicción. 
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Fig. 24. Proyección lineal de los componentes PC1 y PC2 para el diagnóstico 

 
 

 

3.4 Clúster jerárquico de las variables 
 

 

 

 
Fig. 25 Modelo de Clustering jerárquico (Hierarchical Clustering) 

 

En el modelo de la Fig. 25, se puede apreciar los widgets para la evaluación de las variables 

previamente convertidas de categóricas a numéricas, previo al widget debe calcularse las 

distancias de los Clúster con el widget Distances. 
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Fig. 26. Clúster jerárquico 

 

En la Fig. 26, el modelo de clúster jerárquico, se configuro para dos categorías que se 

corresponden con el diagnóstico, el modelo de clasificación tiene algunas imprecisiones como 

se puede apreciar en la gráfica. 

Para la clasificación de cuenta con una serie de algoritmos como son el K-meas, KNN, CN2 y 

Clúster jerárquico con K-means que es el aplicado en la presente investigación. 
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Fig. 27. Datos clasificados y agrupados por Clúster 

En la Fig. 27, para la clasificación o agrupamiento donde se puede apreciar el clúster asignado 

a los datos (C2), donde se puede comprobar que existen algunas clasificaciones o agrupaciones 

no correctas para los clústeres. 
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Fig. 28. Clustering de los datos mediante un mapa de calor 

 

En la Fig. 28, se muestra por medio del mapa de calor de las variables, donde igualmente se 

configura para clustering, se nota el agrupamiento de las variables que tienen un nivel de 

predicción. Variables como el sexo, resultado (paciente continua en servicio) y prioridad 

(urgencia mayor) para un primer clúster y el segundo clúster las variables prioridad (urgencia 

menor), sospecha de covid-19 (si), hasta la prioridad (consulta). 

Los algoritmos de Machine Learning empleados para la selección y agrupamiento de las 

variables en estudio, son de suma importancia para posteriormente aplicar los algoritmos de 

predicción y determinar el nivel de predicción de los diversos algoritmos. 

 

3.5 Evaluación de las variables obtenidas 

Para comprobar la efectividad de estas técnicas que permiten seleccionar las variables que más 

aportan al modelo de Machine Learning, se van a realizar la predicción con diversos algoritmos 

con todas las variables (14) y otra predicción con los mismos algoritmos para las variables 

seleccionadas (6). 
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Los algoritmos utilizados para evaluar las variables son: regresión logística, redes neuronales, 

árboles de decisión, árboles y SVM. 

 

Fig. 29. Test y score de los algoritmos de predicción para las 14 variables 

 
En la Fig. 29 la precisión de los modelos en la que la regresión logística y las redes neuronales 

tiene una mayor precisión con 59.40% con todas las características o variables del Dataset. 

 

Fig. 30. Test y score de los algoritmos de predicción con 6 variables seleccionadas 
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En la Fig. 30, la precisión de los modelos de todos los modelos utilizados con las 6 variables 

seleccionadas por el PCA, tienen una mejor precisión entre 59.8% - 60.9%, que la obtenida con 

las 14 variables cuya mayor precisión fue 59.4%. 

 

 
Fig. 31. Modelo de evaluación de las variables 

 

En la Fig. 31 se puede apreciar la evaluación (Test and score) para los dos casos Data Table (3) 

con todas las variables y Select Column (1) para las variables con PCA y Clúster Jerárquico. 
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IV. DISCUSIÓN 
 

 

Con la aplicación de modelos de Machine Learning para el manejo de datos relacionados con la 

COVID-19, El Hospital María Reiche Neuman y el MINSA pueden conocer las características de la 

pandemia y tomar mejores decisiones, como el caso colombiano cuyo estudio se podrían conocer el 

impacto epidémico real de la enfermedad y efectuar diagnósticos más rápidos [3]. Clasificar o agrupar 

los datos con algoritmos de inteligencia artificial como el Clúster Jerárquico permite conocer las 

relaciones entre las variables o características. Esta clasificación o agrupación será la base para 

generar comparaciones del comportamiento de la enfermedad [2]. De otro lado reducir la 

dimensionalidad de los datos con algoritmos de PCA ayuda a mejorar las predicciones, reduce los 

tiempos de procesamiento y reduce los costos de cómputo. Valorando la situación actual se pueden 

realizar estudios predictivos en bien de la sociedad [6], por lo cual el conocimiento obtenido es 

importante para la población, de tal forma que es momento de valorizar ese conocimiento en benéfico 

de la población [4]. Al respecto con el uso de algoritmos de inteligencia artificial, podemos estar 

mejor preparados para escenarios como el ocasionado por la COVID-19. Incluso se pueden minimizan 

los riesgos al formular tratamientos [5]. 
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V. CONCLUSIONES 
 

 

1. El impacto ocasionado por la COVID-19 ha ocasionado cambios en todas las actividades 

humanas, de tal manera que existe un esfuerzo por parte de los investigadores incluida la 

academia en la exploración del impacto de esta con los datos disponibles y aprovechables. 

2. El preprocesamiento de los datos brutos es de suma importancia para que el modelo pueda tener 

los resultados esperados, a pesar de tener un importante consumo de tiempo 80-20, 80% del 

tiempo para el preprocesamiento (preparación de los datos) y un 20% del tiempo para aplicación 

de los modelos. 

3. El análisis descriptivo permitió conocer el comportamiento de los datos, en forma de tablas o 

gráficas para una mejor comprensión de estos, en la que se encontraron algunos patrones de 

interes. 

4. En la investigación se desarrolla modelos de Machine Learning con programación visual Python 

y la herramienta Orange para minería de datos, cuyos resultados para el algoritmo de clustering, 

específicamente Clúster Jerárquico y análisis PCA son consistentes y razonables para la data 

disponible. 

5. El Clúster Jerárquico nos permite una clasificación de los datos agrupándolos y creando grupos 

de interés denominados Clúster. El análisis de componentes principales PCA permitió reducir la 

dimensionalidad de las variables y obtener las mejores variables que pueden ser utilizadas en los 

modelos de predicción, ayudando a tener un procesamiento más ligero, con menos variables en 

predicción, pero resultados más precisos. 
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VI. RECOMENDACIONES 
 

 

La posibilidad de contar con los datos es la principal fuente para poder realizar una analítica de esos 

datos con predicciones con inteligencia artificial, como es el caso del Hospital María Reiche Neuman, 

sin embargo, los datos extraídos a pesar de tener una gran dimensionalidad con 33 características o 

variables, la mayoría de estas no son relevantes. Solo fueron seleccionados 6 características para el 

tratamiento y 02 de fecha y hora solo para el análisis descriptico y ver el comportamiento de los datos. 

Por otro lado, los datos de acceso libre del MINSA son limitados en cuanto a características o 

variables. 

Sugerir al MINSA, fomentar el empleo de la Inteligencia artificial para en el manejo de los datos 

médicos de todos los casos para mejorar la comprensión de las enfermedades, no solo para el COVID-

19. 

En base a lo anterior, con la finalidad de que se realicen investigaciones más precisas que apoyen a 

la toma de decisiones de los directivos del hospital, y del MINSA, estos deben poner a disposición de 

la comunidad científica los datos completos de las atenciones (eg. no se tiene acceso a datos como 

los tomados en triaje y otros del diagnóstico médico) que aportarían mucho a los modelos de 

Inteligencia artificial de acceso libre. 

Queda en el tintero la realización de otras investigaciones de la aplicación del clustering, en diversas 

enfermedades que son de mucha frecuencia y que se presentan con frecuencia en el hospital. 
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VIII. ANEXOS 

 

Anexo 01: Clasificación de clustering 

 

 

Fig. 32. Modelo de aplicación de Clustering 
 

 

 

Fig. 33. Clustering K-medias de segmentación de clientes. 
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Anexo 02: Interfaces del Sistema ESSI 
 

Fig. 32 Menú Principal 
 

 

Fig. 33 Admisión de pacientes 
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Fig. 34 Interfaz de atención de pacientes 
 

 

Fig. 35 Interfaz de pacientes atendidos según tópico 
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Anexo 03: Procedimiento de obtención de los datos 

Fig. 36. Aplicativo EXPLOTA (tiene acceso a la BD del Sistema ESSI), es exclusivo para obtención de 

reportes. 
 

Fig. 37. Selección del Reporte de Atenciones de Pacientes de Emergencia 
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Fig. 38. Selección del periodo a consultar. 
 

Fig. 39. Se descarga el reporte seleccionado 


	c696ebadb5e0e4fd3317edc2457f8065224601ec5ba7b3949c8ba40cacd2c4aa.pdf
	c696ebadb5e0e4fd3317edc2457f8065224601ec5ba7b3949c8ba40cacd2c4aa.pdf
	Línea de investigación:
	PRESENTADA POR:
	GRADO ACADÉMICO A OBTENER: MAESTRO ASESOR:
	Ica - Perú
	ÍNDICE DE CONTENIDOS
	ÍNDICE DE TABLAS
	ÍNDICE DE FIGURAS
	RESUMEN
	ABSTRACT
	I. INTRODUCCIÓN
	TABLA II
	II. ESTRATEGIA METODOLÓGICA
	TABLA I

	Característica o variable Tipo de variable Fecha de atención Fecha
	III. RESULTADOS

	3.1 Análisis descriptivo de las variables
	B. Datos abiertos MINSA
	FALLECIDOS POR DISTRITO Y SEXO
	POSITIVOS POR DISTRITO Y SEXO
	POSITIVOS POR DISTRITO Y MÉTODO DE PRUEBA

	3.2 Estimación de las variables

	TABLA XII
	TABLA XIII
	CALCULO DEL ERROR ESTÁNDAR
	ESTADÍSTICO Muestra Prevalencia 1-Prevalencia Error Estándar

	TABLA XIV ESTIMACIÓN DEL ESTADÍSTICO EDAD
	3.3 Análisis de los componentes principales - PCA
	3.4 Clúster jerárquico de las variables
	IV. DISCUSIÓN
	V. CONCLUSIONES
	VI. RECOMENDACIONES
	VII. REFERENCIAS BIBLIOGRÁFICAS
	VIII. ANEXOS




