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Introduccion

* Actualmente las bases de datos son el “oro” de la
iInvestigacion cientifica en muchos campos, por lo
gue es importante hacerlas accesibles a la
comunidad

* En algunos dominios, como medicina, es dificll
encontrar bases de datos abiertas, por cuestiones
de privacidad, seguridad y/o intereses comerciales

« Sin embargo, es posible pre-procesar estas BD
para acerlas accesibles y a la vez proteger los
datos delicados, como es el caso que veremos ...

3



La Base de Datos Mexicana de
COVID 19

« La BD Mexicana de COVID-19 es el resultado de
una colaboracion de la Secretaria de Salud y la
Universidad Nacional Autbnoma de México.

e Cuenta con mas de 6.5 millones de individuos con
97 variables, y continuan recabandose datos
diariamente.

 La Base de Datos esta publicamente accesible
para fines de investigacion:


http://covid-19.iimas.unam.mx/

La Base de Datos Mexicana de
COVID 19

« Se presenta la informacion de caracter publico recopilada a
nivel nacional por la Direccion General de Epidemiologia
(DGE) de la Secretaria de Salud la cual se provee a la
UNAM para su curacion y divulgacion

« La base de datos SISVER incluye todas las pruebas
procesadas por la red de laboratorios del sistema de salud
publica nacional, la cual incluye el Instituto Nacional de
Diagnostico Epidemioldgico y de Referencia asi como los
32 laboratorios estatales de salud publica para el monitoreo
y apoyo epidemioldgico.



La Base de Datos Mexicana de
COVID 19

« SISVER contiene informacion de pruebas, hospitalizacion
y decesos de 5,186 unidades, que incluyen a las 475
unidades del sistema Centinela, ademas de otras 4,281
publicas y 430 privadas distribuidas en los tres niveles
del sistema de salud.

« El sistema es de amplio espectro pero no contempla
registrar todo caso o deceso en el pais



La Base de Datos Mexicana de
COVID 19

* Una vez que se elimino toda la informacion
sensible respecto a la identidad de los individuos,
se procedio a hacer un proceso de “curacion” de la
Base de Datos por expertos de la UNAM (Dr. Zian
Fanti, Tecnico Academico del Departamento de
Ciencias de la Computacion del [IMAS).



Proceso de Curacion

. Cambio de codificacion de texto a un formato universal

UTF8 y transformacion de formato txt a CSV.

. Se eliminan caracteres especiales y se transforma el
texto a mayusculas.

. Se asigna un tipo de dato, para cada columna del
archivo CSV.

. Las columnas correspondientes a fechas se
transforman al formato universal de representacion de
fechas.

. Se estandariza el numero de caracteres en el campo
ID_REGISTRO.

. Se valida el campo CURP con el formato oficial.



Proceso de Curacion

/. Se crean campos independientes para cada una de las
partes que forman la direccion del paciente (calle,
numero, colonia, CP, etc.).

8. Se validan los datos de LONGITUD y LATITUD.

9. Se corrigen anomalias de errores de escritura y faltas de
ortografia detectadas para las columnas que representan
catalogos del archivo CSV.

10.Se actualizan los catalogos, si es que hubiera nuevos
datos.

11.Se eliminan los campos que contienen informacion
privada o sensible, para crear un archivo anénimo.

12.Se remplazan cadenas de caracteres por enteros basado

en los catalogos actualizados.
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Informacion de la Base de Datos

» La Base de Datos contiene 97 campos
gue se pueden dividir en:
— Informacion General del Paciente
— Sintomas
— Comorbilidades
— Diagndstico y Tratamiento
— Resultados (positivos, defunciones)
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Variables para Analisis

Para un analisis inicial se seleccionaron 47 variables

Category Variables

GENDER, AGE, CITY, NATIONALITY, PATIENT TYPE,
patient-data INDIGENOUS, JOB, HOSPITAL SERVICE, CONTACT
BIRDS, CONTACT PIGS, CONTACT COVID

FEVER, COUGH, ODINOGY, DYSPNOEA, IRRITABILITY,

DIARRHEA, CHEST PAIN, CHILL, HEADACHE, MYALGIA,
symptoms ARTHRALGIA, DISCOMFORT, RHINORRHEA, POLYPNEA,

VOMITING, ABDOMINAL PAIN, CONJUNCTIVITIS,

CYANOSIS, SUDDEN SYMPTOMS, ANOSMIA, DYSGEUSIA

DIABETES, COPD, ASTHMA, IMMUNOSUPPRESSION,
comorbidities = HYPERTENSION, HIV-AIDS, OTHER COMORBIDITIES, ENDO-
CARDITIS, OBESITY, CHRONIC KIDNEY, SMOKING

diagnosis and
treatment

objective class COVID19, MORTALITY

ANALGESIC, ANTIVIRAL, ANTIPYRETICS, VACCINATED
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Estadisticas

* A partir de los datos se pueden obtener
diversos analisis estadisticos

* A continuacion se ilustran algunos
ejemplos que se generan directamente en
la pagina donde se encuentra alojada la
base de datos Mexicana de Covid 19
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Evolucion de la pandemia
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Riesgo (fallecimiento) por edad y
algunas c




Modelos Causales
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Mineria de Datos

» |Las técnicas tradicionales de mineria de
datos obtienen asociaciones /
correlaciones entre las variables, que
pueden ser enganosas

* Para ir mas alla de simplemente aprender
asociaciones necesitamos aprender
relaciones causales, lo que se conoce
como descubrimiento causal

19



Descubrimiento Causal

* Que podriamos inferir de estos datos ...

Consumo anual de Numero de premios nobel
chocolate per capita

10 13
2 0
S 2

15 17
20 29
2 1




Posible modelo “causal’

« iComer chocolate aumenta la probabilidad
de lograr un premio nobel!

Consumo
de
Chocolate

Premios
nobel
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Modelo alternativo

* Hay un cofactor (causa comun) que explica dicha
asociacion — paises de mayores ingresos tienden a
comer mas chocolate y tienen mas premios nobel

Nivel de
ingresos
per capita

Consumo
de
Chocolate

Premios
nobel
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. Porque?

* Lo humanos pensamos en terminos
causales ... fumar causa cancer, manejar
borracho pueda causar accidentes, un
virus causa el COVID, ...

* Nos preguntamos ; porqué?

 La ciencia de la causalidad trata de
contestarlo formalmente — entender el
razonamiento causal y emularlo en las
computadoras
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Modelos Causales

* En los ultimos anos hay importantes
avances en la representacion y
razonamiento causal, en particular en
modelos graficos causales:

— Representacion de conocimiento causal

— Inferencia causal — predecir el efecto de
intervenciones (4,cual sera el efecto de cierta
politica?) e imaginar escenarios alternativos
(¢ estaria vivo si no hubiera tomado cierta

droga?)
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Niveles de Causalidad [The Book of Why]

* Asociacion — detectar regularidades (animales,
computadoras) P(Y | X)

— Probabilidad de ataque cardiaco dada obesidad

 |ntervencion — predecir el efecto de acciones
(pocas especies) P(Y | DO(X=x1) )
— Probabilidad de ataque cardiaco si se le administra
cierta medicina

» Contrafactuales — imaginar, introspeccion
(humanos) X=x1, P(Y | DO(X=x2) )

— Murio de un ataque cardiaco, hubiera muerto si le

hubieramos administrado la medicina
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Redes Bayesianas Causales

* Modelo grafico que representa relaciones
causales (arcos) entre variables (nodos)

* Implica suposiciones mas fuertes que las
redes bayesianas (causalidad vs.
dependencias 0 asociaciones)

* Permiten hacer razonamiento causal —
iIntervenciones y cointrafactuales
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Health ™
Consciousness

Lack of Unhealthy ™

Exercise diet

Overweighi .
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Prediccion - ejemplo

 Predecir el efecto de una dieta no saludable

Health ~
Consciousnes

Lack of Unhealthy Lack of = Unhealthy
Exercise diet Exercise diet

Overweight 0vemeigﬁt
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Contrafactuales - ejemplo

* ¢ Hubiera sufrido el EVC si hubiera hecho mas
ejercicio?

AS



Comentarios ...

» Es diferente el resultado de intervenir que el de
observar (el modelo se modifica y por lo tanto la
distribucion de probabilidad)

* Puede haber cofactores que afecten la prediccion,
estos se deben tomar en cuenta de otra forma el

resultado puede ser enganoso

Paradoja de Sympson

Stone Size | Treatment A | Treatment B
Small stones| 93% (81/87) |87% (234/270)
Large stones|73% (192/263)}| 69% (55/80)

78% (2731350 |83% (289/350)
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Descubrimiento Casual

* |dealmente para aprender relaciones
causales debemos hacer experimentos —
iIntervenciones

* Por ejemplo para saber si una vacuna
causa inmunidad al Covid, se tienen que
aplicar a muchos individuos (cuidando de
los demas co-factores — género, edad, ...)
y comparar contra el no aplicarla (placebo)

31



Descubrimiento Casual

* No siempre es posible hacer experimentos
— costos, cuestiones eticas, factibilidad
(¢fumar causa cancer?)

 En cambio los datos observacionales son
mas faciles de obtener y abundantes en
muchos dominios — ¢ podemos aprender
modelos causales a partir de datos
observacionales?
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Descubrimiento de datos
observacionales

» Correlacion no implica causalidad (ejemplo del
chocolate)

* En base a estadisticas en general no obtenemos
un modelo unico — varios modelos equivalentes
en cuanto a las relaciones de independencia que
representan:

33



Aprendizaje causal

* Para aprender de datos observacionales:

— Incluir una serie de suposiciones (suficiencia
causal, modelo markoviano, ...)

— Asumir cierto tipo de distribuciones (modelos
lineales gaussianos)

— Conocimiento previo
— Realizar algunas intervenciones
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Aprendizaje de una “clase de

Observational

Causal
Assumptions

Causal Markov
Causal Faithfulness

Causal sufficiency

equivalencia’

Structure learning

Equivalence class
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Calculo de Efectos Causales

* Intervenir una variable y estimar el efecto
(cambios de valor) en otras variables
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SLICE

Partiendo de un modelo parcial, calcula los
efectos causales en los diferentes modelos
alternativos (obtiene un intervalo de efectos)

Comparando los intervalos se pueden estimar las
relaciones indefinidas

Extraction of Intervals of causal effects
Input CPDAG ) undefined edges ) Multisets of Causal effects ) and Acceptability index
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Resultados con modelo sintéticos
(distancia al modelo base)

Scenario1 (Gaussian errors equal variances) Scenario 2 (Gaussian errors unequal variances)
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Resultados con modelos “reales”
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Descubrimiento causal en
datos del COVID



Aprendizaje de Modelos Causales

* Aplicamos diversos algoritmos de aprendizaje
causal a la BD COVID-19

* Nos enfocamos en la relacion de ciertas
variables con mortalidad (desenlace) en los
datos de CDMX 'y Yucatan

* Analizamos los datos de las 3 principales
etapas (olas) de la pandemia en México, para
tratar de entender mejor el fenomeno y las
diferencias entre las etapas
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Evolucion de las variantes de
COVID en el sureste de México

Region SE (CAM, ROO, YUC)

Abundancia relativa
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Delta (AY.2)
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Delta (AY.9)
Delta (AY.12)
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Delta (AY.13)
Delta (AY.14)
Delta (AY.15)
Delta (AY.20)
Delta (AY.23)
Delta (AY.24)
Delta (AY.25)
Delta (AY.26)
Delta (AY.27)
Delta (AY.32)
Delta (AY.33)
Delta (AY.34)
Delta (AY.35)
Delta (AY.37)
Gamma (P.1)
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Lambda (C.37.1)
Mu (B.1.621)

Mu (B.1.621.1)
B.1.526 ***
B.1.617.1 ***
Otros
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CdMx
VARIABLES:

1. PERIODO={per1, per2, per3} 6. DIABETES={0,1}
o perl: 273517 7. EPOC={0,1}
per2 : 80496 8. ASMA={0,1}
per3 : 250412 9. INMUSUPRESION={0,1}

. SEXO ={MASCULINO, FEMENINO} 10.HIPERTENSION={0,1}
. EDAD={EDAD < 60; EDAD >=60} 11.VIH={0,1}
. TIPO ={AMBULATORIO, HOSPITALIZADO} 12.0TRACOM={0,1}
. DESENLACE={RECUPERADO, 13.CARDIOPATIA={0,1}
FALLECIDO} 14.OBESIDAD={0,1}
15.INS_REN_CRO={0,1}
16. TABAQUISMO={0,1}

NUM CASOS : 604425




DESENLAC
CCARDIOPATIAD EDAD
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GFCI
X-2>Y: Xis cause of Y
Xe->Y:
. X is cause of Y, or
. hidden common cause of X, Y.
Xe-oY:
. X is cause of Y, or

. Y is cause of X, or
. hidden common cause of X, Y. PERIODO 1




PERIODO 2
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PERIODO 3
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Diferencias entre periodos

PERIODO 1

PERIODO 2 PERIODO 3

-, —: Enlace que no aparece en el modelo del periodo 1
: Enlace del modelo del periodo 1 que no aparece en el modelo del periodo 2 o periodo 3




Conclusiones

* Las bases de datos son criticas para la
Investigacion, para ello es necesario que
se proteja la informacion sensible y que se
realice una buena curacion y
documentacion de |la Base de Datos

* La BD Mexicana de COVID-19 es un buen
ejemplo — una mina de oro abierta a todos
los investigadores
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Conclusiones

* Los modelos causales permiten razonar
sobre intervenciones y contrafactuales —
una herramienta para desarrollar sistemas
inteligentes mas robustos y explicables

* El descubrimiento causal obtiene
relaciones causales y no solo asociaciones
— Importante para generar conocimiento
util y para la toma de decisiones
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Trabajo Actual y Futuro

» Continuar analizando la BD de Covid para
tratar de entender mejor el fenomeno, y
eventualmente ayudar a la toma de
decisiones

* Incluir la informacion de la genética del
VIrus

» Aprendizaje de modelos de sujeto / grupo
especifico (transferencia de conocimiento)
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