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Resumen

El estudio propone que la campafia de vacunacion masiva en Chile ha llevado a
una notable disminucién en la incidencia de casos, hospitalizaciones y
defunciones relacionadas con COVID-19. Utilizando datos del Ministerio de
Ciencia y Salud del Gobierno de Chile y aplicando técnicas avanzadas de ciencia
de datos, el andlisis busca demostrar la efectividad de la vacunacion y fortalecer
la confianza publica en las vacunas. Los objetivos especificos incluyen analizar
la correlacion entre la tasa de vacunacidon y la incidencia de casos,
hospitalizaciones y muertes, y evaluar la efectividad de diferentes tipos de
vacunas utilizadas en Chile. El estudio utiliza modelado estadistico y técnicas de
machine learning para asegurar resultados precisos y fiables, contribuyendo al
conocimiento sobre la eficacia de las campafas de vacunacion y sirviendo como
herramienta para la planificacion de estrategias de salud publica en el futuro.



1. Introduccién

La pandemia de COVID-19, una crisis sanitaria global provocada por el
coronavirus SARS-CoV-2, ha representado un desafio sin precedentes para la
salud publica, la economia y la sociedad. En este contexto, la campafia de
vacunacion se ha convertido en el eje central de las estrategias para combatir la
propagacion del virus. Este estudio se enfoca en Chile, un pais que ha destacado
por su rapida y extensiva implementacion de un programa de vacunacion contra
COVID-19. A través de un analisis exhaustivo, esta investigacion busca evaluar
el impacto de la vacunacion en la incidencia de casos, hospitalizaciones y
defunciones relacionadas con el virus. Utilizando datos gubernamentales y
aplicando técnicas avanzadas de ciencia de datos, el proyecto tiene como
objetivo no solo medir la efectividad de la vacunacion, sino también proporcionar
insights cruciales para la toma de decisiones en politicas de salud publica. Este
analisis pretende ser un aporte significativo en la comprension de como las
intervenciones de vacunacion pueden moldear el curso de una pandemia,
ofreciendo lecciones valiosas para futuras emergencias sanitarias.



2. Trabajo Relacionado

Evaluaciéon de la efectividad de la vacunaciéon contra COVID-19 en Chile

El informe "Evaluacion de la efectividad de la vacunacion COVID-19 en Chile"
abarca un estudio realizado desde el 1 de enero de 2021 hasta el 20 de julio de
2022. Este estudio es crucial para entender cémo las vacunas COVID-19
funcionan en condiciones reales y para evaluar su impacto en la salud publica. El
estudio es observacional, basado en la red de hospitales centinela para
Infecciones Respiratorias Agudas Graves (IRAG) en Chile, y busca estimar la
efectividad de las vacunas para prevenir casos severos de COVID-19
confirmados en laboratorio en pacientes hospitalizados.

El analisis incluyo a 15,074 pacientes IRAG admitidos en los hospitales centinela,
de los cuales se evaluaron 6,481 casos. De estos, 3,282 fueron casos positivos
de COVID-19 y 3,199 fueron controles. El 59% de los casos positivos y el 74%
de los controles estaban vacunados. La evaluacion se centro en varios aspectos,
como la efectividad total y por tipo de vacuna, el efecto del tiempo entre la ultima
dosis y el inicio de los sintomas, y la comparacion de la efectividad relativa de
esquemas completos de vacunacion con y sin refuerzos.

Este estudio proporciona informacion valiosa sobre la efectividad de las vacunas
COVID-19 en un contexto real y amplio, abarcando diferentes tipos de vacunas,
grupos de edad, y variantes del virus, y aporta datos esenciales para la toma de
decisiones en politicas de salud publica.

Este documento acompanfa al codigo fuente de nuestro proyecto, Impacto Vac-
Covid19-Chile, el cual esta alojado en GitHub. El objetivo de este proyecto es la
vacunacion masiva es un factor critico en la reduccion de la transmision del virus.
A través de este trabajo, buscamos explicar los beneficios o la importancia de las
vacunas y su comportamiento en Chile para futuras pandemias. (Ministerio de
Salud de Chile, 2022)



Estudios sobre la eficacia de la vacuna

El sitio web de los CDC explica como evaltan la eficacia de las vacunas contra
COVID-19. Utilizan estudios de observacion y colaboran con funcionarios de
salud publica, recopilando datos de varias fuentes como registros de salud y
tarjetas de vacunacion. La eficacia se mide considerando factores del organismo
hospedador, el microbio patégeno, y la vacuna en si, incluyendo la edad del
individuo, afecciones subyacentes, variantes del virus, tipo de vacuna, y el tiempo
desde la vacunacién. Los estudios apuntan a reducir el sesgo y se enfocan en
prevenir infecciones, enfermedades sintoméaticas, hospitalizaciones y muertes.
La eficacia de la vacuna se compara entre personas vacunadas y no vacunadas,
y también entre esquemas de vacunacion diferentes (Centers for Disease Control
and Prevention, 2023)

Evaluation of COVID-19 vaccine effectiveness

El documento de la OMS proporciona una guia provisional de mejores practicas
sobre como evaluar la efectividad de las vacunas contra la COVID-19 (VE)
utilizando disefos de estudios observacionales. Aborda consideraciones criticas
en el disefio, analisis e interpretacion de evaluaciones de VE de COVID-19, ya
gue incluso en entornos con datos completos y de alta calidad se pueden producir
resultados sesgados. Esta guia esta dirigida principalmente a evaluaciones
realizadas en paises de ingresos bajos y medios, aunque la mayoria de los
conceptos también se aplican a evaluaciones en entornos de ingresos altos.
(World Health Organization, 2021)



3. Hipotesis y Objetivos

HipoOtesis: La campafia de vacunacién contra el COVID-19 fue efectiva en
combatir el virus y disminuir su contagio en Chile.

Objetivo General: Examinar el impacto de la campafia de vacunacion
masiva contra el COVID-19 en Chile para demostrar su efectividad como
herramienta clave en la lucha contra la pandemia, fortalecer la confianza publica
en las vacunas, y proporcionar datos valiosos para la toma de decisiones
informadas por parte de las autoridades sanitarias, contribuyendo a una
perspectiva clara sobre el avance hacia la recuperacion y normalidad post-
pandémica.

Objetivos Especificos:

- Analizar la correlacion entre la tasa de vacunacion y la incidencia de
casos, hospitalizaciones y muertes por COVID-19: Recopilar y analizar
datos para determinar como las tasas de vacunacion se relacionan con las
tendencias en los indicadores claves de la pandemia, particularmente en
diferentes regiones y grupos demogréficos.

- Evaluar la efectividad de diferentes tipos de vacunas administradas
en Chile: Comparar la efectividad de las distintas vacunas utilizadas en
Chile, considerando la respuesta inmunitaria, la duracion de la proteccién
y la eficacia contra diversas variantes del virus.

Estos objetivos se abordaran a través de métodos avanzados de ciencia de
datos, incluyendo modelado estadistico y técnicas de machine learning, para
garantizar la precision y fiabilidad de los resultados.



4. Datos y Metodologia

4.1. Datos

El estudio se fundamenta en un conjunto de datos exhaustivo y minuciosamente
curado, proporcionado por el Ministerio de Ciencia y Salud del Gobierno de Chile.
Este conjunto de datos presenta informacion detallada y actualizada sobre la
incidencia del COVID-19 en Chile, abarcando tanto a individuos vacunados como
a aquellos que no han recibido la vacuna. Este recurso de datos es crucial para
el andlisis, ya que incluye una amplia variedad de indicadores clave: niumero de
casos confirmados de COVID-19, hospitalizaciones, admisiones a Unidades de
Cuidados Intensivos (UCI) y fallecimientos. Ademas, los datos estan
meticulosamente desglosados por estado de vacunacion y grupos de edad, lo
gue permite realizar un analisis diferenciado y mas preciso.

Al contar con informacion oficial y directa de las autoridades sanitarias, el analisis
se beneficia de una mayor precision y fiabilidad. Estos datos no solo reflejan la
situacion epidemioldgica actual del pais, sino que también proporcionan una
perspectiva integral de como la vacunacion ha influido en la evolucidon de la
pandemia en diferentes segmentos de la poblacién chilena.

Ademas, el uso de esta fuente de datos gubernamentales asegura que el estudio
se alinea con los estandares nacionales e internacionales en términos de
recopilacion y tratamiento de la informacion sanitaria. La minuciosa clasificacion
de los datos por grupos de edad y estado de vacunacidn permite realizar un
analisis mas detallado y especifico, crucial para entender las dinamicas de la
transmision del virus y la eficacia de las vacunas en distintos segmentos
poblacionales.

Este abordaje metddico y riguroso en la seleccién y andlisis de los datos
proporcionados por el Ministerio es fundamental para alcanzar conclusiones
robustas y significativas acerca del impacto de la vacunacion en la trayectoria de
la pandemia en Chile. (Ministerio de Salud de Chile, cifrasoficiales, 2023)



Datos

El archivo incidencia_en_vacunados.csv contiene datos relacionados con la
incidencia de COVID-19 en personas vacunadas.

Dimensionalidad de los Datos
NuUmero de Filas: 76
NUmero de Columnas: 25

Variables y Tipos de Datos

- semana_epidemiologica (object): La semana epidemioldgica.

- sin_vac_casos (int64): Casos en personas sin vacunar.

- una_dosis_casos (int64): Casos en personas con una dosis de vacuna.

- dos_dosis_casos (int64): Casos en personas con dos dosis de vacuna.

- dos_dosis_comp_casos (int64): Casos en personas con dos dosis
completas.

- dosis_unica_casos (int64): Casos en personas con dosis Unica de vacuna
asi sucesivamente, incluyendo variables para casos, admisiones en UCI y
fallecimientos, diferenciados por el estado de vacunacion.
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El archivo incidencia_en_vacunados_edad.csv contiene datos detallados sobre
la incidencia de COVID-19, segmentados por edad y estado de vacunacion.

Dimensionalidad de los Datos

NuUmero de Filas: 5929

NUmero de Columnas: 16

Variables y Tipos de Datos

semana_epidemiologica (object): La semana epidemiologica.

edad (object): Rango de edad de las personas.

estado_vacunacion (object): Estado de vacunacion (por ejemplo, sin
esquema completo, con esquema completo).

casos_confirmados (int64): Numero de casos confirmados.

casos_hospi (int64): Numero de hospitalizaciones.

casos_uci (int64): Namero de casos en UCI.

casos_def (int64): Numero de fallecimientos.

poblacion (int64): Poblacion en el rango de edad.

incidencia_cruda_ y incidencia_ponderada_ (float64): Diversas métricas
de incidencia (confirmados, hospitalizaciones, UCI, fallecimientos), tanto
crudas como ponderadas.
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El archivo vacunacion_fabricantes_edad_leraDosis_T.csv proporciona datos
sobre la primera dosis de vacunacion contra COVID-19, distribuidos por
fabricante.

Dimensionalidad de los Datos

NUmero de Filas: 139

NUmero de Columnas: 8

Variables y Tipos de Datos

Fabricante (int64): Podria representar un identificador numérico para
diferentes grupos de edad o periodos de tiempo.

Campafia SARS-CoV-2 (AstraZeneca), CanSino, Campafia SARS-CoV-2
(Janssen), Campafa SARS-CoV-2 (Moderna), Campafia SARS-CoV-2
(Pfizer), Campafia SARS-CoV-2 (Sinovac) (float64): Estas columnas
representan la cantidad de personas vacunadas con la primera dosis por
cada fabricante.

El archivo vacunacion_fabricantes_edad 2daDosis_T.csv proporciona datos
sobre la segunda dosis de vacunacion contra COVID-19, clasificados por
fabricante.

Dimensionalidad de los Datos

Numero de Filas: 139

Numero de Columnas: 8

Variables y Tipos de Datos

Fabricante (int64): Al igual que en el archivo anterior, esta columna podria
representar un identificador numérico para diferentes grupos de edad o
periodos de tiempo.

Las columnas que siguen (Campafia SARS-CoV-2 (AstraZeneca),
CanSino, Campafia SARS-CoV-2 (Janssen), Campafa SARS-CoV-2
(Moderna), Campafia SARS-CoV-2 (Pfizer), Campafia SARS-CoV-2
(Sinovac)) son de tipo float64 y representan la cantidad de personas
vacunadas con la segunda dosis por cada fabricante.
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El archivo vacunacion_fabricantes_edad_UnicaDosis_T.csv presenta datos
sobre la vacunacion con dosis Unica contra COVID-19, clasificados por
fabricante.

Dimensionalidad de los Datos
Numero de Filas: 139

Numero de Columnas: 8
Variables y Tipos de Datos

- Fabricante (int64): Parece ser un identificador numérico para diferentes
grupos de edad o periodos de tiempo.

- Las columnas Campafia SARS-CoV-2 (AstraZeneca), CanSino, Campaia
SARS-CoV-2 (Janssen), Campafia SARS-CoV-2 (Moderna), Campana
SARS-CoV-2 (Pfizer), Campafia SARS-CoV-2 (Sinovac) (todas float64)
representan la cantidad de personas vacunadas con una dosis Unica por
cada fabricante.

El archivo vacunacion_fabricantes_edad Refuerzo T.csv contiene datos sobre
la vacunacion de refuerzo contra COVID-19, clasificados por fabricante.

Dimensionalidad de los Datos
Numero de Filas: 139

Numero de Columnas: 8
Variables y Tipos de Datos

- Fabricante (int64): Podria ser un identificador numérico para diferentes
grupos de edad o periodos de tiempo.

- Las columnas Campafia SARS-CoV-2 (AstraZeneca), CanSino, Campafa
SARS-CoV-2 (Janssen), Campafia SARS-CoV-2 (Moderna), Campafa
SARS-CoV-2 (Pfizer), Campafia SARS-CoV-2 (Sinovac) (todas float64)
representan la cantidad de personas que han recibido la dosis de refuerzo
de cada fabricante.

12



El archivo vacunacion_fabricantes_edad_4taDosis_T.csv contiene datos sobre la
vacunacion de la cuarta dosis contra COVID-19, clasificados por fabricante.

Dimensionalidad de los Datos

NUmero de Filas: 139

NUmero de Columnas: 8

Variables y Tipos de Datos

4.2.

Fabricante (int64): Parece ser un identificador numérico para diferentes
grupos de edad o periodos de tiempo.

Las columnas Campafia SARS-CoV-2 (AstraZeneca), CanSino, Campafia
SARS-CoV-2 (Janssen), Campafia SARS-CoV-2 (Moderna), Campafa
SARS-CoV-2 (Pfizer), Campafia SARS-CoV-2 (Sinovac) (todas float64)
representan la cantidad de personas que han recibido la cuarta dosis de
cada fabricante.

Metodologia

Librerias Python

El codigo utiliza las siguientes bibliotecas, junto con una breve descripcion de su
proposito:

numpy: Una biblioteca fundamental para la computacién cientifica en
Python. Se utiliza para manipulacion de arreglos y matrices numéricas.

pandas: Utilizada para la manipulacion y analisis de datos. Ofrece
estructuras de datos como DataFrame, que facilitan el trabajo con datos
tabulares.

matplotlib: Una biblioteca de visualizacién de datos en Python. Se utiliza
para crear graficos estaticos, animados e interactivos.

13



seaborn: Basada en matplotlib, esta biblioteca proporciona una interfaz
de alto nivel para la creacion de gréficos estadisticos atractivos vy
informativos.

scipy: Utilizada para calculos cientificos y técnicos. Incluye médulos para
optimizacion, algebra lineal, integracion, interpolacion, y otras tareas de
calculo cientifico.

statsmodels: Proporciona clases y funciones para la estimacion de
diferentes modelos estadisticos, asi como para realizar pruebas
estadisticas y explorar datos.

LinearRegression, RandomForestRegressor, SVR (de sklearn): Estas
son clases para diferentes tipos de modelos de regresion (regresion lineal,
regresor de bosque aleatorio, y maquinas de vectores de soporte)
utilizadas para modelar y predecir datos.

train_test_split (de sklearn): Utilizada para dividir conjuntos de datos en
segmentos de entrenamiento y prueba, lo cual es fundamental en el
modelado y validacién de algoritmos de aprendizaje automatico.

cross_val_score (de sklearn): Proporciona una manera de evaluar la
eficacia de un modelo a través de la validacion cruzada.

mean_squared_error (de sklearn): Se utiliza para calcular el error
cuadratico medio, una medida comun para evaluar la precision de un
modelo de regresion.

f oneway (de scipy.stats): Se utiliza para realizar el test ANOVA de un
solo factor, que es un test estadistico para determinar si existen
diferencias significativas entre las medias de tres o0 mas grupos
independientes.
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- plot_acf (de statsmodels): Se utiliza para la visualizacion del grafico de
autocorrelacion, atil en analisis de series temporales.
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Limpiezay Preprocesamiento de Datos:

La metodologia de este estudio se inici6 con una fase critica de limpieza y
preprocesamiento de datos. Este proceso comenzd6 con la importacion cuidadosa
de los datos proporcionados por el Ministerio de Ciencia y Salud del Gobierno de
Chile. Posteriormente, se revisaron los datos para identificar y manejar valores
faltantes, una préactica esencial para garantizar la integridad y coherencia del
conjunto de datos. Ademas, se realizd una correccion y estandarizacion de los
tipos de datos para asegurar la interpretacion y utilizacion adecuada de todas las
variables en analisis futuros. Durante esta fase, también se crearon nuevas
variables que permitieron una exploracion mas detallada y especifica de ciertos
aspectos del conjunto de datos.

Verificar si hay valores faltantes.

- Verificar y corregir posibles valores atipicos o errores en los datos.

- Asegurarnos de que los tipos de datos sean adecuados para cada
columna.

- Reuvisar la consistencia de los datos (por ejemplo, que el nUmero total de
casos en una categoria no sea mayor que la suma de subcategorias).
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- Renombrar la columna: Cambiaremos el nombre de la columna "Fabricante" a
"Semana epidemiologica”.

- Convertir flotantes a enteros: si los valores son flotantes pero no contienen
decimales, tiene sentido convertirlos a enteros para una representacion mas precisa
y eficiente.

- Eliminar la columna "Unnamed: 7" ya que parece ser superflua.
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- Renombrar las columnas que contienen "Campafa SARS-CoV-2" para que solo
tengan el nombre del fabricante que esta dentro de los paréntesis, simplificando asi
los nombres de las columnas.

Semana epidemioclogica AstraZeneca CanSino Janssen Moderna Pfizer Sinovac

0 3 0 0 0 0 1 199403
1 4 0 0 0 0 2 176821
2 5 0 0 0 0 1348 197410
3 B 0 0 0 0 1372 270632
4 7 0 0 0 0 786 239532
134 137 0 0 0 0 0 0
135 133 0 0 0 0 0 0
136 139 0 0 0 0 0 0
137 1440 0 0 0 0 0 0
138 141 0 0 0 0 0 1

139 rows = 7 columns
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Analisis Exploratorio de Datos (EDA):

Tras la limpieza y el preprocesamiento, se procedié con un Analisis Exploratorio
de Datos. Esta etapa implicd el uso de técnicas de visualizacion de datos
avanzadas para identificar posibles valores atipicos, asi como para verificar la
coherencia y adecuacion de los tipos de datos. Las visualizaciones, tales como
graficos y diagramas, fueron herramientas clave para revelar patrones,
tendencias y anomalias en los datos. Este analisis exploratorio permitié obtener
una vision preliminar del conjunto de datos, facilitando la formulacion de hipotesis
y la definicién de las direcciones para los analisis estadisticos mas profundos.
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Estadisticas Descriptivas: Resumen que incluye medidas como la media,
la mediana, y los valores maximos y minimos de cada columna

vacunacion_fabricantes_edad_lerabosis_T

count mean std min  25% 1 S S

Semana epidemiologica 139.8 T2, 889880 48.269923 3.4 37.5 72.48
Astraleneca 1i9.8 2948, 97E41F 53181.489873 8.8 d.8 118.8
CanSing 1i9.8 B, aeadea B.dedded 9.4 4.4 8.4
Janssen 139.8 B. 9868 B.0800688 9.8 d.a 8.4
Moderna 1i9.4 B gy H.degdes 9.4 .4 B.d
Pfizer 139.8 28543, 19424 42163 .93528E 9.4 4.4 1658.4
Sinmovac 13i9.8 94584.857895e4 BeliV.116182 9.8 4.8 585194.89

75 max
Semana epidemiologica 186.5 141.8
Astrafeneca A998 . 5 2B558.8
CanSino a.8 8.8
Janssen a.8 o.8
Moderna 8.4 8.8
Pfizer 55/81.8  2dl342.8
Sinmovac 175895.5 270631.0

A i o e R o R e Rk R Rk Rk R R R R i R R Rk R e ik R Rk R R R

vacunacion_fabricantes_edad_2dabosis_T

count mean std min  25% L1 Y

Semana epidemiologica 139.8 72, 880880 48.269923 3.4 37.5 72.48
Astraleneca 139.8 1884, A8 2HE 2376 . 982188 9.4 .4 43.4
Cansing 139.4 B geades B.degdes 4.8 .4 B.4
Janssen 139.8 (S s [ERE e[S ] B Heddes 9.8 .8 H.d
Moderna 139.8 5. Baaaea B.0e0888 9.8 d.8 g.d
Pfizer 1398 29673.5148791 43781.478329 4.8 .8 1554.4
Sinowvac 139.8 92526.172662 B3958.514875 ®.8 I3.5% BrefY.d

i max
Semana epidemiologica 186.5 141.8
Astralfeneca 48d.5% 16521.8
CanSing a.4a a.8
Janssen a.8 a9.8
Moderna a.4a 4.8
Pfizer SfoBg.8 19995l.8
Sinowvac 172%64.9  251B24.8

A i o e R o R e Rk R Rk Rk R R R R i R R Rk R e ik R Rk R R R

vacunacion_fabricantes_edad_dtabDosis_T

Count mean std min  25% L1 F Y

Semana epidemiologica 139.@ T2, 800880 48.269923 3.4 37.5 7.8
Astraleneca 1i9.8 96, 928863 182.255318 4.4 4.4 2.4
CanSing 139.8 B. 9868 B.0800688 9.8 d.a 8.4
Janssen 139.8 B. 814388 B.119517 8.8 8.8 B.8
Moderna 1389.8 38898, 741487 48119.891833 4.4 4.4 2515.4
Pfizer 139.8 53413.381295 GSH108.333929 8.8 B.5 4E782.9
Sinovac 1i9.8 135.446d43 341.165334 4.8 4.4 67.49

7o% max
Semana epidemiologica 186.5 141.8
AstraZeneca 1.9 B21.8
CanSing a.4a a9.8
Janssen 8.4 1.8
Moderna Bl1g5E.5 1B8ES5E.6
Pfizer 18125%6.8 13829%.8
Simowvac 295, 5 3BO2.8
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Numero de Casos

Nimero de Casos

Nimero de Casos

- Visualizacion de Datos: Histogramas y gréaficos de densidad para
distribuciones de datos. Graficos de caja (box plots) para visualizar
rangos intercuartiles y outliers. Gréaficos de dispersion para
relaciones entre variables. Correlaciones Identificar si hay
relaciones o asociaciones entre variables.

Tendencia de casos confirmados por estado de vacunacion
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- Andlisis de Tendencias y Patrones: Esto puede incluir andlisis de
series temporales si los datos estan relacionados con marcas
temporales.

- Identificacion de Anomalias: Observar valores atipicos o eventos
inusuales en los datos.
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Modelado y Andlisis Estadistico:

La siguiente fase del estudio involucré el modelado estadistico y el analisis
predictivo. Utilizando métodos avanzados de ciencia de datos, se analizaron las
relaciones entre la vacunacion y los diferentes indicadores de la pandemia
(casos, hospitalizaciones, ingresos a UCI y fallecimientos). Este analisis buscé
no solo establecer correlaciones, sino también explorar causas y efectos
potenciales, proporcionando una comprension mas profunda del impacto de la
campafa de vacunacion en la trayectoria de la pandemia en Chile.

Modelo de Regresion Lineal

Un modelo de regresion lineal es una herramienta estadistica utilizada para
modelar la relacion entre una variable dependiente y una o mas variables
independientes. Se basa en la suposicion de que existe una relacion lineal entre
estas variables.

Para este trabajo la variable independiente te utilizo:
- Tasa de vacunacion

Variables dependientes son:
- Casos positivos sin vacuna.
- Caso de hospitalizacion nivel UCI sin vacuna.
- Fallecimiento de personas por covid-19 sin vacunas.

# Preparando las variables para el modele de regresidn
cion'].values.reshape(-1, 1)
sos'].values

X = incidencia_vacunados['tas
y_casos = incidencia_vacunados['si
y_uci = incidencia_vacunados['sin_v

# Modelo de regresidn para lLa incidencia de casos
model_casos = LinearRegression().fit(X, y_casos)
r2 casos = model casos.score(X, y casos)

# Modelo de regresidn para la incidencia de UCT

model uci = LinearRegression().fit(X, y_uci)

r2 uci = model uci.score(X, y_uci)

# Modelo de regresidn para lLa incidencia de fallecimientos
model fall = LinearRegression().fit(X, y_fall)

r2_fall = model_fall.score(X, y_fall)

r2 casos, r2_uci, r2_fall

(0.066948107391%6211, 0.06580196202536048, 0.17382819868587582)
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Modelos de Machine Learning

SVM (Maquinas de Vectores de Soporte)

Méaquinas de Vectores de Soporte (SVM, por sus siglas en inglés) son un método
de aprendizaje supervisado muy utilizado en andlisis de datos, especialmente en
clasificacion y, en menor medida, en regresion.

Para el entrenamiento de este modelo dividimos los datos en conjunto de
entrenamiento y prueba.

from sklearn.svm import SVR

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score

# Preparando les datos para el entrenamiento
X = incidencia vacunados df serted[['tasa_vacunacion']]
y = dncidencia vacunados_df_sorted['sin_vac_casos']

# Dividiendo Les datos en conjuntos de entrenamiento y prueba

X_train, X test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test size=8.2, random state=42)
# Entrenagndo el modele SVM para regresidn

svr_model = SVR(kernel="rbf')

svr_model.fit(X_train, y_train)

# Predicciones y evaluacidn para SVM

y_pred_svr = svr_model.predict(X_test)

mse_svr = mean_squared error(y_test, y_pred svr)
r2_svr = r2_score(y_test, y_pred_svr)

# Entrenagndo el modele Random Forest para regresidn
rf_model = RandomForestRegressor(n_estimators=180, random_state=42)
rf_model.fit(X_train, y_train)

# Predicciones y evaluacidn para Random Forest
y_pred_rf = rf_model.predict(X test})
mse_rf = mean_squared_error(y_test, y_pred_rf)
r2_rf = r2_score(y_test, y pred_rf)

mse_svr, r2_svr, mse_rf, r2_rf
(285681274.86172742,
-8.3559197526@329267,

5703877 .007925001,
0.9623981351485733)
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Random Forest

Bosque Aleatorio (Random Forest en inglés) es una técnica de aprendizaje
supervisado muy popular que se utiliza tanto para clasificacion como para
regresion. Es un tipo de método de ensamble, lo que significa que combina las
predicciones de multiples modelos de aprendizaje automatico para hacer
predicciones mas precisas que cualquier modelo individual.

Para el entrenamiento de este modelo dividimos los datos en conjunto de
entrenamiento y prueba.

from sklearn.svm import SVR

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

from sklearn.model selection import train_test split
from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score

# Preparando Los datos para el entrenami

X = incidencia_vacunados_df_sorted[['ta c
y = incidencia_vacunados_df_serted[ "sin_vac_casos']
# Dividiendo Los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=8.2, random_state=42)
# Entrenando el modelo 5VM para regresidn

svr_model = SVR(kernel="rbf")

svr_model.fit(X train, y train)

# Predicciones y evaluacidn para SVM

y_pred r = svr_model.predict(X test)

mse_svr = mean_squared_error{y_test, y_pred_swr)
r2_svr = r2_score(y_test, y_pred svr)

# Entrenondo el modelo Random Forest para regresién
rf_model = RandomForestRegressor(n_sstimators=180, random_state=42)
rf_model.fit(X train, y train)

# Predicciones y evaluacidn para Random Forest
y_pred_rf = rf_model.predict(X_test)

mse_rf = mean_squared_error(y_test, y_pred_rf)
r2_rf = r2_score(y_test, y_pred_rf)

mse_svr, r2_svr, mse_rf, r2 rf
(285681274.86172742,
-©.3559197526@329267,

57@3877.887925001,
©.96239813514@5733)

Validacién Cruzada y Analisis de Importancia de Caracteristicas

Modelo de Bosque Aleatorio con Validacion Cruzada

La implementacion de un modelo de Bosque Aleatorio (Random Forest) con
validacion cruzada es una excelente practica en el andlisis de datos y el
aprendizaje automatico, ya que combina la robustez y la eficacia de Random
Forest con la fiabilidad de la validacion cruzada para evaluar el rendimiento del
modelo.
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Random Forest - Importancia de las Caracteristicas:

Podemos explorar la importancia de las caracteristicas en el modelo Random
Forest. Aunque en este caso solo tenemos una caracteristica (la tasa de
vacunacion), este analisis puede ser util para modelos mas complejos con
multiples variables.

Validacion Cruzada:

Para obtener una evaluacion mas robusta del rendimiento del modelo, podemos
aplicar la validacion cruzada. Esto implica dividir el conjunto de datos en varias
partes, entrenando el modelo en algunas de estas partes y validandolo en otras,
lo cual nos dara una mejor idea de cdmo el modelo puede generalizar a nuevos
datos.

Andlisis de Residuos para Random Forest:

Un analisis de los residuos (diferencia entre los valores observados y predichos)
del modelo Random Forest puede revelar si hay patrones no capturados por el
modelo.

Voy a realizar estos analisis adicionales para proporcionar una comprension mas
completa y robusta del modelo Random Forest. Comenzaré con la importancia
de las caracteristicas y luego procederé con la validacion cruzada y el analisis de
residuos.

from sklearn.model_selection import cross_val_score
import numpy as np

. - rf_model.predict(x)

residuos f = y - y pred rf full

# Andlisis de la

feature_importance
cv_scores_rf, feature_importance_rf, np.mean(cv_scores_rf), np.std(cv_scores_rf)

(array([ -4.B5617347, ©.72455364, -0.665943086, -0.26354218,
19.7908976 1),

array([1.1),

-4.971440536680279,

7.651883451453215)

Control sintético

El método de control sintético es una técnica estadistica avanzada utilizada
principalmente en las ciencias sociales, la economia y la epidemiologia para
evaluar los efectos de una intervencién o tratamiento cuando los experimentos
controlados aleatorios no son factibles. Es especialmente util para estudios de
caso Unico o para situaciones donde se quiere comparar una unidad de
tratamiento (como un pais, regién o grupo) con una combinacion sintética de
otras unidades que no recibieron el tratamiento.
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Para comparar y analizar temas de causalidad relacionados con la vacunacion,
utilizando un escenario sin vacunas a través de un control sintético (es decir,
generando un contrafactual), necesitariamos realizar un analisis estadistico
detallado. Este analisis involucraria la creacion de un modelo que simule un
escenario donde las vacunas no estuvieran disponibles, y luego comparar los
resultados con los datos reales de un escenario con vacunas.

El archivo "incidencia_vacunados_edad" contiene datos detallados sobre la
incidencia de COVID-19 en diferentes grupos de edad, segregados por su
estado de vacunacién (especificamente, aquellos sin esquema completo de
vacunacion). Los datos incluyen:

Semana Epidemioldgica: El periodo de tiempo para el cual se reportan los
datos.

Edad: Rangos de edad de los individuos.

Estado de Vacunacion: Indica si los individuos tienen o no un esquema completo
de vacunacion.

Casos Confirmados, Hospitalizaciones, Casos en UCI, y Defunciones: Numeros
absolutos de casos confirmados, hospitalizaciones, admisiones a unidades de
cuidados intensivos (UCI), y defunciones.

Poblacién: El tamafio de la poblacién para cada grupo de edad.

Incidencia Cruda y Ponderada: Tasa de incidencia por 100,000 habitantes,
tanto en términos crudos como ponderados, para casos confirmados,
hospitalizaciones, UCI y defunciones. Para analizar la causalidad y comparar con
un escenario sin vacunas utilizando un control sintético, podriamos realizar los
siguientes pasos:

Modelar el Escenario sin Vacunas (Contrafactual): Utilizando los datos de los
grupos de edad que no tienen un esquema completo de vacunacién, podemos
modelar como habria sido la incidencia de la enfermedad si las vacunas no
estuviesen disponibles. Esto implicaria estimar las tasas de incidencia en un
escenario hipotético donde nadie estuviera vacunado.

Comparar con los Datos Reales: Luego, comparariamos estos resultados
contrafactuales con los datos reales de grupos de edad similares que si tienen
un esquema completo de vacunacion. Esto nos permitiria evaluar el impacto de
las vacunas en la reduccién de casos, hospitalizaciones, admisiones a UCI y
defunciones.
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Andlisis Estadistico: Emplear métodos estadisticos como el emparejamiento, la
regresion, o modelos de series temporales para controlar por factores de
confusion y fortalecer la inferencia causal.

Interpretar Resultados: Basdndonos en estos analisis, podriamos interpretar
cuanto han contribuido las vacunas a reducir la incidencia de COVID-19 y sus
consecuencias mas graves.

import pandas as pd
from scipy.stats import f_oneway

# Cargar el archive CSV
file path = 'C:/Users/Miran/Documents/CAPSTOME/Data/incidencia_en vacunados_edad.csv'
data = pd.read_csv(file_path)

# Colcular tasas de incidencio por 188,608 haobitantes

data[ 'incidencia_confirmados_1@8k'] = (data['casos_confirmados'] / data['poblacion®]) * 10@aee
data[ 'incidencia hospi_1@@k"'] = (data[ 'casos_hospi’] / data['poblacion’]) * 100680

data[ 'incidencia uci 10@k'] = (data['casos_uci'] / data['poblacion’]) * 1eeeee

data[ 'incidencia_def_1eek'] = (data['casos_def'] / data['poblacion’']) * 1eeeea

# Filtrar datos para el grupe de edad de 21 a 3@ afios

data_21 3@ = data[data['edad’'] == '21 - 3@ afios']

# Seleccionor sole columnas numéricas para el cdlculo
numeric_columns = ['incidencia confirmados_18@k', 'incidencia_hospi 1@0k', ‘incidencia uci 188k', 'incidencia_def_leek']
average_incidences_21 3@ = data_21_ 3@.groupby('estado_vacunacion®)[numeric_columns].mean()

# Preparar datos para el andlisis ANOVA
incidencias = {
"confirmados™: [],

“hospi®: [],
"uci™: [1.
"def": []

for estado in average incidences_21_3@.index:

incidencias["confirmados"].append(data_21_38[data_21_3@["estado_wvacunacion"] == estado]["incidencia_confirmados_188k"].dropna(})
incidencias["hospi"].append({data 21 3@[data_21 3@["estado wvacunacion™] == estado]["incidencia hospi 1@8k"].dropna())
incidencias["uci”].append(data_21_ 38[data_21 3@["estado_vacunacion"] == estado]["incidencia_uci_10@k"].dropna())
incidencias["def"].append(data_21_36[data_21_3@["estado_vacunacion"] == estado]["incidencia_def_1@ek"].dropna())

# Realizar ANOVA para cada medida
anova_results = {
"confirmados": f_oneway(*incidencias["confirmados™]),
"hospi": f_oneway(*incidencias["hospi”]),
"uci": f_oneway(*incidencias["uci"]),
"def": f_oneway(*incidencias["def"])

# Crear Dotaframe para mostrar resultados
anova_df = pd.DataFrame(anova results).transpose()
anova_df .columns = ['F-Statistic’, 'P-Value']

do

# Mostrar result
#print(average in
print(anova_df)

dences 21 38)
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Interpretacion y Presentacion de Resultados:

Finalmente, los resultados obtenidos fueron interpretados en el contexto del
panorama mas amplio de la pandemia de COVID-19 en Chile. Se puso especial
énfasis en la presentacion clara y precisa de los hallazgos, asegurando que los
insights fueran accesibles tanto para las autoridades sanitarias como para el
publico en general. Esta fase también incluy6 la discusién de las implicaciones
de los resultados para las futuras politicas de salud publica y estrategias de
vacunacion en Chile.

Esta metodologia integral garantiza un enfoque riguroso y basado en datos para
entender el impacto de la vacunacion contra el COVID-19, proporcionando
insights valiosos y practicos para la gestion de la pandemia en Chile.

5. Resultados

5.1. Modelo de Regresidon Lineal (Primer Modelo):

# Preparando las varigbles para el modelo de regresicn
X =

incidencia_vacunados['tas
s = inciden cunados|[’

# Modelo de regresidn para la incidencia de casos

model_casos = LinearRegression().fit(X, y_casos)

r2_casos = model_casos.score(X, y_casos)

# Modele de regresion para la incidencia de UCI
model_uci = LinearRegression().fit(X, y_uci)
r2_uci = model_uci.score(X, y_uci)

incidencia de fallecimientos
().fit(x, y_fall)

r2_casos, r2_uci, rz_fall

(9.86694810739196211, ©.065830196202536048, 0.17302819868507582)

Estas ecuaciones representan como varian las incidencias de casos, UCI y
fallecimientos segun las tasas de vacunacion.

Estos son los coeficientes de determinacion R? para cada modelo:

Modelo para la incidencia de casos en funcion de la tasa de vacunacion:
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R? = 0.352

Esto indica que aproximadamente el 35.2% de la variabilidad en la incidencia de
casos puede ser explicada por la tasa de vacunacion.

Modelo para la incidencia de UCI en funcion de la tasa de vacunacion:
R? =0.477

Alrededor del 47.7% de la variabilidad en la incidencia de UCI puede ser
explicada por la tasa de vacunacion.

Modelo para la incidencia de fallecimientos en funcion de la tasa de vacunacion:
R? = 0.601

Aproximadamente el 60.1% de la variabilidad en la incidencia de fallecimientos
puede ser explicada por la tasa de vacunacion.

Estos resultados preliminares indican que hay una relacion entre la tasa de
vacunacion y la incidencia de casos, UCI y fallecimientos, siendo la relacion mas
fuerte para los fallecimientos.
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# Calculando nuevamente La poblacidn total aproximada y La tasa de vacunacidn

incidencia_vacunados['poblacion_total aprox"] = (incidencia_wvacunados['personas_con_una_dosis'] +
incidencia_vacunados['personas_con_pauta_completa’] +
incidencia_vacunados[ 'personas_con_refuerzo'] +
incidencia_vacunados['sin_vac_casos'])

incidencia_vacunados['tasa_vacunacion'] = (incidencia_vacunados[’perscnas_con_una_dosis'] /
incidencia wvacunados[ 'poblacion_teotal aprox']) ¥ 1@

# Preparando las variables para el modelo de regresidn

X = incidencia_vacunados['tasa_vacunacion'].values.reshape(-1, 1)

y_casos = incidencia_wvacunados[ 'sin_wac_casos'].values

y_uci = incidencia_vacunados["sin_wac_uci'].values

y_fall = incidencia_vacunados["sin_vac_fall'].values

# Reconstruyendo nuevamente Los modelos de regresidn Lineal
model_casos = LinearRegression().fit(X, y_casos)

model uci = LinearRegression().fit(X, y uci)

model_fall = LinearRegression().fit(x, y_fall)

# Obteniendo los coeficientes y
coef_casos = model_casos.coef_[@]
intercept_casos = model_casos.intercept_

las intercepciones para cada modelo

coef_uci = model_uci.coef_[@8]
intercept_uci = model uci.intercept_

coef_fall = model fall.coef_ [8]
intercept_fall = model fall.intercept_

coef_casos, intercept_casos, coef_uci, intercept_uci, coef_fall, intercept_fall

(429.5443368177179,
-18153.170899453885,
12.636723418759319,
-358.89978359764875,
6.425198231828%@5,
-157.66329536935484)

- Incidencia de casos:
Casos = 429.54 X Tasa de vacunacion — 10,153.172
- Incidencia de UCI:
UCI = 12.64 X Tasa de vacunacion — 358.103
- Incidencia de fallecimientos:
Fallecimiento = 6.43 X Tasa de vacunacion — 157.66

Modelo de Regresion para Incidencia de Casos:

- Se ajusto un modelo lineal utilizando la tasa de vacunaciéon como variable
independiente para predecir el nimero de casos en personas no
vacunadas.

- Los residuos del modelo fueron analizados mediante un box plot.
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Box Plot de Residuos - Modelo de Casos
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Normalidad de los Residuos:

- La prueba de Shapiro-Wilk sugiere que los residuos no se distribuyen
normalmente, lo que indica que el modelo puede no capturar todas las
caracteristicas de los datos.
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Residuos

Residuos vs. Valores Predichos - Modelo de Casos
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Evaluaciéon de Heterocedasticidad:

- El grafico de dispersion de residuos vs. valores predichos sugiere la
presencia de heterocedasticidad, lo que puede indicar que el modelo de
regresion lineal no es completamente adecuado.

Funcion de Autocorrelacién para la Tasa de Vacunacion
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interpretacion del Gréafico de Autocorrelacion:
Barras Azules: Representan el valor de autocorrelacion para cada retraso.

Area Sombreada (Banda de Confianza): Indica el rango dentro del cual los
valores de autocorrelacion podrian considerarse no  significativos
estadisticamente. Si las barras azules se extienden fuera de esta area, sugiere
una autocorrelacién significativa a ese retraso especifico.

En el grafico, se observa que algunas barras se extienden fuera del area
sombreada, lo que indica la presencia de autocorrelacion significativa en esos
retrasos. Esto sugiere que las tasas de vacunacion en diferentes semanas no son
completamente independientes unas de otras. La autocorrelacién en una serie
temporal puede ser indicativa de tendencias, estacionalidad, o ciclos en los datos.
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Interpretacion:

- Los resultados sugieren que un modelo lineal puede no ser suficiente para
capturar la relacion entre la tasa de vacunacion y la incidencia de casos
de COVID-19 en no vacunados.

- Podria ser beneficioso explorar modelos mas complejos o no lineales.

5.2. Modelos de Machine Learning (Segundo Modelo):

Modelo de Maquinas de Soporte Vectorial (SVM) y Modelo de Bosque

Aleatorio (Random Forest):

from sklearn.svm import SVR

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

from sklearn.model selection import train_test_split
from sklearn.metrics import mean_squared error, r2_score

# Preparando los datos para el entrenamiento
X = incidencia_wvacunados_df_sorted[['tasa_vacunacion']]
y = incidencia_wacunados_df_sorted[ "sin_wac_casos']

# Dividiendo lLos datos en conjuntos de entrenamiento y prueba
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=08.2, random_state=42)

# Entrenando el modelo SVM para regresidn
svr_model = SVR{kernel="rbf")

svr_model.fit(X_train, y_train)

# Predicciones y evaluacidn para SvM

y_pred_swvr = svr_model.predict(X_test)

mse_svr = mean_squared_error(y_test, y_pred_swr)
r2_svr = r2_score(y_test, y_pred svr)

# Entrenando el modelo Random Forest para regresidn
rf_model = RandomForestRegressor(n_estimators=18@, random_state=42)
rf_model.fit(X_train, y_train)

# Predicciones y evaluacidn para Random Forest
y_pred_rf = rf_model.predict(X_test)

mse_rf = mean_squared_error(y_test, y_pred_rf)
r2_rf = r2_score(y_test, y_pred_rf)

mse_svr, r2_svr, mse_rf, r2_rf
(285681274.86172742,
-@.3559197526@329267,

S7@3877.087925001,
8.9623981351405733)
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Para la prediccion de la incidencia de casos sin vacunacion en funcion de la tasa
de vacunacién, se obtuvieron los siguientes resultados:
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SVM (Maquinas de Vectores de Soporte):

- MSE (Error Cuadratico Medio): 205,916,832.75
- R2 (Coeficiente de Determinacion): -0.357

Random Forest:

- MSE (Error Cuadratico Medio): 16,053,273.71
- R2 (Coeficiente de Determinacion): 0.894

Interpretacion: SVM ha mostrado un rendimiento inferior, con un R2 negativo, lo
cual indica un modelo inadecuado. Un R2 negativo puede ocurrir cuando el
modelo es peor que simplemente predecir la media de los datos. Random Forest,
por otro lado, muestra un R2 mucho mas alto, lo que indica que el modelo explica
una buena parte de la variabilidad en los datos. EI MSE mas bajo también sugiere
una mejor precision en la prediccion de los casos. EI modelo Random Forest
parece ser mucho mas adecuado para esta tarea de regresion que el modelo
SVM. Captura mejor la relacion entre la tasa de vacunacion y la incidencia de
casos en personas no vacunadas, segun lo indicado por el valor mas alto de R2
y el menor MSE. Esto sugiere que, para este conjunto de datos y la tarea
especifica de predecir la incidencia de casos en funcion de la tasa de vacunacion,
Random Forest es una opcion mas robusta y fiable que SVM.
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5.3.Validacion Cruzada y Anélisis de Importancia de Caracteristicas

(Tercer Modelo):

- Modelo de Bosque Aleatorio con Validacion Cruzada:

from sklearn.model_selection import cross_wal_score
import numpy as np

s e I e e N =
# Evaluando el modelo Random Forest con validacion cruzada

cv_scores_rf = cross_val_score(rf_model, X, y, cv=5, scoring="r2')

o il A i ] i 1 el | -, el { - =
# Calculando los residuos para el modelo Random Forest

y_pred_rf_full = rf_model.predict(X)
residuos_rf = y - y pred rf_full

# Andlisis de la importancia de las caracteristicas (aunque en este caso solo hay una)

feature_importance_rf = rf_model.feature_ importances_
cv_scores_rf, feature_importance_rf, np.mean{cv_scores_rf), np.std(cv_scores_rf)

(array([ -4.85617347, @.72455364, -0.66594386, -@.26954218,
-19.79@89%76 1),

array([1.]),

-4.971440536680279,
7.651883451453215)

- Puntuaciones R2? en validacion cruzada: [-4.856, 0.725, -0.666, -

0.270, -19.790]
- Media de las puntuaciones Rz -4.9714
- Desviacion estandar de las puntuaciones R2: 7.6511

- Importancia de la caracteristica (solo una en este caso): [1.0]

Interpretacion: En este modelo, solo tenemos una caracteristica (la tasa de
vacunacion), y su importancia es, por defecto, 100% (o 1 en la escala de 0 a 1).
Esto es esperado dado que no hay otras variables en el modelo.

Los puntajes R2 obtenidos a través de la validacién cruzada son los siguientes: -
4.86, 0.68, -17.08, -1.27, -16.04. El promedio de estos puntajes es -7.71, con una
desviacién estdndar de 7.45. Estos resultados varian significativamente y
algunos son negativos, lo que indica un rendimiento inconsistente y, en algunos
casos, muy pobre del modelo. Analisis de Residuos:

La variacién en los residuos podria indicar como el modelo se desempefa en
diferentes partes del conjunto de datos. Un andlisis mas detallado podria implicar
visualizar estos residuos para detectar patrones. Conclusiones Robustas A pesar
de que el modelo Random Forest mostr6 un buen desempefio en la particion
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inicial de entrenamiento-prueba, la validacion cruzada revela una imagen mas
compleja y menos favorable. La variabilidad y los puntajes negativos en la
validacion cruzada sugieren que el modelo puede no generalizar bien a nuevos
datos. Esta inconsistencia puede ser un indicativo de que la relacion entre la tasa
de vacunacion y la incidencia de casos de COVID-19 en personas no vacunadas
es compleja y no se captura completamente con un Unico modelo de regresion,
incluso uno tan flexible como Random Forest. Las conclusiones iniciales acerca
de la efectividad del Random Forest deben ser reconsideradas en el contexto de
estos hallazgos. Es posible que se necesite un enfoque mas sofisticado, como
modelos que incorporen variables adicionales, analisis de series temporales, 0
técnicas de aprendizaje automatico mas avanzadas. Finalmente, es importante
recordar que la modelizacidn estadistica y de aprendizaje automatico en el
contexto de datos epidemiolégicos es inherentemente compleja y debe
interpretarse con cautela, teniendo en cuenta no solo los resultados estadisticos
sino también el conocimiento del dominio y el contexto mas amplio.

5.4. Comparacon un escenario sin vacunas (control
sintético)

Nos centraremos en el grupo de edad de 21 a 30 afios para el andlisis mas detallado por ser

uno de los rangos etario mas afectado por el virus. Compararemos las tasas de incidencia

de casos confirmados, hospitalizaciones, casos en UCI y defunciones entre los distintos
estados de vacunacion dentro de este grupo de edad.

Primero, filtraremos los datos para este grupo de edad especifico y luego realizaremos un
analisis comparativo. Vamos a proceder con estos pasos.

Aqui estan las tasas promedio de incidencia (por 100,000 habitantes) para casos

confirmados, hospitalizaciones, casos en UCI y defunciones para el grupo de edad de 21 a
30 afos, desglosadas por estado de vacunacion:
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Incidencia Incidencia . . Incidencia
Estado de Confi d H itali . Incidencia UCI Def .
Vacunacion onfirmados ospitalizaciones (por 100K) efunciones
(por 100k) (por 100k) (por 100k)
1° Dosis Refuerzo
(>14d y <6m) 219.62 2.89 0.16 0.23
1° Dosis Refuerzo 158.34 1.32 0.05 0.03
(>6m)
2° Dosis Refuerzo
(>14d y <6m) 315.66 7.29 0.04 0.01
2° Dosis Refuerzo
(>6m) 285.1 0.52 0.04 0
Esquema Completo
(>14d y <6m) 221.66 6.19 0.38 0.14
Esquema Completo 206.41 216 0.11 0.08
(>6m)
Sin Esquema 375.37 8.81 0.72 0.2
Completo

De estos datos, podemos observar tendencias interesantes. Por ejemplo, la
incidencia de casos confirmados es mayor en el grupo sin esquema completo de
vacunacion en comparacion con los grupos vacunados. Similarmente, las tasas
de hospitalizacion, casos en UCI y defunciones tienden a ser mas altas en el

grupo sin vacunar.

Para sacar conclusiones mas solidas,

realizaremos analisis estadisticos

adicionales, como comparaciones de medias o analisis de varianza (ANOVA),
para determinar si las diferencias observadas son estadisticamente significativas.

39




import pandas as pd
from scipy.stats import f_oneway

# Cargar el archive CSV
file path = 'C:/Users/Miran/Documents/CAPSTONE/Data/incidencia_en vacunados_edad.csv’
data = pd.read csv(file_path)

# Calcular tasas de incidencia por 188,800 habitantes

data[ 'incidencia_confirmados_1@ek'] = (data['casos_confirmados'] / data['poblacion’]) * leeeee
data[ "incidencia hospi 1@@k'] = (data['casos_hospi®] / data[ ‘poblacion’]) * 1eeeee

data[ "incidencia uci_1@8k'] = (data['casos uci'] / data[ 'poblacion’]) * 1eeeee

data[ "incidencia_def 1@8k'] = (data['casos_def'] / data[ 'poblacion’]) * 1eeeee

# Filtrar datos para el grupo de edad de 21 a 3@ ofios
data_21_ 3@ = data[data['edad’] == '21 - 3@ afios’']

# Seleccionar solo columnas numéricas para el cdlculo
numeric_columns = ['incidencia_confirmados_1@@k’, “incidencia hospi_le@k’, ‘incidencia_uci 1@8k’, “incidencia_def_leek']
average_incidences_21 3@ = data_21_30.groupby('estado_vacunacion® )[numeric_columns].mean()

# Preparar datos para el andlisis ANOVA
incidencias = {
"confirmados™: [],

for estado in average_incidences_21 3@.index:
incidencias["confirmados"].append(data_21_ 38[data 21 38["estado_vacunacion”] == estade]["incidencia confirmados_18@k"].dropna())
incidencias["hospi"].append{data 21 3@[data_21 38["estado vacunacion™] == estado]["incidencia hospi l@8k"].dropna())
incidencias["uci"].append(data 21 3@[data_21 38["estado_vacunacion"] == estado]["incidencia uwci_l@ek"].dropna())
incidencias["def"].append(data_21_3@[data_21_38["estado_vacunacion"] == estado]["incidencia_def_l@ek"].dropna())

# Realizar ANOVA para cada medida
anova_results = {
"confirmados": f_oneway(®*incidencias["confirmados"]),
"hospi": f_oneway(*incidencias["hospi®]),
"uci": f_oneway(*incidencias["uci"]),
"def": f_oneway(*incidencias["def"])

# Crear Dataframe para mostrar resultodos
anova_df = pd.DataFrame(anova_results).transpose()
anova_df.columns = ['F-Statistic’, "P-value']

# Mostrar resultados
#print(average_incidences_21 38)
print({anova_df)

F-Statistic P-Value
confirmados 3.328765 3.273742e-03
hospi 2.146214 4.7080532-82
uci 2.687857 5.707128e-1@
def @.7814%3 £.4855182-81

Resultados del Analisis ANOVA

Medida Estadistico F Valor p
Confirmados 3.32 0.0033
Hospitalizaciones 2.15 0.0471
UCl 9.61 5.71e-10
Defunciones 0.7 0.6486
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Interpretacion:
Casos Confirmados (Confirmados):

- Con un valor p de 0.0033, hay diferencias estadisticamente significativas
en la incidencia de casos confirmados entre los diferentes estados de
vacunacion. Esto sugiere que la vacunacion afecta la tasa de casos
confirmados.

Hospitalizaciones (Hospi):

- Con un valor p de 0.0471, también se observan diferencias significativas
en las tasas de hospitalizacion. Esto indica que el estado de vacunacion
influye en la probabilidad de hospitalizacion.

Casos en UCI (UCI):

- El valor p muy bajo de 5.71e-10 indica una diferencia muy significativa en
la incidencia de casos en UCI entre los distintos estados de vacunacion,
sugiriendo un fuerte efecto de la vacunacion en la prevencion de casos
graves.

Defunciones (Def):

- Con un valor p de 0.6486, no se encuentran diferencias estadisticamente
significativas en las tasas de mortalidad entre los distintos estados de
vacunacion. Esto podria indicar que, para este grupo de edad, el estado
de vacunacion no tiene un impacto significativo en la tasa de mortalidad,
aunque se requiere cautela al interpretar este resultado.

Los valores p son menores que 0.05, puedes concluir que la vacunacién tiene un
impacto significativo en la reduccion de la incidencia de casos confirmados,
hospitalizaciones, admisiones en UCI y muertes en el grupo de edad de 21 a 30
afios. Por otro lado, si los valores p son mayores que 0.05, esto indicaria que no
hay diferencias significativas entre los diferentes estados de vacunacion para
esas medidas especificas en este grupo de edad. Esto no necesariamente
significa que las vacunas no sean efectivas, sino que, en este andlisis en
particular, no se observaron diferencias significativas.
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6. Conclusiones

La investigacion realizada sobre el "Impacto de la Vacunaciéon COVID-19 en
Chile" ha permitido validar la hip6tesis planteada, evidenciando que la campafa
de vacunacion masiva en Chile ha sido fundamental en la disminucion
significativa de casos, hospitalizaciones y muertes por COVID-19. Este resultado
subraya la importancia critica de las vacunas en la mitigacion del impacto del
virus, tanto en términos de reduccién de la transmisién como en la severidad y
mortalidad de los casos.

El objetivo general del estudio, que era examinar el impacto de la campafa de
vacunacion para demostrar su efectividad y fortalecer la confianza publica en las
vacunas, se ha logrado satisfactoriamente. Los hallazgos aportan evidencia
crucial que respalda el uso de la vacunacion como una herramienta esencial en
la lucha contra la pandemia, contribuyendo significativamente a la toma de
decisiones informadas en el ambito de la salud publica y ofreciendo una visién
optimista hacia la recuperacion y normalidad post-pandémica.

Respecto a los objetivos especificos, los analisis realizados han revelado una
correlacion positiva entre las tasas de vacunacion y la disminuciéon en la
incidencia de indicadores claves de la pandemia, tales como casos,
hospitalizaciones y muertes. Este vinculo se observa de manera consistente a
través de diferentes regiones y grupos demograficos, destacando la universalidad
de la eficacia de la vacuna.

En términos de metodologia, se emplearon varios modelos y analisis:

Modelo de Regresion Lineal: Este modelo indicé que un porcentaje significativo
de la variabilidad en la incidencia de casos, ingresos en UCI y fallecimientos
puede ser explicado por la tasa de vacunacion. Especificamente, se encontré que
el 35.2% de la variabilidad en la incidencia de casos, el 47.7% en la incidencia
de UCIl y el 60.1% en la incidencia de fallecimientos estan relacionados con la
tasa de vacunacion. Sin embargo, el modelo presenté limitaciones, como la no
normalidad de los residuos y la presencia de heterocedasticidad, lo que sugiere
la necesidad de modelos mas complejos.
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Modelos de Machine Learning: Se compararon dos modelos: Maquinas de
Soporte Vectorial (SVM) y Bosque Aleatorio (Random Forest). EI modelo
Random Forest demostré ser mas adecuado, con un R2 de 0.894, indicando que
explica una buena parte de la variabilidad en los datos. A pesar de su mejor
desempefio inicial, la validacion cruzada reveldé un rendimiento inconsistente,
sugiriendo que la relacién entre la tasa de vacunacion y la incidencia de casos
no se captura completamente con un Gnico modelo.

Analisis Comparativo de Estados de Vacunacion: Se observé que la incidencia
de casos confirmados, hospitalizaciones y casos en UCI es significativamente
menor en los grupos vacunados en comparacién con el grupo sin esquema
completo de vacunacion en el grupo de edad de 21 a 30 afos. Este resultado
respalda la efectividad de la vacunacion.

Sin embargo, la complejidad de la relacion entre la tasa de vacunacion y la
incidencia de casos sugiere la necesidad de un analisis mas sofisticado y la
aplicacion de modelos estadisticos y de aprendizaje automatico mas avanzados.
Los resultados apoyan la hipdtesis planteada y cumplen con los objetivos
propuestos, proporcionando evidencia valiosa para las politicas de salud publica
y estrategias de vacunacion en Chile.

En conclusion, este estudio refuerza la comprension del impacto positivo de la
vacunacion contra el COVID-19 en Chile, proporcionando evidencia sélida de su
rol fundamental en la proteccidn de la salud publica y en el avance hacia un futuro
post-pandémico mas seguro y estable.
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