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Resumen

El objetivo de este Trabajo de Fin de Grado es analizar los datos de evolucion del SARS-CoV-2
en Galicia, dividida en siete areas sanitarias, a través de diferentes fuentes de datos investiga-
das, centrandonos en el primer trimestre del afio 2021.

Para alcanzar el objetivo marcado, se ha seguido una metodologia propia de trabajos de in-
vestigacion de datos y sus respectivos pasos adaptados al estudio a realizar, la metodologia
CRISP-DM.

Principalmente, después de un esfuerzo por normalizar, tratar y explicar un conjunto de datos
razonable y trabajado, siguiendo todos los pasos necesarios y marcados por la metodologia,
se han estudiado diferentes modelos de prediccion. Ademas, se ha empleado la tarea cluste-
ring con aprendizaje no supervisado, basada en k-means para llegar a unas conclusiones y

resultados finales de un analisis descriptivo.

Abstract

The objective of this Final Degree Project is to analyze the evolution data of SARS-CoV-2
in Galicia, divided into seven health areas, through different sources of data investigated, fo-
cusing on the first quarter of the year 2021.

To achieve the established objective, a methodology of data research work has been followed

and its respective steps adapted to the study to be carried out, the CRISP-DM methodology.

Mainly, after an effort to normalize, treat and explain a reasonable and worked data set, fol-
lowing all the necessary steps and marked by the methodology, different prediction models
have been studied. In addition, the clustering task with unsupervised learning, based on k-

means, has been used to reach conclusions and final results of a descriptive analysis.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1 Motivacion

ﬁ NTE la época convulsa en la que vivimos, en la que un virus desconocido pone a una so-
ciedad patas arriba, cualquier estudio que se pueda realizar es relevante. En este caso,

se estudiaran los efectos causados por dicho virus, el SARS-CoV-2, a nivel de Galicia.

Para ello, se analizaran las siete areas sanitarias principales de nuestra comunidad auténoma,
Galicia: A Coruiia, Lugo, Ferrol, Ourense, Pontevedra, Vigo y Santiago, en el primer trimestre
de este afio 2021.

Sera necesario identificar los conjuntos de datos heterogéneos de interés, integrarlos y trans-
formarlos para su posterior analisis con técnicas de mineria de datos. Se plantearan diferentes

tipos de dichos anélisis, tanto descriptivos como predictivos.

1.2 Objetivo

El objetivo principal del proyecto es el descubrimiento de conocimiento a partir de fuen-
tes de datos diversas sobre la pandemia del virus SARS-CoV-2 a nivel de Galicia. Para ello, se
trataran de analizar para cada area sanitaria anteriormente dicha: los casos activos de conta-
giados por el virus, las altas hospitalarias, los fallecidos, las diferentes pruebas realizadas...
También se estudiara el comportamiento interno de los hospitales, como pueden ser las altas

o bajas de pacientes en la UCI.

Investigando y haciendo un analisis completo de todas las fuentes de datos a integrar, se

pueden llegar a sacar conclusiones resolutivas.



1.3. Estructura de la memoria

1.2.1 Objetivos concretos

Algunos objetivos concretos a los que se intentara llegar son los siguientes:

« Analizar las tasas de aumento de casos, letalidad y recuperacion de casos de la COVID-
19.

« Estudiar la evolucion de la pandemia.
« Estudiar el comportamiento de las UCI a nivel gallego.
« Encontrar datos valiosos que se desconocian sobre el comportamiento del virus.

+ En la medida de lo posible, cualquier mejora que se pueda aportar para ayudar a la

ciudadania.

1.3 Estructura de la memoria

La memoria est4 estructurada en ocho capitulos, que se describen a continuacion:

« Capitulo 1: Introduccién.
Se introduce la motivacién y el objetivo principal del proyecto, asi como otros objetivos

concretos y la estructura de la memoria.

+ Capitulo 2: Metodologia y planificacion.
Introduccién y explicacion del método de trabajo adoptado, asi como la planificacion

estimada, seguimiento y costes.

 Capitulo 3: Fundamentos tecnoldogicos.
Se detallan los materiales y medios empleados en el proyecto, afadiendo una breve

explicacion para cada uno de ellos.

« Capitulo 4: Exploracion de los datos.
Comenzando con un marco contextual y una exploracién descriptiva de los datos, se
tratara la preparacion y limpieza de los mismos.
Se mencionari la estructura y exploracién descriptiva de los datos, terminando con un

analisis exploratorio inicial.

« Capitulo 5: Analisis descriptivo de los datos mediante clustering.
Se introduce la tarea de clustering y se explica de forma tedrica y practica el trabajo
de clustering realizado. Finalmente, también se explica la extraccion de resultados y se

elaboran unas conclusiones.



CAPITULO 1. INTRODUCCION

« Capitulo 6: Analisis predictivo.
Puesta en contexto y breve introduccién a los modelos de prediccién. Se afiade una

explicacion tedrica y practica. Se elabora la extraccion de los resultados y conclusiones.

« Capitulo 7: Conclusiones.
Se hace una valoracion de las lecciones aprendidas y las aportaciones que nos ha dado
el proyecto. También se menciona la relacién con competencias del grado y el posible

trabajo futuro.

« Capitulo 8: Anexos.
Se agregan los contenidos necesarios para ampliar o complementar la informacién del
proyecto y ahondar sobre aspectos puntuales, que sirven de complemento para la in-

vestigacion realizada.
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Capitulo 2

Metodologia

2.1 Método de trabajo adoptado

SE emplea la metodologia denominada CRISP-DM [2], [3], un método probado para orien-
tar trabajos de mineria de datos. El ciclo vital por el que se rige este modelo contiene seis

fases ordenadas, en nuestro caso numéricamente (como se puede observar en el cuadro 2.1).

Esta metodologia fue disefiada en el 1996 por un conjunto de empresas europeas, con un
objetivo comun, crear un esquema que permitiera mostrar el ciclo de vida de un proyecto de
este tipo, de mineria de datos. En el ambito en el que nos situamos, el ambito de la mineria
de datos, CRISP-DM es una metodologia puntera y una referencia a seguir, alejandose del
resto de metodologias. A nivel comercial, son dos las grandes corporaciones que han sido las
principales impulsoras de la aplicacion de mineria de datos a los procesos de negocio desde el
inicio: SPSS y DaimlerChrysler [3].

1) COMPRENSION DEL
PROBLEMA A ESTUDIAR
Y PLANIFICACION.

2) COMPRENSION DE LOS 3) PREPARACION DE LOS
DATOS. DATOS.

6) DESPLIEGUE DE LOS
RESULTADOS Y
EXTRACCION DE LAS
CONCLUSIONES.

4) MODELADO. 5) EVALUACION.

Cuadro 2.1: Modelo de referencia CRISP-DM seguido.



2.1. Método de trabajo adoptado

La secuencia de las fases no es estricta. De hecho, la mayoria de los proyectos avanzan y

retroceden entre fases si es necesario [2].

« Comprension del problema a estudiar y planificacion: en esta fase se establecen

los objetivos, se evalia la situacion y se trata de obtener un plan de proyecto viable.

« Comprension de los datos: la ejecucion del proceso de captura de datos, la descripcion
del conjunto de datos, la ejecucion de diversas tareas de exploracion de datos y la gestion
de la calidad de los datos: identificar problemas y brindar soluciones, son parte de esta

etapa.

« Preparacion de los datos: establecer el universo de datos que usaremos, realizar tareas
de limpieza de datos, construir un conjunto de datos adecuado para modelos de mineria

de datos e integrar datos de diferentes fuentes heterogéneas.

+ Modelado: seleccion de las técnicas de modelado que méas se adaptan a nuestros con-
juntos de datos y a nuestros objetivos, se comienza a construir un modelo a partir de la
aplicacion de las técnicas seleccionadas sobre el conjunto de datos y ajuste del modelo
evaluando su fiabilidad, asi como su impacto en los objetivos anteriormente estableci-

dos.

+ Evaluacién: evaluaciéon de uno o mas modelos (los generados hasta el momento), y
revision de todo el proceso de mineria de datos que nos ha llevado a este punto. Se
determinan los proximos pasos a dar, ya sea para repetir la fase anterior o para abrir

una nueva ruta o proceso en la investigacion.

» Despliegue de los resultados y extraccion de las conclusiones: se disefla un plan
para implementar modelos y conocimientos sobre nuestra organizacion, y se revisa todo

el proyecto para determinar las lecciones aprendidas y las futuras mejoras.

Se establecen objetivos dentro de unas fechas estipuladas, tratando de cumplir y seguir
lo méaximo posible dichas fechas, pero dejando margen de error a cualquier complicacion, al

tratarse ademas de un proyecto de investigacion y desarrollo.

Ademas se han realizado reuniones de seguimiento (habitualmente semanales) con la direc-

tora del trabajo, para verificar y potenciar el progreso al ritmo adecuado.



CAPITULO 2. METODOLOGIA

2.2 Planificacion del proyecto

Para la planificacion del proyecto se han ajustado las tareas a realizar vistas anteriormente
en la metodologia de trabajo adoptada (cuadro 2.1) a un tiempo estimado para cada una de

ellas.

Para ello, se han ajustado al comienzo del proyecto unas fechas con una holgura suficien-
te. En el cuadro de planificacién 2.2, se pueden observar las fechas de inicio y de final para

cada una de las tareas.

Tarea Fecha inicio — fecha final

PR 05/03/2021 - 05/04/2021
Reunion inicial y anteproyecto. /03/ /04/

Comprension del problema a estudiar y
planificacion. 05/04/2021 — 09/05/2021
Comprensicn de los datos.

Preparacion de los datos.
P 09/05/2021 —-01/06/2021

Wodelado.
Evaluacion.
Despliegue de los resultados y 01/07/2021 - 01/09/2021
extraccion de conclusiones.
Redaccion de la memaria. 05/03/2021 - 04/09/2021

Cuadro 2.2: Cuadro de planificacion inicial.

2.3 Seguimiento del proyecto

Ha sido necesario recalcular las fechas en dos ocasiones, sin suponer ningun problema
sobre la planificacion calculada inicialmente 2.2. En el cuadro 2.3, se pueden observar las mo-

dificaciones en la planificacion una vez realizado el seguimiento.

Las tareas de evaluacion y despliegue de los resultados, inicialmente calculadas para que con-
sumieran menos tiempo de lo que finalmente han consumido, han sido las tareas por las que

ha sido necesario el recalcular las fechas estimadas.



2.3. Seguimiento del proyecto

Tarea Fecha inicio — fecha final

R 05/03/2021 —0%/04/2021
Reunidn inicial y anteproyecto. /03/ /04/

Comprension del problema a estudiar y
planificacian. 05/04/2021 — 09/05/2021
Comprension de los datos.

Preparacion de los datos.
P 09/05/2021 - 01/07/2021

Modelado.
Evaluacion.
Despliegue de los resultados y 01/07/2021-01/10/2021
extraccion de conclusiones.
Redaccidn de la memaoria. 09/03/2021—13/11/2021

Cuadro 2.3: Cuadro de planificacion después de haber realizado el seguimiento del proyecto.

Como se puede observar en el cuadro de seguimiento 2.4, finalmente se ha detallado el

tiempo empleado para cada una de las fases, expresando dicho tiempo en horas.

El tiempo total calculado que se ha empleado en el proyecto ha sido de 386 horas, siendo
la parte final: evaluacion, despliegue de los resultados, extraccion de conclusiones y la redac-

cion de la memoria las partes que méas tiempo han requerido.
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Tarea Tiempo
Reunidn inicial y anteproyecto. 21 horas
Comprension del problema a estudiar
P p . Y 13 horas
planificacion.
Comprension de los datos. 7 horas
Preparacion de los datos. 30 horas
Modelado. 22 horas
Evaluacion. 165 horas
Despliegue de los resultados
P g_ . ] ¥ 36 horas
extraccion de conclusiones.
Redaccion de la memoria. 92 horas
TOTAL 386 horas

Cuadro 2.4: Cuadro de seguimiento con duraciones reales.

2.4 Costes del proyecto

Todas las herramientas y el software empleado ha sido de acceso gratuito o, en algunas
ocasiones, usando versiones de prueba temporales gratuitas. No obstante, se incluye una es-

timacion del coste de dichas licencias.

Por lo tanto para la contabilidad de los costes y del presupuesto final del proyecto, se tienen
en cuenta el nimero de horas finales trabajadas y la suma del coste estimado que supondrian

las licencias que han sido usadas en sus versiones de prueba temporales gratuitas.

Consultando y analizando los datos de diversos convenios colectivos estatales de empresas
de consultoria, estudios de mercados y de la opinion puablica del BOE, asi como diferentes
webs en las que millones de personas, usuarios y trabajadores pueden compartir informacioén
de diferentes puestos de trabajo (sueldos, condiciones, beneficios...) se puede considerar que

un analista de datos cobra unos 15€/h.

En su versién de prueba, se ha utilizado la tecnologia Power BI Premium, la cual tiene un

precio de 16,90€/mes. La version “trial” ha durado 30 dias.



2.4. Costes del proyecto

En conclusidn, una vez calculadas las horas empleadas en el proyecto, sin tener en imputa

los costes de elaboracion de la memoria, se hace la siguiente operacién:

Tiempo Coste Total
Analista 294 horas 15 €/h 4410 €
Power Bl premium 1 mes 16,90 £/mes 16,90 €
4426,90 €

Cuadro 2.5: Cuadro de estimacion de costes del proyecto.

El coste estimado del proyecto sumando la estimacion del coste de personal y la estimacioén

del coste de licencias, ha sido de 4426,90 euros.
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Capitulo 3

Fundamentos tecnologicos

3.1 Tecnologias empleadas

E listan las diferentes herramientas y librerias que han sido necesarias para la ejecucion

del proyecto:

Microsoft Excel: se define como un software conocido que permite realizar tareas contables y
financieras gracias a sus funciones, desarrolladas especificamente para ayudar a crear y tra-

bajar con hojas de calculo [4].

Microsoft Power BI: como solucién integrada en Office 365, es capaz de conectarse a miles
de origenes de datos, ademas de poseer soluciones para la preparaciéon de datos simplificada
y la generacion de analisis ad hoc o graficos [5] y [6]. Ademas, ofrece una gran facilidad para
encontrar y compartir conocimientos significativos a través de un sinfin de visualizaciones
diferentes de datos, ademas de su integracion perfecta con Microsoft Excel y otros conectores

de datos que han ayudado a la realizacion del proyecto.

Anaconda Navigator: se trata de una distribucion gratuita de codigo abierto de los lengua-
jes de programacién Python y R ampliamente utilizada en computacién cientifica (ciencia de
datos, aprendizaje automatico, ciencia, ingenieria, conjeturas de analisis predictivo...). Se ha

empleado para el despliegue del entorno de trabajo con Python [7].

Python: se define como un “lenguaje de programacion versatil, multiplataforma y multipa-
radigma que se destaca por su codigo legible y limpio”. Tiene una licencia de cédigo abierto
que permite su uso gratuito en varios contextos [8]. Es un lenguaje de propésito general y se
utiliza para aplicar métodos de ciencia de datos gracias a la gran cantidad de librerias disponi-

bles y a la gran comunidad que las respalda. En nuestro caso, utilizado para realizar el trabajo

11



3.1. Tecnologias empleadas

de analisis predictivo.

Las librerias empleadas en Python han sido las siguientes:

« Pandas [9]: se trata de la libreria por excelencia del lenguaje Python, contiene diferen-
tes herramientas que permiten leer y escribir datos en varios formatos: CSV, Microsoft
Excel, bases SQL y formato HDF5. La libreria da la opcién de filtrar y seleccionar ta-
blas de datos, asi como fusionar y unir diferentes conjuntos de datos, aplicar funciones
para transformar dichos datos, tanto de manera global como seleccionando ventanas
mas individualizadas, manipular series temporales, realizar y exportar graficas... y mas.

Pandas dispone de tres estructuras de datos diferentes: series, DataFrame y panel.

« Numpy [10]: se trata de una libreria especializada en el calculo numérico y el analisis

de datos, centrada en trabajos con un gran volumen de datos. Numpy incorpora arrays.

« Sklearn [11]: es un conjunto de rutinas escritas en Python para realizar analisis predic-
tivo, incluyen clasificadores y algoritmos de clusterizacién. Esta basada en las librerias
NumPy, SciPy y matplotlib, con lo que es facil reutilizar y aprovechar el c6digo que usan
estas librerias. Ademaés, incorpora funciones para preprocesar los datos de una manera

sencilla.

RStudio: un entorno de desarrollo integrado (IDE) para el lenguaje de programaciéon R,
dedicado a la computacion estadistica y graficos. En nuestro caso, ha sido utilizado para
unir BBDD, para el apartado de limpieza de los datos y para la realizacion del analisis descrip-

tivo mediante clustering [12], [13] y [14].

Las librerias empleadas en la herramienta RStudio para el trabajo realizado de clustering han

sido las siguientes:

« Tidyverse [15]: es una coleccién de paquetes disponibles en R y orientados a la mani-
pulacion, importacién, exploracion y visualizacion de datos, que se utiliza exhaustiva-
mente en ciencia de datos. El uso de la libreria Tidyverse nos ha facilitado el trabajo

estadistico y la generacién de trabajos reproducibles.

« Dplyr [16]: derivada del paquete plyr, pero con un valor afiadido que no es mas que la
simplicidad que emplea para realizar las diferentes operaciones, gracias a las funciones
de este paquete, las operaciones se hacen méas rapido en comparacion con las operacio-
nes realizadas con las funciones del paquete plyr. No obstante, dplyr no tiene ninguna
funcionalidad que no pueda ser llevada a cabo con el conjunto de funciones del paquete

base plyr.
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« Kml [17]: esta libreria permite agrupar datos segun patrén de sus trayectorias, es de-
cir, es una implementacién de k-means disefiada especificamente para analizar datos

longitudinales.
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Capitulo 4
Exploracion y preparacion de los

datos

omenzamos con un marco contextual necesario para conocer la problemética del mo-
mento y que ha servido de ayuda para marcar los objetivos concretos anteriormente
citados en la seccién 1.2.1. Después, una vez analizados y escogidos los conjuntos de datos
de las diferentes fuentes obtenidas/encontradas (debidamente citadas y explicados de forma
descriptiva los datos), se preparan los datos en archivos para verificar que son correctos y

completos, asi los analisis posteriores seran mas fiables.

4.1 Marco contextual

En el comienzo de la pandemia, situado temporalmente en el primer caso de COVID-19 en
Espafia diagnosticado el 31 de enero de 2020, en La Gomera, y ante el gran desconocimiento
de la mayoria de la poblacioén de dicha enfermedad, surge una urgencia a la hora de conocer
informacién derivada de la COVID-19 [18].

Por entonces, las comunidades auténomas del pais en el que vivimos se vieron ante una si-
tuacion confusa en la que no se sabia la importancia que iba a tener en un futuro reciente el
manejo y control de los datos de contagios, casos, fallecidos... a raiz de la pandemia, totalmen-

te novedosa que se estaba a plantear.

Fue entonces cuando, centrandonos en Galicia, se empez6 a realizar un esfuerzo, poniendo
a disposicion del ciudadano, teléfonos, paginas web de contacto ante una posible sospecha
de infeccion del virus, y otros medios de contacto directo con los especialistas que lo que te-
nian como objetivo no era mas que un propdsito comun, parar la expansion del virus en la
comunidad y desde la administracion, tratar de ir conformando una base de datos que diera

informacién relevante a la poblacion, para que asi se pudieran tomar las medidas pertinentes,
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y estar al corriente de la actualidad.

Entre los meses de septiembre y noviembre del 2020, la situacion empez6 a normalizarse,
después de un intenso trabajo de las diferentes organizaciones y de los medios para la mejora
de las diferentes vias en las que se compartian los datos en toda Espafia, en el marco de una

mejora en accesibilidad y visibilidad.

Destacar que como en todas las ocasiones en las que se siembra un cierto panico en la so-
ciedad, muchas veces debido a ganancias monetarias, siempre hay cuentas, webs o foros que
transmiten informaciones falsas e incorrectas, por lo tanto, es importante tener desde un prin-
cipio la oficialidad de las cuentas o personas en las que nos guiamos respecto a unos datos tan
delicados como son los de la COVID-19. Desde el comienzo de la realizacién de este trabajo
se han tenido muy en cuenta las diversas fuentes de datos, asegurandose asi de la veracidad

de las mismas en todo momento.
Los datos de la COVID-19 que se usan en este trabajo han sido sacados de diversas fuentes:

« A través de la web del Sergas que se ha creado a finales del afio 2020 [19].

« Servicios de comunicacion de diferentes areas sanitarias del Sergas. Ya sea a través

de su perfil oficial en redes sociales como Twitter [20], u otros medios.

« Instituto de Salud Carlos IIT [21].

4.2 Preparacion de los datos

Como se ha dicho anteriormente en el apartado 4.1, los datos han sido extraidos de diferen-
tes fuentes de manera manual y contrastados en la mayoria de lo posible entre los diferentes

puntos de informacién en los que se ha respaldado el trabajo.

No obstante, para la extracciéon de datos de fuentes de datos en las que no fue posible la

descarga directa a diferentes tipos de archivo, se han empleado diversas API sencillas:

« Table Capture: se trata de una extensién para navegadores multiplataforma, en nues-
tro caso empleado en Google Chrome. Es capaz de capturar facilmente todos los datos
tabulares de sitios web y exportarlos a una hoja de calculo, de manera que si estamos
viendo una tabla en HTML (como ha sido el caso para el proyecto), se exporta facilmente

el conjunto de datos a un archivo Microsoft Excel.
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« ScraperWiki: de la misma forma que para la anterior pero para datos que se encuentran
en un PDF. Se importa un PDF, y se exporta de forma sencilla al formato que se desee,
ademas, esta AP, da la oportunidad de previsualizar los datos antes de exportarlos.
ScraperWiki da la opcion de realizar una limpieza de datos antes de exportarlos a un
archivo Microsoft Excel. Esto es interesante porque, al afiadir esos datos limpios ya a la

herramienta en la que se visualizaran los datos finalmente, todo es mas sencillo.

Ademas, se han utilizado diferentes foros externos no oficiales para concluir la veracidad de

los datos, para asegurarse antes del futuro analisis exhaustivo.

Una vez se han identificado los datos, se han organizado los datos de las diferentes fuentes,

ordenados por fecha y por las caracteristicas que nos interesan en cada momento.

4.2.1 Limpieza de los datos

El trabajo mas engorroso respecto a la preparacién de los datos, ha sido la eliminacion de
todos los datos fuera de las fechas en las que se ha centrado el estudio: 1 de enero de 2021
- 31 de marzo de 2021, teniendo asi que suprimir o apartar del conjunto de datos cualquier

informacidén que no se encuentre dentro del rango de fechas anteriormente estipulado.

No obstante, aunque se han acotado los datos, no se han olvidado los datos de fechas pre-
vias y/o posteriores (diciembre/noviembre de 2020 - actualidad) ya que, en muchos casos, nos
ayudan a entender ciertas tendencias y asegurarnos de que los datos son correctos en ciertas
ocasiones. Ademas, en cierta medida, los datos antiguos nos dan una idea de lo que sucedera

mas adelante, de esto se hablara en el capitulo 6.

El resto de la limpieza de datos realizada ha consistido en depurar los valores escritos de
forma incorrecta en la base de datos, asi como, en algunas ocasiones, informacion erronea,
ya sea numérica o de logica, como puede ser que cierto municipio se corresponda a un area
sanitaria errénea. La razon principal por la que no se han tenido problemas graves con datos
incorrectos tiene que ver con lo hablado en la seccién 4.1, después del trabajo intenso de ve-

rificacion.

Con respecto al trabajo de limpieza de datos, los datos erréneos han sido detectados y co-
rregidos desde el propio Microsoft Excel, debido a la pureza y limpieza de los datos recogidos
desde las diferentes fuentes de datos empleadas. En los propios archivos Excel, el trabajo rea-

lizado ha consistido en:

« Revisién ortografica: Microsoft Excel posee una herramienta de revisiéon ortografica
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automatica que reemplaza las posibles faltas de ortografia existentes en el texto, para

nuestro caso ha sido necesario su uso de una forma manual, para evitar errores.

o Quitar filas duplicadas: Microsoft Excel establece la posibilidad de eliminar filas dupli-
cadas facilmente a través de una interfaz interactiva. Las filas duplicadas han surgido a

la hora de unificar conjuntos de datos.

« Buscar y reemplazar texto: convirtiéndose en la funcionalidad mas empleada que posee
Microsoft Excel, se han buscado y reemplazado la mayoria de datos erréneos encon-
trados en nuestros archivos derivados de la union de las diferentes bases y fuentes de
datos. Ejemplo: las diferentes formas erroneas de referirse a “A Corufia”: “La Corufia”

o “Corufia”.

En referencia a la calidad del proyecto existe una gran cantidad de datos, conocidos como

datos sucios, que no cumplen los criterios de calidad.

Dichos datos pueden ser de varios tipos:

» Ruidosos: se trata de datos que tienen valores atipicos o erréneos, habitualmente son
asociados a errores de introduccién y transmisioén de los datos o derivados de su extrac-
cion.

— Ejemplos encontrados en el proyecto:

@€~

« Referentes a la letra “ii”: Bergantifios, A Corufia, O Savifiao, A Pobra do Ca-

ramifial, Moafia...
» Referentes a tildes: Lalin, Arzta, Barbadés...

» Referentes a diéresis: Plurilingiie Vila do Arenteiro...

+ Inconsistentes: se trata de datos que deberian coincidir, pero por alguna razén de vio-
lacion de dependencias, diferencias de BBDD o de nombrado, esto no ocurre. Han sido
sencillos de detectar debido a los resultados extrafios a la hora de realizar agrupaciones

y faciles de solucionar debido al poco volumen de los mismos.

— Ejemplos encontrados en el proyecto:
« Diferentes formas de referirse a “A Corufia”: A Corufia, La Corufia y/o Coru-
fia.

« Diferentes formas de referirse a “O Grove”: O Grove, Grove y/o El Grove.

» Incompletos: son datos que contienen, por razén humana, SW/HW, o por errores re-
ferentes a la recoleccion, bien sea por diferencia de criterios o por indisponibilidad en

dicho momento. alguno de sus valores sin contemplar.
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— No se han encontrado ejemplos de datos incompletos a lo largo del proyecto.

El esquema de normalizacion y de correccion de los datos para cualquiera de los tres tipos
anteriores ha sido la misma, de manera analoga para cada uno: identificacién del dato erréneo,

busqueda de casos repetidos, correccion y verificacion de la correcta correccion finalmente.

4.3 Estructura y exploracion descriptiva de datos

Se han organizado los conjuntos de datos en diferentes ficheros en funcion de su con-
tenido. A continuacidn, se estructuraran los diferentes datos a tratar para los ficheros mas
relevantes del estudio, mostrando un extracto de los datos para cada uno de ellos. Con cada

tabla de muestra se hara la exploracion descriptiva correspondiente.

+ Areas sanitarias: se trata de un conjunto de datos en el cual se enlaza cada municipio,
con su provincia y su area sanitaria correspondiente. Es decir, una correspondencia di-

recta entre los diferentes municipios y areas sanitarias. Fuentes: [19] y [22].

municipio provincia  area sanitaria
Abegondo Coruna Coruna

Ames Coruna Santiago
Aranga Coruna Coruna

Ares Coruna Ferrol

Arteixo Coruna Corunia

Arzua Coruna Santiago
Bara Coruria Santiago
Bergondo Coruna Coruna
Betanzos Coruria Coruria

Cuadro 4.1: Cuadro de distribucion areas sanitarias.

La importancia de este fichero recae en tener bien identificado a cada uno de los muni-
cipios en su lugar correspondiente, ya que tener algin municipio mal de los 313 que se
contemplan desde el Sergas a la hora de contabilizar los casos, supondria una alteracién

de los datos en el area sanitaria correspondiente.

« Conjunto de datos por area sanitaria: se trata del fichero en el cual se tienen los datos
mas relevantes del estudio, donde para cada dia dentro del rango temporal que estudia-
mos, se muestra para el area sanitaria correspondiente, el nimero de casos COVID-19

oficialmente diagnosticados hasta el momento, el nimero de altas acumuladas desde el
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inicio de la pandemia, el numero de fallecidos totales desde el inicio de la pandemia y
el nimero de pruebas PCR confirmadas en las tltimas 24 horas, teniendo en cuenta que
los datos se toman desde las 00:00 horas del dia vigente hasta las 23:59 horas del dia
siguiente. Por lo tanto, al tener siete ASs, tendremos siete conjuntos de datos con sus

respectivas columnas recientemente explicadas. Fuentes: [21], [19] y [22].

Fecha A_Corufia.casos.acum A_Corufia.altas.acum A_Corufia.fallecidos.acum | A_Corufia.confirmados_per_24h

2021-01-01 13776 12377 312 a7
2021-01-02 13884 12434 314 116
2021-01-03 13940 12496 314 43
2021-01-04 14058 12554 315 103
2021-01-05 14144 12604 321 71

Cuadro 4.2: Cuadro de muestra del conjunto de datos en el area sanitaria de A Coruiia.

« Conjunto de datos total: se trata de la recopilacion de todos los conjuntos de datos de
las areas sanitarias anteriores recopilados en uno, de forma que nos ayuda a entender
de forma general el estudio a nivel gallego. Realizado a través de una suma automaética

de los valores individuales de las diferentes areas sanitarias. Fuentes: [19] y [22].

Fecha Galicia.casos.acum |Galicia.altas.acum Galicia fallecidos.acum Galicia.confirmados _per 24h

2021-01-01 63510 563338 1400 441
2021-01-02 63954 56724 1403 412
2021-01-03 64251 57115 1409 269
2021-01-04 64715 57401 1414 422
2021-01-05 35066 57660 1421 206
2021-01-06 65750 57925 1427 580
2021-01-07 66428 58303 1431 639
2021-01-08 67085 58766 1436 535
2021-01-09 67999 59172 1441 795
2021-01-10 B5716 58433 1445 661

Cuadro 4.3: Cuadro de muestra del conjunto de datos total.

« Conjunto de datos por area sanitaria extendido: nuevamente se tratan nuevos da-
tos segmentados por areas sanitarias. A simple vista parecen menos relevantes que los
datos mencionados en la tabla 4.2 pero que ayudan, en su totalidad, a realizar nuevas
investigaciones o estudios. Fuentes: [20] y [22].

— Casos activos con seguimiento a domicilio.
— Hospitalizados totales (UCI + planta) en los hospitales del AS.

— Pacientes en UCI en los hospitales del AS.
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El ntimero de pruebas PCR realizadas diarias en el AS.

El ntimero de pruebas PCR realizadas totales en el AS.

El nimero de pruebas seroldgicas realizadas diarias en el AS.

El nimero de pruebas serologicas realizadas totales en el AS.

Fecha A Coruna.domicilio |A_ Coruna hospitalizados A Coruna.uci |
2021-01-01 1004 o 20
2021-01-02 1058 82 20
2021-01-03 1039 95 15
2021-01-04 1091 102 19
2021-01-05 1126 08 17
2021-01-06 1280 a7 15
2021-01-07 1366 104 19
2021-01-08 1448 109 21

Cuadro 4.4: Cuadro de muestra del conjunto de datos por AS extendido.

A Coruna.PCR.acum A Coruna.serologicas.acum A Coruna. PCR.diaria A Coruna.serologicas.diaria

234308 77433 1250 205
235418 77528 1110 95
236006 77651 atata] 123
236832 7770 526 119
237316 77919 484 149
238580 78160 1264 241
239718 78249 1138 89

240574 78450 656 201

Cuadro 4.5: Cuadro de muestra del conjunto de datos por AS extendido.

Ademés, otras como:

— El nimero de pruebas de antigenos realizadas totales en el area sanitaria.

— Total de pruebas que no se consideran PDIA (Pruebas Diagnésticas de Infeccion
Activa, como lo seria una prueba PCR o una prueba de antigenos) hechas hasta la
fecha en el AS.

Para el rea sanitaria de Ourense, la informacion recopilada por las diferentes fuentes
ha sido mucho mayor. Ourense ha sido un area sanitaria que se desmarca en compa-
racion con las otras areas gallegas en lo que se refiere a la calidad y cantidad de los
datos que informaba dia a dia, dando informacién relevante a través del departamento
de comunicacién del Sergas Ourense a través de diferentes RRSS, como los pacientes
en UCI divididos por cada hospital o clinica, por ejemplo, X pacientes en la clinica el
hospital “CO.SA.GA” o X pacientes en UCI en la clinica “El Carmen”.

21



4.3. Estructura y exploracién descriptiva de datos

Dichos datos se contemplan pero, al no ser relevantes a nivel gallego ya que tan solo
dividen la informacién entre diferentes hospitales de un area sanitaria comun, no se

han tenido en cuenta finalmente en nuestro estudio.

Por lo tanto, al tener siete areas sanitarias, tendremos siete conjuntos de datos con sus

respectivas columnas recientemente explicadas.

Ademas de los ejemplos graficos vistos, se han empleado las incidencias acumuladas por
localidades y por centros educativos, los cuales seran utilizados para hacer un estudio de la
transmision y del impacto que ha tenido la COVID-19 en los diferentes municipios gallegos y

en los diferentes centros escolares.

Para ello, se sitian los datos en unas fechas que se consideran especialmente relevantes para

el estudio, tendremos 4 conjuntos de datos:

« Noviembre de 2020.
« Enero de 2021.
« Marzo de 2021.

« Junio de 2021.

Dentro de cada espacio temporal que se ha seleccionado para nuestro estudio, disponemos
de diferente informacion relevante que nos ayudara a sacar conclusiones y a realizar el trabajo
de investigacion y el estudio pertinente entre los diferentes municipios. Para cada uno de los

meses, se disponen de los siguientes cuatro conjuntos de datos:

+ Tipo de zona: informacién geografica a cerca del municipio, para situarlo en zona
costera o de interior.
+ Nivel de incidencias en 14 dias por municipios:
Habitantes.
Casos.
Incidencia.

Municipios.
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fecha

2021-01-01
2021-01-01
2021-01-01
2021-01-01
2021-01-01
2021-01-01
2021-01-01

codigo_municipio municipio
15002 Ames
27051 Ribadeo

32091 Vilardevads

36027 Meario
15021 Carral
15082 Teo
27019 Foz

habitantes casos _14d 1Al14
31793 55 172,9%9406
SE54 21 213,11143
1846 0 0
5272 16 303,49014
6408 33 608,01423
18579 42 226,06168
9980 11 110,22044

Cuadro 4.6: Cuadro de muestra del conjunto de datos del nivel de incidencias en 14 dias por
municipios.

+ Una escala de valor del PIB: para ver el nivel econémico de las zonas. Todos los datos
relacionados con el PIB han sido sacados del Portal do Instituto Galego de Estatistica

[23]. Se definira de la siguiente forma:

Valor del PIB < 10.000 euros.
Valor del PIB entre 10.000 euros y 20.000 euros.
Valor del PIB entre 20.000 euros y 30.000 euros.
Valor del PIB > 30.000 euros.

Para ello, los valores del PIB para cada municipio se sacan del siguiente conjunto de

datos:
codigo_municipio  municipio PIBE
32059 A Peroxa 13765
32027 Cortegada 11664
32039 Laza 15237
32043 A Mezquita 13042
36056 Valga 22358
15025 Cerdido 15671
27057 Sarria 20093
36052 Silleda 19587

Cuadro 4.7: Cuadro de muestra del conjunto de datos del PIB para los diferentes municipios
gallegos.

» Centros educativos por area sanitaria y municipio: tipo de centro, nombre de cen-

tro, positivos, aulas cerradas y centros cerrados. Fuente: [22].
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Fecha area_sanitaria  concello tipo_centinombre_centro positivos aulas_cerradas centro_cerrado
2021-01-09 Corufia ACORUNA  ElI Municipal Agra do Orzdn 2 0 no
2021-01-09 Corufia A CORURNA E.l Trastes Los Rosales 1 0 no
2021-01-09 Corufia ACORUNA  El A Sardifieira 3 0 no
2021-01-09 Corufia ACORUNA  El Ventorrillo 1 0 no
2021-01-09 Corufia ALARACHA E A Laracha 1 1 no
2021-01-09 Corufia CABANA DE BEE.I Municipal A Casa dos Titeres 1 1 no
2021-01-09 Corufia CEE E.l. Municipal Vila da Xungueira 1 1 no

Cuadro 4.8: Cuadro de muestra del conjunto de datos de centros educativos por area sanitaria
y municipio.
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4.4 Analisis exploratorio inicial de los datos

Una vez preparados y conocidos los datos de los que disponemos, es importante hacer
un analisis exhaustivo de los mismos para asi poder tener el mayor nimero de informacion
posible y conocerlos a fondo. Para ello, como se ha dicho anteriormente, se hara uso de la he-

rramienta Microsoft Power Bl y sus funcionalidades a la hora de sacar las graficas necesarias.

Nos enfrentaremos a los objetivos marcados inicialmente. Para comenzar, observaremos co-
mo evolucionan los casos de COVID-19 en cada area sanitaria, asi nos haremos una idea de

las diferencias en funcién de las regiones en las que nos situemos.

Para ello, se analizaran el conjunto de PCR confirmadas cada 24 horas como resultado po-
sitivo, ya que tal y como se explica en el documento de diagnoéstico del virus redactado por la
sociedad esparfiola de medicina de familia y preventiva [24]: “al margen de los falsos negativos
de COVID-19, el motivo por el que esta especialmente valorada la prueba PCR para detectar
casos de COVID-19 es por su alta sensibilidad, de media un 89%, aunque con diversas técnicas
(como los cebadores) puede rozar el 100% de sensibilidad y no equivocarse a la hora de iden-

tificar que es el SARS-CoV-2 y no otro virus el que est4 presente en el organismo.” [25]

La sensibilidad de una prueba es la capacidad de un test para detectar la enfermedad, siendo
la prueba PCR, la tnica prueba con la que, en las fechas marcadas, se contaba como persona

contagiada oficialmente teniendo que pasar la cuarentena pertinente.
Partiendo de la base en la que en el mes de diciembre habia comenzado una nueva “ola” de

casos a nivel espafiol, nos situamos en el primer trimestre del afio, con los casos disparados

en nuestra comunidad auténoma.
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Figura 4.1: Evolucién de casos de COVID-19 por PCR positiva confirmada para el area de
Ourense.

En el primero de los estudios ya podemos observar la importancia de la dureza de las
restricciones en el numero de casos por area sanitaria. La Xunta de Galicia en enero, ante el
incremento de casos abrumador, fue drastica en la toma de restricciones, [26] declarando el
cierre perimetral individual de los ayuntamientos del Concello de Ourense y el cierre de la
hosteleria como medidas mas drasticas en el impacto de los datos de casos, veremos la demos-

tracion mas adelante.

Observamos como la linea de tendencia que nos ensefia la grafica 4.1 baja consecuentemente
en el primer mes del trimestre, estabilizandose en valores mas relajados para el segundo y

tercer mes del mismo.

En cambio, en concellos en los que no se tomaron ese tipo de medidas drasticas y situados
inicialmente en una situacién igual o peor respecto a la incidencia acumulada de casos por
habitantes, como es el caso de A Coruiia o Ferrol (figura 4.2), la linea que nos marca la grafica
baja de una forma mas lenta, tardando mucho mas tiempo en llegar a una situacién “estable”

que Ourense (figura 4.1).
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Analizandolo de forma cuantitativa, se puede ver esta situacion comparando las pendien-

tes de ambas graficas, siendo la pendiente:

m = (Ay)/(Ax)

La evolucion de los casos de COVID-19 por PCR positiva confirmada para el AS Ferrol ha sido
de m = -23,33. En cambio para el AS de Ourense, m = -37,77. La diferencia en la evolucién de
casos de COVID-19 en Ferrol por PCR positiva confirmada hacia una situacién “estable” es
muy significativa con el resto de AS, Santiago tiene una m = -44,44 o por ejemplo, Vigo, con

una pendiente = -53,33.
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Figura 4.2: Evolucion de casos de COVID-19 por PCR positiva confirmada para las areas de A
Coruiia y Ferrol.

Para el resto de areas sanitarias, en las siguientes figuras: A.1, A.2, A.3, A4 (insertadas en
el anexo) podemos observar que la situacion ha sido analoga entre ellas, tardando el mismo
tiempo en estabilizar los datos y siguiendo un comportamiento similar y coordinado entre los

diferentes concellos.

También podemos observar que, fijandonos en el mapa gallego, Ferrol y A Coruia (ubica-
dos cerca geograficamente), tienen a Ourense como AS mas alejada en lo que se refiere a
ubicacion, un hecho que nos permite entender diferentes comportamientos. En el momento
en el que se cierran perimetralmente los concellos del area sanitaria de Ourense, el niimero
de casos diarios en los concellos de otras areas sanitarias, pero geograficamente cercanas a
Ourense, baja drasticamente (figuras A.1, A.2 y A.3). No se puede decir lo mismo para el caso

analogo en A Coruiia o Ferrol (figura 4.2).

El 8 de octubre de 2020, el Sergas declara la prueba PCR como tnica prueba valida para con-
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4.4. Analisis exploratorio inicial de los datos

tabilizar un caso mas de la enfermedad. Es importante destacar que, analizando las pruebas
realizadas y la pruebas PCR acumuladas a final de cada mes, la relacion entre la positividad de
las pruebas PCR y el tramo por el que atraviesa la variante del virus que se esta expandiendo

por la regién en cuestion, va estrechamente ligada (figuras 4.2 y 4.3)

ra
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Figura 4.3: Evolucion mensual de la positividad de las pruebas PCR para el 4rea de A Coruila.

Por lo tanto, se reafirma la importancia de realizar cribados y un mayor nimero de pruebas
PCR, debido a que en cuanto sube el nimero de pruebas, en el transcurso de 15-20 dias pos-
teriores, se van disminuyendo el nimero de casos positivos diarios. Se puede observar en la
figura A.5 donde, para la fecha 13 de enero en el AS de A Coruiia, se comienza a incrementar
el niimero de pruebas PCR realizadas diariamente, obteniendo un descenso progresivo de la

positividad de las mismas al transcurso de los 15-20 dias posteriores.

Con respecto al nimero de pruebas PCR diarias realizadas en cada una de las areas sani-
tarias (dejando al lado ciertos dias anémalos en los que se recogen menos pruebas realizadas
de lo normal), la cantidad de pruebas realizadas con relacion al nimero de habitantes ha sido
igual para todas las areas sanitarias, excepto para Vigo y Pontevedra (ver cuadro 4.9), que ha

sido menor la media de PCR por habitante.
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A fecha 2021-03-31| PCRs acumuladas | Habitantes por AS | Media de PCR por habitante

A Corufia 399.674 244,850 1,632
Ferrol 127.889 66.799 1,915

Lugo 205,997 98.025 2,101
Ourense 219,734 105.505 2,083
Pontevedra 183.058 292,782 0,625
Santiago 308.367 125.405 2,459
Vigo 407.167 569.534 0,715

Cuadro 4.9: Media de pruebas PCR por habitante por AS a 2021-03-31.

Por ultimo, como nos refleja la grafica 4.4, en todo el trimestre se han dado en Galicia 46
mil casos positivos en el virus por medio de una prueba PCR oficial, en las areas en las que

mas poblacién vive ha habido un mayor ntimero de positivos, como es entendible.

100%

A_Coruna.confirmados_per_24h

Vigo.confirmados_pcr_24h “

Santiago.confirmados_per_24h

Ourense.confirmados_pcr_24h

Pontevedra.confirmados_pcr_24h

Ferrol.confirmados_pcr_24h

9,6%

Lugo.confirmados_pcr_24h

Figura 4.4: Casos totales de COVID-19 por PCR positiva en Galicia.

Analizando el comportamiento de UCIs a nivel gallego, llegamos a unos resultados interesan-
tes que se pueden llegar a confundir a simple vista. Galicia, por lineas generales, ha seguido
desde el inicio de la pandemia la misma tendencia de ocupacién en lo que se refiere a las UCIs
que la tendencia global espariola (la fuente empleada para los datos oficiales de la COVID-19 a

nivel espafol ha sido: [27] ), como podemos observar en el grafico 4.5. Pero en cambio, como
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4.4. Analisis exploratorio inicial de los datos

se puede observar ligeramente en el grafico 4.5, en el Gltimo tramo de enero del 2021, en la

ultima semana, Galicia es la comunidad espafiola con mas ingresos en las UCIs para pacientes
con la COVID-19.

Esta informacién se puede analizar mejor con un analisis concreto para cada una de las areas

sanitarias.
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Figura 4.5: Tendencia de la situacién de las UCIs gallegas y espariolas. Casos diarios de ingresos
en UCI secuenciados temporalmente.
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Figura 4.6: Situacion de la UCI lucense.
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Es para el area sanitaria lucense el ejemplo més claro (ver figura 4.6). Lugo, el dia 4 de
enero, presenta 0 hospitalizados en UCI por COVID-19, siendo una de las ocho UCIs espafio-
las que no presentaba pacientes en criticos por motivo del virus, pero, en cuestion de dias y
en menos de una semana, se comienza a dar una tendencia al alza de ingresos de pacientes,
llegando a estar el dia 6 de febrero sobrepasando los limites de camas UCI que presentan los

hospitales de dicho area sanitaria.

Desmarcando Vigo (4rea sanitaria de la cual hablaremos mas adelante), el resto de areas sani-
tarias gallegas también va a ser en estas fechas (1-10 de febrero) cuando lleguen a sus limites de
camas UCI ocupadas, suponiendo esto uno de los mayores riesgos tratar a nivel hospitalario.
Es en el comienzo del mes de marzo cuando las restricciones y la bajada de casos y hospitaliza-

dos hacen que la tendencia de todas las graficas que se estan estudiando comienza a descender.

Vigo (ver figura 4.7), ha presentado un comportamiento completamente diferente al del resto
de areas sanitarias llegando también al limite de camas UCI el 7 de febrero y teniendo que
derivar pacientes a otras UCI, pero tardando en aliviar el nimero de ingresados y la presion
hospitalaria en UCI hasta el final del mes de marzo. Mas que una tendencia completamente al

alza, las UCIs habian entrado ya en el primer trimestre del afio con mucha presion de pacientes.
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Figura 4.7: Situacion de la UCI del area sanitaria de Vigo.
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4.4. Analisis exploratorio inicial de los datos

Ahora, una vez puesto en contexto la situacion existente en las diferentes UCIs gallegas,
se analizaran las tasas de letalidad y recuperacion de casos de la COVID-19, un trabajo mas
amplio que nos permite estudiar mas a fondo la enfermedad y el impacto de la misma en Ga-

licia para las fechas marcadas, en el siguiente capitulo del trabajo.

Para comenzar, vemos la grafica de los fallecidos por COVID-19 en el primer trimestre del
afio 2021.
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413 (17,63%)

Figura 4.8: Fallecidos en el primer trimestre del afio 2021 en Galicia.

Por lo tanto, una vez estudiados los casos (en este caso se tienen en cuenta todos los positivos

a través de las diferentes pruebas) y los fallecidos totales, se analizara la letalidad.

La letalidad se refiere al cociente de fallecimientos en relaciéon con las personas que se han

contagiado de una enfermedad (“casos totales” en la tabla 4.10), en este caso de la COVID-19.
El area sanitaria con mayor letalidad es Ourense, por delante de Ferrol. Con mucha diferencia,

el area sanitaria en la que menos fallecidos ha habido con respecto a los casos existentes por

COVID-19 ha sido Pontevedra, con una diferencia clara con tan solo 163 muertos.
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Area sanitaria Fallecidos Casos totales Letalidad (%)
A Corufa 268 14631 0,038%
Ferrol 214 4017 0,053%
Lugo 211 4891 0,043%
Ourense 413 6230 0,066%
Pontevedra 163 5845 0,027%
Santiago 356 8157 0,043%
Vigo 417 9591 0,043%
Galicia 2342 53362 0,043%

Cuadro 4.10: Cuadro fallecidos/casos/letalidad.

Ahora, con objetivo concreto de revisar la evolucion de la pandemia derivada de la COVID-
19 en los diferentes municipios gallegos, basandonos y fijandonos en la IA, se sacan las si-

guientes conclusiones.

Observando y analizando la situacion geografica de las zonas, se puede apreciar un com-
portamiento muy diferente entre ellas, una curiosidad que, al principio del proyecto se habia

marcado como uno de los objetivos finales a observar y analizar.

Para ello, es importante analizar las zonas con mas impacto de incidencia acumulada en los

diferentes rangos temporales:

Momento Municipio 1A14
MNoviembre 2020 Ames 795,7091
MNoviembre 2020 Ribadeo 771,0358
MNoviembre 2020 Meano 679,36018
MNoviembre 2020 Carral 659,8680

Cuadro 4.11: Cuadro de las IA mas altas en los Ultimos 14 dias de noviembre de 2020.
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Momento Municipio 1A14
Enero 2021 Moia F74,4536
Enero 2021 O Grove g08,0142
Enero 2021 Ourense 249,5878
Enero 2021 Marin 536,3727

Cuadro 4.12: Cuadro de las IA mas altas en los tltimos 14 dias de enero de 2021.

En los diferentes cuadros se observan diferencias; O Grove se mantiene en el top de los
cuatro municipios gallegos con la incidencia acumulada mas alta durante dos periodos de

tiempo, en enero y en junio. El resto de municipios no se repiten para los diversos momentos

temporales.
Momento Municipio 1A14
Marzo 2021 Abadin 276,7045
Marzo 2021 Ribadumia 267,7376
Marzo 2021 A Peroxa 246,8700
Marzo 2021 Gondomar 206,2365

Cuadro 4.13: Cuadro de las IA mas altas en los tltimos 14 dias de marzo de 2021.

Como ya se habia detallado, es en noviembre de 2020 (cuadro 4.11), cuando las incidencias

acumuladas en 14 dias son las mas altas respecto a los cuatro rangos temporales estudiados.

Son los municipios: Noia, O Grove, Marin y Ribadeo los inicos municipios puramente coste-

ros que aparecen en el ranking de IA mas alta para las diferentes fechas.

También se han estudiado los municipios con menor IA, son muchos los municipios sin nin-
gun caso registrado en los ultimos 14 dias para todos los espacios temporales, con lo cual el

analisis se ha enfocado en tratar de identificar algin parametro o caracteristica que indicara
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Momento Municipio IA14
Junio 2021 Cerceda 530,7050
Junio 2021 Castrelo de Mino 420,3286
Junio 2021 O Grove 270,0675
Junio 2021 Baralla 209,6774

Cuadro 4.14: Cuadro de las TA maés altas en los ultimos 14 dias de junio de 2021.

el motivo de esa incidencia acumulada nula, pero analizando tanto la zona geografica y el ni-
vel economico de la misma forma que se ha hecho para los municipios con mayor incidencia

acumulada, no se han encontrado evidencias que demuestren un motivo en especial.

Una vez conocidos estos municipios, haciendo un estudio de la relacion directa entre el ni-
vel econdmico de los mismos y el impacto que el virus ha tenido sobre ellos (todos los datos

relacionados con el PIB han sido sacados del Portal do Instituto Galego de Estatistica [23]):
« No se encuentra ninglin municipio con un valor del PIB inferior a 10.000 euros.

+ Los municipios con un valor del PIB entre 10.000 euros y 20.000 euros.

Ames, Meano, Carral, Noia, O Grove, Ribadeo, A Peroxa, Gondomar y Baralla.

+ Los municipios con un valor del PIB entre 20.000 euros y 30.000 euros.

Marin y Ourense.

+ Los municipios con un valor del PIB superior a 30.000 euros.

Abadin, Ribadumia, Cerceda y Castrelo de Mino.

Por lo tanto, sabiendo que la media del PIB a nivel gallego es de 23.031 euros por habitante,
es sorprendente que se sitien tantos municipios (el 60% de los municipios con mas incidencia
acumulada vistos anteriormente) en el rango del PIB entre 10.000 euros y 20.000 euros, pu-
diendo afirmar que la COVID-19 ha tenido un impacto mayor en las zonas que se situan en

este rango del PIB a nivel gallego.

Por ultimo, respecto a los centros educativos por area sanitaria y municipios, se puede con-

cluir que han sido espacios en donde se han respetado las medidas sanitarias, debido a que
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fijAndonos en los datos y en su progresion temporal, los datos han ido mejorando a lo largo
del tiempo. Lo podemos observar en la figura 4.9, hasta noviembre del afio 2020 se detectaron
1187 casos de COVID-19 en las aulas, desde noviembre hasta el 09/01/2021, 1033 casos. Fue
para el primer trimestre del aflo donde los casos descendieron de manera abrupta hasta los

446 casos confirmados.
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Figura 4.9: Numero de positivos en centros escolares entre los diferentes periodos de tiempo.

A fecha 21/11/2020, la media de casos de COVID-19 desde el inicio del curso escolar en las
aulas de todos los municipios gallegos fue de 2,1234 casos positivos por centro educativo,
desmarcandose el concello de Carballo con 32 positivos en el CEIP Fogar y con ocho aulas

cerradas.

En cambio, situados en el comienzo del segundo trimestre académico, a fecha 09/01/2021,
la media (entre las fechas 21/11/2020 y 09/01/2021) de casos de COVID-19 en las aulas de los
municipios gallegos fue de 1,8850, suponiendo una bajada respecto a la media de noviembre.
Sélo 19 aulas fueron cerradas en toda Galicia, mientras que en noviembre fueron 51 aulas en

total, lo que supone una bajada importante.
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Figura 4.10: Numero de aulas cerradas en centros escolares entre los diferentes periodos de
tiempo.

Finalmente, en marzo, situados a finales del segundo trimestre académico para la mayoria de
centros, a fecha 27/03/2021, la media (entre las fechas 09/01/2021 y 27/03/2021) de casos de
COVID-19 en las aulas de los municipios gallegos fue de 1,9307, una ligera subida respecto
a la media de casos positivos al comienzo del trimestre pero, fijAndonos en el total de aulas
cerradas, nueve, podemos afirmar que el control del virus ha sido exitoso, necesitando cerrar
un menor nimero de aulas que en fechas anteriores. Hay que destacar que los datos para
todos los municipios, tienen unos niimeros inferiores respecto a positivos y aulas cerradas
en comparacion con los que tenian en meses anteriores pero, la media de casos y el total de
aulas cerradas se ve alterada a razén de cuatro grandes brotes que se produjeron en el AS de
A Coruiia, con 21 positivos en el centro E.I. Kid’s Garden y 14 en el centro CEE Nosa Sefiora

do Rosario, por ejemplo.

En relacién a los centros educativos cerrados en Galicia, antes de Navidades tan s6lo se habia
cerrado un centro educativo, el centro E.I. Xirandola en Santiago, mientras que, al comien-
zo de enero los centros educativos cerrados ascendieron a seis. En adelante no volvieron a

cerrarse mas centros a razon de la COVID-19.

37



4.4. Analisis exploratorio inicial de los datos

38



Capitulo 5

Analisis descriptivo de los datos

mediante clustering

LAs tareas en mineria de datos pueden clasificarse en predictivas o descriptivas:

« Las tareas predictivas se basan en tratar de estimar valores futuros o desconocidos de

variables de interés empleando otras variables.

Algunos ejemplos de tareas predictivas: clasificacion, regresion... Se estudian mas

a fondo en el capitulo 6.

« Las tareas descriptivas tratan de identificar patrones que explican o resumen los datos,
son usadas para explorar las propiedades de los datos examinados y no para predecir

nuevos datos.

Algunos ejemplos de tareas descriptivas: clustering, asociacion, correlaciones... Se

estudian més a fondo en este capitulo 5.

Trataremos los dos tipos de tareas en mineria de datos, comenzando por el analisis des-

criptivo.

5.1 Introduccion al clustering no jerarquico

El clustering es una tarea cuya finalidad principal es conseguir el agrupamiento de dife-
rentes conjuntos de objetos que no estan etiquetados, consiguiendo asi construir subconjuntos

de datos, lo que se conoce como “clusters”.

Cada uno de estos clusters dentro de un grafo, esta formado por una coleccién de datos u
objetos que, en términos de analisis son similares entre si, pero en cambio contienen elemen-

tos diferenciales en comparacién con otros objetos que pertenecen al conjunto de los datos y
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que pueden llegar a construir un clister independiente [28].

Se empleara una técnica clustering no jerarquico, pero antes de comenzar hay que explicar la

diferencia entre los métodos.

Para entender mas a fondo el sentido del nombre, se hacen llamar “jerarquicos” a los que
conforman un grupo que contiene una estructura en forma de arbol, de manera que clusteres
que son de niveles inferiores van englobandose en otros clisteres que pertenecen a niveles
superiores. En cambio, el clustering “no jerarquico” funciona de manera diferente, los grupos
se diferencian de manera automatica por el analisis que se configura, sin que unos tengan

dependencia con otros.

Para nuestro caso, los métodos no jerarquicos empleados en el estudio producir clasteres
disjuntos (cada caso pertenece inicamente a un claster), o clisteres solapados (un caso puede

pertenecer a varios grupos), siendo este tltimo un tipo de cluster poco utilizado.

Existen muchas técnicas variadas dentro de los métodos jerarquicos y de los no jerarquicos

como se observa en la figura 5.1.
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— Divisivos —
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o Aproximacion Probabilistica
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L Métodos Reductivos  |— Anlisis Factorial tipo Q

Figura 5.1: Clasificacién de métodos jerarquicos y no jerarquicos. Fuente: [1]
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5.1.1 Técnica clustering no jerarquico: explicacion tedrica de k-means

Para el estudio, la técnica empleada sera k-means, que como se puede ver en el esquema
5.1, es un método no jerarquico, de reasignaciéon y basado en centroides como se explicara a

continuacion.

Al contrario que para el clustering jerarquico, en este caso el numero de clusteres se debe
conocer previamente. En este tipo de clisteres, los clisteres no jerarquicos, los datos que tra-
tamos se dividen en k particiones o nimero de grupos donde cada particion se identifica con

un cluster.

Primero se comenzaria seleccionando los centroides iniciales a los que denominaremos k (nu-
mero de clasteres que se desea), el siguiente paso sera asignar o identificar cada observacion

que se aprecie, al clster que le sea mas cercano.

Después, se reasignaran o se relocalizaran las observaciones a alguno de los & clister en fun-

cion de las reglas de parada establecidas.

Por dltimo, se debe de parar en el momento en el que no haya reasignacion de los puntos
o si la reasignacion no satisface a dicha regla de parada. Si no, volveriamos al segundo paso,

donde asignamos las observaciones a los clisteres mas cercanos.

Hay que tener en cuenta que la técnica k-means necesita un conocimiento previo del nimero
de cluster como se ha dicho, lo que explica que los algoritmos empleados sean altamente sen-
sibles a las particiones que se hagan al inicio. Se han de identificar los centros de los clusteres

antes de que la técnica pueda seguir con las observaciones.

El método k-means puede funcionar bien en una gran cantidad de problemas, pero se ha
realizado un estudio previo y se ha entendido bien de dénde viene y como calculamos nuestro
dataset. Este analisis previo es el que nos ha dado las pistas para escoger el algoritmo mas

apropiado para realizar una buena segmentacion.

El objetivo perseguido de k-means se basa en conseguir una particién de un conjunto de NV
elementos (D dimensiones) en k£ subconjuntos o grupos disjuntos .S;, consiguiendo minimizar

el error cometido.

€ =

k
=1

Z diSt(xjv MZ)
a:,-eSi
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Donde, para la formula anterior, dist(xj, j1;) es la funcion de distancia deseada y 1, es el

representante o centroide de cada grupo S; [29].

Las principal ventaja del método k-means es su sencillez, asi como su rapidez. Pero es nece-
sario decidir el valor de k£ como ya se ha detallado anteriormente y el resultado final, depende
de la inicializacion de los centroides. Converge a un minimo local y no a un minimo global
[30].

5.1.2 Conjunto de datos del clustering
El dataset que ha sido usado en el trabajo de clustering ha sido el compuesto por:
« Habitantes.
 Casos.
+ Incidencia en 14 dias.
« Municipios.
+ Valor del PIB para cada municipio.

« Zona geografica: costa o interior.

Situandose los datos dentro de las mismas fechas que se han usado en el analisis explora-

torio de los datos de municipios (seccidén 4.4):
+ Noviembre de 2020.
 Enero de 2021.
« Marzo de 2021.

« Junio de 2021.

42



CAPITULO 5. ANALISIS DESCRIPTIVO DE LOS DATOS MEDIANTE CLUSTERING

fecha codigo_municipio municipio  habitantes casos _14d 1A14
2021-01-01 15002 Ames 31793 55 172,9%9406
2021-01-01 27051 Ribadeo SE54 21 213,11143
2021-01-01 32091 Vilardevos 1846 0
2021-01-01 36027 Meafio 5272 16 303,49014
2021-01-01 15021 Carral 6408 33 608,01423
2021-01-01 15082 Teo 18579 42 226,06168
2021-01-01 27019 Foz 9980 11 110,22044

Cuadro 5.1: Cuadro de muestra del conjunto de datos del nivel de incidencias en 14 dias por
municipios.

5.1.3 Codigo del clustering en RStudio

Una vez comprendida y analizada la parte tedrica del clustering con el método no jerar-

quico, en especial k-means, se ha procedido a la practica de un pequefio estudio empleandolo.

En el anexo B se detalla el codigo empleado en RStudio y la ejecucién de las graficas que

nos ayudan a obtener el nimero de k.

El paquete kml es un paquete ofrecido por R que nos proporciona diferentes técnicas va-
riadas para tratar con los valores perdidos en las trayectorias. La interfaz grafica que aporta el
paquete es de ayuda ya que nos permite elegir el nimero adecuado y apropiado de clusteres
cuando los criterios clasicos no son lo suficientemente eficiente. Se ejecuta el algoritmo en
numerosas ocasiones, empleando diferentes tipos de condiciones de partida y agrupaciones a
buscar, que se iran viendo, ayudandonos del cédigo empleado, evitando asi tener que hacer
remuestreos manuales. Ademas, el paquete nos proporciona la opcion de exportar represen-

taciones graficas resultantes de los agrupamientos.
A continuacidn, se hace una breve explicacion del codigo paso a paso:

Para comenzar, se importan las librerias y se realiza la carga de datos desde los diferentes

ficheros (ficheros ya secuenciados en los diferentes rangos de meses).

Se hace la unificacién de los cuatro dataframes, se reemplazan los valores que no aplican

por ceros.

A la hora de trabajar con los tres modelos (seccion 5.1.3), la metodologia ha sido la misma
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5.1. Introduccion al clustering no jerarquico

en todos:

+ Creacion de un objeto clusterLongData para usarlo en kml(). ClusterLongData necesita

saber que columnas son de serie temporal (timeInData).
« Creacion del modelo.
« Lanzamiento del modelo.
« Visualizacién de resultados.

Se utiliza el paquete kml que permite agrupar datos segtin patron de sus trayectorias, es decir,
es una implementacion de k-means diseflada especificamente para analizar datos longitudi-

nales. [17]

Se realizan e implementan tres modelos diferentes con la idea de comparar los resultados

incluyendo variados pardmetros en cada uno, analizaremos los resultados obtenidos.

Calinski-Harabasz [31] es un analogo multivariado del estadistico F de Fisher. Reconoce cual-
quier grupo convexo. Al tratarse de un dispositivo heuristico, la forma correcta de usar Calinski-

Harabasz es comparar las soluciones, existen tres tipos de soluciones:

« Soluciones de agrupacion obtenidas con los mismos datos.
« Soluciones que difieren en la cantidad de agrupaciones.

« Soluciones que difieren en el método de agrupacion utilizado.

En nuestro caso compararemos las soluciones de agrupacién obtenidas con los mismos

datos.

Modelos estudiados

Para los tres modelos, se analizaran los resultados mediante dos tipos de gréaficas, en las

que es necesario comprender sus leyendas:

« Rerolling: indica el nimero de clister que debe de contener. Siendo el eje y = trayecto-

rias y el eje x = agrupaciones.

« Times: indica las trayectorias de los diferentes clister. Siendo el eje y = tiempos y el eje

x = trayectorias.
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CAPITULO 5. ANALISIS DESCRIPTIVO DE LOS DATOS MEDIANTE CLUSTERING

« 3 criterios estimados por el algoritmo Calinski-Harabasz: Calinski-Harabasz, Ray-Turi,

Davies-Bouldin.

Criterio Calinski-Harabasz: también se le conoce como criterio de relacion de
varianza, es el resultado de la suma de la dispersion entre conglomerados para todos los
conglomerados y la dispersion entre conglomerados, cuanto mayor sea la puntuacion,

mejores seran los resultados.

Criterio Ray-Turi: propone un indice que incorpora una funcién multiplicado-
ra (para penalizar la seleccién de un pequefio nimero de clusters) a la relacion entre

distancias intra-cldster e inter-claster.

Criterio Davies-Bouldin: se trata de un criterio que se basa en la “similitud” pro-
medio entre los conglomerados, la “similitud” se define como la mediciéon que hace la
comparativa del tamafio de los conglomerados en si con la distancia entre los propios
conglomerados. Cuanto menor sea el indice de Davies-Bouldin, mejor separacion entre

los conglomerados.

Modelo 1: RandomK.

k individuos se asignan aleatoriamente a un grupo, el resto de individuos no se asignan.
Cada semilla es un solo individuo y no un promedio de varios individuos. Este método produce
semillas iniciales que no estan cerca unas de otras, de modo que este método puede producir
semillas iniciales que son de diferentes grupos (posiblemente una semilla en cada grupo) lo
que acelerara la convergencia. Nos devuelve que la mejor opcidn es tener 4 clisteres, como

se puede ver en las figuras 5.2 y 5.3 explicadas a continuacién.

Respecto a la figura 5.2, podemos observar que en el grafico de la izquierda, las particiones con
el mismo numero de cluster se clasifican de acuerdo con el criterio de Calinski-Harabasz en
orden decreciente, siendo mejor el primero. De todas las particiones, se selecciona una (punto

negro).

Se selecciona el cluster 6ptimo, marcado con un punto negro. En nuestro caso, se determi-

na cuatro clasteres.
Las trayectorias que define el criterio de Calinski-Harabasz se presentan en el lado derecho de

las ventana, representando los cuatro clisteres trazando los datos longitudinales y resaltando

la estructura del grupo de la particion seleccionada utilizando colores variados.
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Figura 5.2: Modelo 1: RandomK.

En la figura 5.3, se muestra el criterio de calidad para seleccionar el nimero “correcto”
de clasteres siguiendo los criterios estimados (Calinsky-Harabasz, Ray-Turi, Davies-Bouldin).

El eje x nos indica el nimero de clusteres y el eje y, la puntuacién del parametro de evaluacion.

Podemos decir que los criterios concuerdan con la eleccién de cuatro clusteres puesto que

cuatro han sido los criterios que han coincidido.

Ademas, considerando los criterios como vectores en el espacio de las variables, un eleva-

do valor de la distancia entre dos criterios nos indicara un alto grado de diferencia entre ellos.
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5.1. Introduccion al clustering no jerarquico

Modelo 2: RandomAll.

Todos los individuos se asignan aleatoriamente, al azar, a un grupo con al menos un indi-

viduo en cada grupo. Este método produce semillas iniciales cercanas entre si. Nos devuelve

que la mejor opcidn es tener 4 clisteres, como se puede ver en las figuras 5.5 y 5.4, explicadas

a continuacion.

En la figura 5.4, el grafico de la izquierda nos indica todas las particiones que han sido en-

contradas por la libreria kml() siguiendo el criterio de Calinski-Harabasz.

En nuestro caso, el modelo 2 nos indica que el clister 6ptimo es de cuatro, sefialado con el

punto negro. El grafico de la derecha recoge las trayectorias de los cuatro clusteres, es decir,

los casos de COVID-19 en los meses de noviembre, enero, marzo y junio.
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Figura 5.4: Modelo 2: RandomAll

Paralafigura 5.5, siguiendo los criterios estimados por Calinski-Harabasz, Ray-Turi, Davies-

Bouldin, el punto de mayor coincidencia de los autores seria en el nimero cuatro. Por tanto,

podriamos decir que, segun el criterio de calidad, el nimero de clusteres es cuatro.
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5.1. Introduccion al clustering no jerarquico

Modelo 3: MaxDist.

k individuos se eligen de forma incremental. Los dos primeros son los individuos que son
los mas alejados el uno del otro. Los siguientes individuos se agregan una a la vez y son los
individuos mas alejados de los que ya estan seleccionados. El “mas lejano” es el individuo
con el que mayor distancia presenta de los individuos seleccionados. Si D es el conjunto de

individuos ya seleccionados, entonces el individuo que se agregaré es el individuo ¢ para quien
s(2) = ming.DDist(4,j)

es maximo. Nos devuelve que la mejor opcion es tener cuatro o cinco clisteres, como se puede

ver en las figuras 5.6 y 5.7 explicadas a continuacion.

En la figura 5.6, el grafico de la izquierda recoge todas las particiones que han sido encon-
tradas siguiendo el criterio de Calinski-Harabasz. Nos indica que el cinco son los clusteres

optimos.

El grafico de la derecha recoge las trayectorias de los cuatro clusteres, es decir, los casos de

COVID-19 en los meses de noviembre, enero, marzo y junio.
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Por tltimo, parala figura 5.7, el criterio estimado por Calinski-Harabasz, Ray-Turi, Davies-
Bouldin, esto nos indica que podrian ser cuatro o cinco clisteres puesto que son los puntos

donde mayor coincidencia de criterios hay.
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Figura 5.7: Criterio estimado para el modelo 3: MaxDist.
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5.1.4 Resultados y conclusiones del clustering

Los resultados de los tres modelos nos arrojan que la particiéon con cuatro clasteres parece
ser la mas relevante. No obstante, el criterio del modelo 3 es algo dubitativo porque nos da la

opcioén de tener cinco clusteres también.

En cuanto a las trayectorias de los tres modelos, el patréon que sigue es muy similar. Segin

sus particiones, se pueden encontrar cuatro tipos de casos:

« A: bajo, entonces trayectorias crecientes.
« By C: algo mas altas que A.

« D: alto, entonces trayectorias decrecientes.

Por tanto, esto se podria traducir que en trayectorias crecientes, mayor nimero casos de

la COVID-19, mientras que en trayectorias decrecientes, menor ndamero de casos.

En conclusion, podriamos decir que los tres modelos elaborados coinciden que el ndmero
6ptimo de clusteres debe de ser cuatro, aunque el modelo 3 sugiere la opcion de tener cinco

clasteres.

Asi mismo, los tres modelos arrojan que el mayor numero de trayectorias medias de los clas-
teres se da en el grupo A, siendo al menos un 80% en los tres algoritmos coincidiendo con el

primer tiempo que nuestro caso hace referencia al mes de noviembre de 2020.

En cuanto al modelo 1 y modelo 2, coinciden en los resultados obtenidos en el algoritmo
(k = 4), aunque en el primer caso hemos utilizado randomK donde & individuos se asignan
aleatoriamente a un grupo. Mientras que, en el segundo caso, hemos utilizado randomAll el
cual todos los individuos se asignan aleatoriamente a un grupo con al menos un individuo en

cada grupo.

Los resultados de las graficas de los criterios estimados para los diferentes modelos 2 y 3,
nos abordan unos resultados muy diferentes respecto al modelo 1, obteniendo los modelos 2

y 3 criterios discordantes en comparacion al modelo 1.

« Numero de coincidencias de criterios en el modelo 1: 9-10.
« Numero de coincidencias de criterios en el modelo 2: 8.

« Numero de coincidencias de criterios en el modelo 3: 4-6.

53



5.1. Introduccion al clustering no jerarquico

Respecto a los tres algoritmos creados, si tuviéramos que elegir uno de ellos nos queda-
riamos con el modelo 1 debido a que cumple con los principios de los criterios de calidad,
los clusteres son los mas compactos/concordantes, esto se puede ver en la figura 5.3 donde se
aprecian los criterios concordantes y los clisteres estan bien separados entre si (de la misma

manera que el modelo 2, pero este tltimo posee un niimero menor de criterios concordantes).

Las diferentes agrupaciones han sido extraidas a razon de los llamados centroides. Al hablar
del centroide de un cluster, hablamos del punto equidistante de los objetos pertenecientes a
dicho cluster. Para ello, el método k-means se basa en las fases de inicializacion, asignacion
y actualizacion. En la primera de ellas, se asignan los centroides para los k grupos de forma
aleatoria. En la fase de asignacién se agrupa cada dato al centroide méas cercano que le co-
rresponda y finalmente, en la etapa de actualizacion, se actualiza la posicion del centroide a

la media aritmética de las posiciones de los datos asignados a dicho grupo.
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Figura 5.8: Representacién de los centroides del clustering.
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Siendo X el eje de las IAs y el eje Y los valores del PIB, los valores de los diferentes cen-

troides se sittian de la siguiente manera:

Centroides Eje X Eje Y
Agrupamiento 1 588 18365
Agrupamiento 2 330 23331
Agrupamiento 3 167 32512
Agrupamiento 4 252 52003

Cuadro 5.2: Cuadro de informacion de los valores de los centroides.

Como se ha explicado anteriormente, el clustering nos permite obtener grupos a partir del
conjunto de los datos. Para ello, los datos son agrupados buscando maximizar la similitud en-
tre los elementos y minimizar la similitud entre grupos. Debido a estas razones, los objetos de

un mismo grupo son similares entre si y distintos de los objetos de otro grupo.

El modelo escogido, el modelo 1, que emplea el método randomK, concluye que el nimero
de clasteres 6ptimo para nuestro conjunto de datos es 4 (k = 4), y el agrupamiento que hace
de ellos, agrupado por los valores de la IA en los ultimos 14 dias y el valor del PIB para los

diferentes municipios ha sido:

« Agrupamiento 1: Conjunto de datos aleatoriamente asignados:
Valores de TA => 509,587.

Valores del PIB <= 21932.

« Agrupamiento 2: Conjunto de datos aleatoriamente asignados:
Valores de IA <= 366,193.

Valores del PIB que estan entre 21932 y 26809.

« Agrupamiento 3: Conjunto de datos aleatoriamente asignados:
Valores de IA <= 331,564.

Valores del PIB que estan entre 26809 y 51666.

+ Agrupamiento 4: Conjunto de datos aleatoriamente asignados:
Valores de TA <= 254,980.

Valores del PIB => 51666.
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Una vez se conocen dichos valores extremos (maximo o minimo) para los atributos de
las diferentes agrupaciones, se pueden reafirmar las conclusiones extraidas en la seccion 4.4,
donde se afirma que los municipios gallegos que se sitian en el rango del PIB entre 10.000
euros y 20.000 euros por habitante, habian sufrido un impacto mayor a razén de la COVID-19

a lo largo de los meses.

En cambio, no se puede afirmar que los municipios gallegos con mayor PIB hayan tenido una
IA tan baja como dicen los resultados del agrupamiento, debido a que son pocos los munici-
pios gallegos (12) con un valor de PIB superior a 51666 y ha podido ser fruto de la aleatoriedad

del método.

El resto de variables empleadas para el trabajo de clustering no tienen influencia en la for-
macién de dichas agrupaciones, una situaciéon que se entiende ya que los municipios costeros
gallegos suman un total de 69, en cambio, son 246 los municipios gallegos de interior. Ademas,
las variables habitantes y casos son dependientes entre si (la IA depende de los casos y del

namero de habitantes).
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Capitulo 6

Analisis predictivo

Ya finalizado todo el analisis exploratorio y exhaustivo de los datos que componen los
diferentes conjuntos de los que se disponen para el estudio, y puesto en contexto la situacién
gallega en la que nos encontramos para el primer trimestre, se tratara de trabajar con modelos

de prediccion.

La analitica predictiva es crucial en la lucha para erradicar la COVID-19, ya que nos permite
hacernos una idea del comportamiento que ha tenido la pandemia en cierta manera, pudiendo
prever y anticipar situaciones de riesgo, asi como estimar datos relevantes para la sociedad.

Son estos los motivos por los cuales los gobiernos le han destinado tanta importancia.

Tal y como se define en [32], un modelo predictivo es un método de andlisis de datos y es-
tadisticas para definir hipotesis o deducir resultados o sucesos futuros. “El modelado genera
predicciones con un grado de probabilidad segin las variables analizadas. La mayoria de las
veces el evento que se quiere predecir es en el futuro, pero el modelado predictivo puede apli-

carse a cualquier tipo de evento desconocido, independientemente de cuando haya ocurrido”.

Existen dos tipos de modelos predictivos: los modelos de clasificaciéon y los modelos de re-
gresion [33].

Los primeros, los de clasificacion, permiten predecir la pertenencia a una clase, y los segundos
nos permiten predecir un valor. Basindonos en nuestro objetivo final, el de predecir resulta-
dos que puedan ocurrir en un futuro, fijandonos en datos del pasado, para nuestro proyecto

en concreto, el idoneo seria un modelo de regresion.

Existen técnicas, que pueden ser tanto especificas para cada tipo o que funcionen para ambos

sin ningun tipo de problema, se mencionaran algunos de ellos:

« Arboles de decision: es una técnica que permite el estudio de la toma de decisiones
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secuenciales mediante el analisis del uso de diferentes resultados y probabilidades rela-
cionadas con los mismos. Se utilizan para generar sistemas expertos, busquedas binarias

y arboles de juegos [34].

Maquinas de vectores de soporte: permiten encontrar la mejor forma de clasificar entre
varias clases. La mejor solucion para esta técnica es maximizar el margen de separacion
entre clases tanto como sea posible. El vector que define este borde de separacion es el

vector de soporte [35].

Regresion logistica y regresion lineal: la regresion lineal es un algoritmo de regresion
utilizado para predecir un valor numérico, mientras que la regresioén logistica es un

algoritmo de clasificacion utilizado para predecir entre dos opciones.

K-Vecinos mas cercanos: es uno de los algoritmos de clasificacion méas basicos y esen-
ciales en el aprendizaje automatico. Pertenece al dominio del aprendizaje supervisado y
encuentra una aplicacion intensa en el reconocimiento de patrones, la mineria de datos

y la deteccidn de intrusos [36].

Redes neuronales: se trata de una metodologia computacional que ha sido construida a
razon de diferentes aportaciones cientificas que se han ido registrando a lo largo de la
historia. Consiste en un conjunto de unidades, llamadas neuronas artificiales, que estan

conectadas entre si para transmitirse sefiales [37].

Analisis Bayesiano: la estadistica bayesiana se basa en la probabilidad subjetiva, tra-
baja con la constante actualizacion de diferentes evidencias, teniendo en cuenta unos
conocimientos que han sido adquiridos previamente, sumandoselos a la posterior inves-
tigacion. El entender los resultados supone conocer la especificacion de las diferentes
hipétesis a contrastar, asi como la probabilidad de que sucediera previamente al co-

mienzo del estudio [38].
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6.1 Trabajo practico de analisis predictivo

Una vez comprendida y analizada la parte tedrica del analisis predictivo, se ha procedido

a la practica.

Los datos empleados han sido:

« Casos de COVID-19 acumulados en Galicia: nos permite conocer el nimero de casos

diarios.
« Altas acumuladas en Galicia: nos permite conocer el numero de altas diarias.

Fallecidos acumulados en Galicia: nos permite conocer el numero de fallecidos diarios.

« Numero de pruebas PCR diarias confirmadas.

El espacio temporal que se ha utilizado para este trabajo predictivo ha sido de 435 dias, desde
el 2020-04-30 hasta el 2021-07-08.

Fecha Galicia.casos.acum  Galicia.altas.acum  Galicia.fallecidos.acum  Galicia.confirmados.PCR.diarias  Galicia.casos.diarios  Galicia.altas.diarias Galicia.fallecidos.diarios
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Cuadro 6.1: Dataset empleado para el anélisis predictivo.

Se ha empleado la técnica anteriormente explicada, las redes neuronales. En concreto se
ha entrenado un MLP, se trata de una red neuronal que conecta varias capas en un grafico
dirigido, lo que supone que la ruta de la sefial a través de los nodos solo va en una unica
direccion. Cada nodo, ademas de los nodos de entrada, tiene una funcién de activacién no
lineal. Un MLP utiliza la propagacion hacia atras como una técnica de aprendizaje supervisado.
Dado que existen multiples capas de neuronas, MLP es una técnica de aprendizaje profundo.

MLP se usa para resolver problemas que requieren aprendizaje supervisado.
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6.1.1 Codigo del analisis predictivo en Python

En el anexo C se detalla el codigo empleado y la ejecucion de los cuadros resultantes que

nos ayudan a realizar el analisis predictivo.

El codigo comienza importando las librerias basicas para el trabajo, explicadas en la seccion

3.1. Una vez cargado el archivo .csv con los datos, se eliminan las variables acumuladas.

A continuacidn, se crea la variable dia de la semana (numérica [0-6]) [39] y se crea una codi-
ficacidn ciclica basada en senos y cosenos de la variable dia de la semana previamente creada,

esto nos permite medir distancias entre los dias de una manera numérica [40].

Una vez llegados a este punto, se calcula la matriz de correlacion de Pearson. Esta matriz
de correlacién nos ensefia los valores de correlacién, que pueden estar entre -1 y +1. Estos
valores de correlacion, miden el grado de relacion lineal entre cada par de variables. Si am-

bas tienen una tendencia de aumento o de descenso a la vez, el valor de correlacion es positivo.

Galicia.confirmados.PCR.diarias Galicia.casos.diarios Galicia.altas.diarias Galicia.fallecidos.diarios

Galicia.confirmados.PCR.diarias 1.000000 0.956051 0563923 0653984

Galicia.casos.diarios 0.956051 1.000000 0717137
Galicia.altas.diarias 0363923
Galicia.fallecidos.diarios 0.653984

Cuadro 6.2: Matriz de correlacion de Pearson.

Se crean unas variables temporales con ventana deslizante, de esta manera se crea una reali-
zacion por fila longitudinal en el tiempo. Asi, tenemos una nueva forma de plantear la serie
temporal. En este caso se hace con ventana de tamaiio = 6 que equivale a todos los dias ante-

riores de la semana.
Finalmente, se hace el estudio de los diferentes modelos (seccién 6.2) y la obtencion de unas

medias finales, que nos ayudaran a sacar las posteriores conclusiones del anélisis predictivo

realizado.

60



CAPITULO 6. ANALISIS PREDICTIVO

6.2 Resultados del analisis predictivo

Como se ha dicho previamente, se estudian cuatro modelos. Los modelos realizados son
equivalentes a un modelo de series temporales ARIMA [41], un modelo puramente estadis-
tico que utiliza regresiones y variaciones de datos estadisticos con la finalidad de encontrar
patrones para una prediccion hacia el futuro, pero en esta ocasion utilizando un modelo de

regresion, tratindose de una red neuronal con la ayuda de series temporales.

El proceso de validacion empleado ha sido un “train test split”, para ello tenemos una par-
ticion lineal del dataset en dos bloques, uno para datos de entrenamiento (80%) y otro referido
a datos de test (20%), porcentajes habitualmente empleados a la hora de trabajar con este pro-
ceso de validacion. El “train test split” suele ser empleado para datasets que presentan un
orden temporal (como es nuestro caso), ya que no tendria sentido emplear datos futuros para

intentar predecir valores pasados.

Modelo 1

Se realiza una serie temporal con una ventana de t-7 dias inicamente.

Se entrena un MLP, un modelo no lineal explicado anteriormente con una gran capacidad
de aprender comportamientos complejos. Son modelos con una gran tendencia al overfittin-
g/sobreajuste (efecto de sobreentrenar un algoritmo de aprendizaje con unos ciertos datos
para los que se conoce el resultado deseado, como es nuestro caso), por lo que hay que ma-
nejarlos con cuidado. Es importante que un modelo de aprendizaje automatico tenga un buen
ajuste en entrenamiento y una buena capacidad de generalizacién en datos de test o descono-

cidos. El equilibrio entre estas dos propiedades es la esencia de una buena prediccion.

Se ha creado una red neuronal MLP de 50 neuronas con 50 épocas de entrenamiento. Estas
redes evitan la multicolinealidad, un fenémeno que por la tipologia de datos y las transforma-
ciones era susceptible de aparecer (debido al momento en el que un regresor es combinacioén

lineal de otro).

El resultado nos indica que este modelo tiene una esperanza de error de 3,9 fallecidos en
test.

Modelo 2

Para este modelo, se realiza una serie temporal también, pero con una ventana de t-7 con

senos y cosenos, representando la proximidad de los dias de la semana en la que se toman los
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6.2. Resultados del analisis predictivo

fallecidos_t-1 fallecidos t-2 fallecidos_£-3 fallecidos t-4 fallecidos_t-5 fallecidos t-6  Galicia.fallecidos.diarios

fallecidos_t-1 0742438 0.710438 0.765663
fallecidos_t-2 0715216 0.735900 0715761
fallecidos_t-3 0Te4998 0714843 2741163 0742660
fallecidos_t-4 1.000000 0.71413 Q737400
fallecidos_t-5 0764684 0.76320 0.7109535
fallecidos_t-6 714131 1.000000 0714310

Q737400 0710053 2714310 1.000000

Galicia.fallecidos.diarios

Cuadro 6.3: Cuadro resultante del modelo 1 del analisis predictivo.

datos. Este modelo, en esencia es el mismo modelo que el modelo anterior (seccion 6.2), pero

con alguna parametrizacién distinta.

DiaSemana_sin DiaSemana_cos fallecidos_t-1 fallecidos_t-2 fallecidos t-3  fallecidos_t-4 fallecidos_t-5 fallecidos_t-6 Galicia.fallecidos.diarios

DiaSemana_sin 1.00:0000 0.001254 0.093560 0.030355 -0.055810 -0.1009%5 0.010100 0.086018
DiaSemana_cos -0.086420 -0.012009 0.095976 0.050375
fallecidos_t-1 0.742438 0710438 0.765668
fallecidos_t-2 0.735900 0.715761

fallecidos_t-3

fallecidos_t-4

fallecidos_t-5 0714845 0.764664 0763201
fallecidos_t-6 0741163 0.714131 1.000000
Galicia.fallecidos.diarios 0742660 0710953 0714310

Cuadro 6.4: Cuadro resultante del modelo 2 del anélisis predictivo.

El resultado nos indica que este modelo tiene una esperanza de error de 3,8 fallecidos en

test, mejora un poco con respecto al anterior (error de 3,9 fallecidos).

Modelo 3

En esta ocasion, se realiza el mismo modelo que el modelo 2 (seccién 6.2), pero afiadiendo
los datos de pruebas PCR. De la misma forma, implementando el mismo modelo pero con
alguna parametrizacién distinta, con la idea principal de probar con distintos datasets para

averiguar cual es el que mejor funciona en términos de informacién resultante.

El resultado (cuadro 6.5) nos indica que este modelo tiene una esperanza de error de 3,85
fallecidos en test, empeorando muy poco con respecto al anterior, pero se esta empezando a
tener una complejidad alta en término de niimero de variables, al afiadir la variable de pruebas

PCR, por lo que es dificil saber el alcance que tiene este fenémeno.
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CAPITULO 6. ANALISIS PREDICTIVO

Modelo 4

De la misma manera, se realiza una serie temporal con una ventana de t-7 con senos y
cosenos, representando la proximidad de los dias de la semana en la que se toman los datos,
se afiaden datos de PCR vy los de altas. Se implementa el mismo modelo que antes con alguna

parametrizacion distinta, pero en esencia es el mismo modelo.

La idea principal es probar con distintos datasets para analizar nuevamente cual es el que
mejor funciona en términos de informacion, nos encontramos con un caso limite, teniendo

demasiada informacion para el tamafio que tenemos de dataset.

El resultado (cuadro 6.6) nos indica que este modelo tiene una esperanza de error de 4,04 fa-
llecidos en test, empeorando respecto a modelos anteriores, una situacién razonable y de facil
explicacion: el nimero de variables que se esta introduciendo es muy elevado y el nimero de

observaciones que tenemos es muy pequefio.
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Cuadro resultante del modelo 4 del analisis predictivo.

Cuadro 6.6
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6.3 Conclusiones del analisis predictivo

El dltimo modelo estudiado, el modelo 4 hace que nos demos cuenta de que, para predecir
datos en el futuro haria falta méas tiempo, el numero de observaciones (filas que representan

los dias) y de columnas de datos, deberia de ser mucho mayor.

La media de fallecidos es de 6,7. Lo que nos indica que, por lo general en Galicia para el rango
temporal estudiado, han muerto alrededor de 6,7 personas cada dia, existiendo obviamente

una variabilidad dependiendo de la variante del virus.

Errores de alrededor de 4 fallecidos, implican un intervalo de [2.4 , 10.4] fallecidos, lo que
nos indica que los modelos estudiados anteriormente con el sistema MLP obtienen mucho
error, debido a la cantidad de datos que se tiene en el dataset. Lo ideal seria obtener un con-
junto de datos mucho mayor, pero debido a que contemplamos series diarias desde que se
tienen datos veridicos sobre la COVID-19 en Galicia, el espacio de tiempo, y por lo tanto el

numero de filas/observaciones, es “pequefio”.

Partiendo de la problemaética anterior y comprendiendo que son muchas las variables que in-
fluyen en el fallecimiento de una persona, es muy dificil predecir los fallecimientos, sabiendo,
ademas, que desde que una persona es positiva en una prueba PCR, y por lo tanto contabili-
zada como un caso mas de la enfermedad, el periodo medio del posible fallecimiento abarca

semanas.

En conclusion, atn utilizando herramientas punteras como pueden ser una red neuronal o
técnicas como MLP, si el error que se espera obtener es pequeno, no se puede llevar a cabo
con las condiciones de dataset anteriores y, por lo tanto, el problema no se puede llegar a

resolver.
Centrandonos en un trabajo futuro, se podrian incorporar otras variables que también re-

sultan interesantes, como puede ser la tendencia (positiva o negativa) en el nimero de casos

del dia anterior, entre otras.
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Capitulo 7

Conclusiones

UNa vez concluido el estudio, me gustaria sacar unas conclusiones divididas en diferentes
puntos: conclusiones del estudio de los datos, relacion de lo estudiado en el proyecto

con las competencias del grado y un posible trabajo futuro.

7.1 Sobre el estudio de los datos

Se puede concluir el proyecto analizando la llegada a los objetivos concretos principales

que se habian fijado al comienzo del proyecto:

« La letalidad: el AS con mayor letalidad es Ourense, por delante de Ferrol. Con mucha
diferencia, el area sanitaria en la que menos fallecidos ha habido con respecto a los casos
existentes por COVID-19 ha sido Pontevedra, con una diferencia clara con tan solo 163

fallecidos.

 El comportamiento de las UCIs a nivel gallego: siguiendo la tendencia espafiola pero,
llegados al ultimo tramo de enero del 2021, convirtiéndose en la comunidad espafiola
con mas ingresos para pacientes con la COVID-19. Vigo ha sido el AS que més ha sufrido

la presion de pacientes en las UClIs.

« La relacion entre la positividad de las pruebas PCR y el tramo por el que atraviesa la
variante del virus que se esta expandiendo por el area en cuestion, va estrechamente

ligada.

+ Se han encontrado datos valiosos que se desconocian sobre el comportamiento del virus
entre los diferentes municipios de todas las ASs gallegas: se destaca que la COVID-19
ha tenido un impacto mayor en las zonas/municipios que tienen un valor del PIB entre
10.000 y 20.000 euros.
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7.2. Relacion con competencias del grado

Respecto al trabajo realizado de anélisis predictivo, al conocer finalmente que con las va-
riables consideradas no ha sido posible predecir los fallecidos relacionados con la COVID-19,

en el futuro se podran utilizar mas variables y métodos alternativos.

Ha sido interesante conocer el funcionamiento de las metodologias y técnicas usadas, asi co-

mo la incertidumbre a la que te expones cuando realizas un estudio de analisis predictivo.

En lineas generales, los anélisis, tanto el descriptivo como el predictivo, nos han ayudado
a comprender la importancia que pueden suponer este tipo de técnicas y tareas en situaciones

de emergencia sanitaria, como ha sido el caso.

7.2 Relacion con competencias del grado

Respecto a la relaciéon con las competencias de la titulacion en general y en la mencién
en particular, tecnologias de la informacién, he de decir que a pesar de tener una inciden-
cia directa a la hora de escoger el tema de mi trabajo fin de grado, he podido afianzar los
conocimientos y la materia aprendida en diferentes asignaturas del grado, en especial a las

siguientes:
. “Estadistica”
« “Administracion de Bases de Datos”

« “Explotaciéon de Almacenes de Datos”

7.3 Trabajo futuro

A pesar de haber llegado de manera satisfactoria a los objetivos que se han planteado
desde el inicio del proyecto, a lo largo del mismo me han surgido diferentes ramas de estudio

o de futura puesta en marcha en un posible trabajo futuro.

« Incluir fuentes de datos diferentes: anadir nuevos conjuntos de datos. Siempre es bene-

ficioso a la hora de investigar o de informar.

« Emplear lo aprendido y la metodologia seguida para otros tipos de virus o enfermedades
de transmision, ya que, teniendo una leve experiencia en el mundo de la investigacion
con explotacion de datos a través de la COVID-19, puede suponer un avance muy grande

de cara al futuro.

« Destinar investigaciones o cualquier tipo de trabajo que aporte y apoye una mejora

de la calidad de los datos que se proporcionan desde diferentes webs, pudiendo hacer
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un portal unificado para la recoleccién de este tipo de datos o trabajos. La cantidad de
datos falsos o engarfiosos que se generan diariamente, y mas en temas de actualidad y de
emergencia social, son abrumadores. Ha sido uno de los temas a los que mas importancia
le he dado durante el trabajo debido a la cantidad de problemas que me ha dado a lo
largo de los meses empleados en el proyecto, pudiendo un dato falso o no validado,

complicar en gran medida un trabajo o proyecto.

» Migrar gran cantidad de datos relevantes a una nube comun, siendo mucho mas facil

su accesibilidad y manipulacion.
« Realizar diferentes pruebas con otros tipos de técnicas de anélisis predictivo.
« Realizar el analisis predictivo con un dataset mucho mas amplio en el tiempo.

 Replicar los modelos del clustering en los meses antes, durante y después del confi-
namiento domiciliario sufrido en Galicia, para ver las diferencias respecto al resultado

obtenido en el proyecto.
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Apéndice A

Graficas adicionales
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Figura A.1: Evolucion de casos de COVID-19 por PCR positiva confirmada para el area de
Lugo
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Figura A.2: Evolucién de casos de COVID-19 por PCR positiva confirmada para el area de
Pontevedra
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Figura A.3: Evolucién de casos de COVID-19 por PCR positiva confirmada para el area de
Vigo
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Figura A.4: Evolucion de casos de COVID-19 por PCR positiva confirmada para el area de
Santiago
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Mes Dia Positividad A_Coruna.PCR.diaria

Enero ¥ 0,13 1264
Enero 7 0,14 1138
Enero 8 0,14 856
Enero 9 0,11 1494
ENEero 10 0,13 1395
Enero 11 0,14 1104
Enero 12 0,17 823
enero 13 0,13 1724
Enero 14 0,11 2254
enero 15 0,711 2360
Enero 16 0,12 2145
ENEero 17 0,16 2091
Enero 18 0,15 1627
Enero 19 0,16 1255
enero 20 0,15 2362
Enero 21 0,12 2407
ENEero 22 0,13 2654
Enero 23 0,14 3166
ENEero 24 0,14 2748
Enero 25 0,12 2065
Enero 26 0,16 1579
enero 27 0,14 2659
Enero 28 0,08 3282
ENEero 29 0,08 3101
Enero 30 0,08 3180
Enero 31 0,11 2696
febrero 1 0,08 2415
febrero 2 0,12 1414
febrero 3 0,10 2122
febrero 4 0,10 2881
febrero 5 0,08 2545
febrero B 0,06 3711

Figura A.5: Ejemplo del descenso de la positividad de las pruebas PCR para el AS de A Coruiia

77



78



Apéndice B

Codigo clustering

N

w

.

IS
N

# Se importan las librerias
library(dplyr)
library(tidyverse)
library(kml)

# Carga de datos

nov <- read.csv("Nov2020.csv", encoding = "UTF-8")
ene <- read.csv("Enero2021.csv", encoding = "UTF-8")
mar <- read.csv("Marzo2021.csv", encoding = "UTF-8")
jun <- read.csv("Junio2021.csv", encoding = "UTF-8")
# Unificacion de los cuatro dataframes

nov_ene <- merge(nov, ene, all = TRUE)

nov_ene_mar <- merge(nov_ene, mar_, all = TRUE)

df <- merge(nov_ene_mar, jun_, all = TRUE)

View(df)

# pivot_wider: "amplia" los datos, aumentando el numero de columnas
y disminuyendo el numero de filas

df <- as.data.frame(df%>% arrange(fecha)%>%pivot_wider(id_cols = c(
municipio, codigo _municipio, habitantes), names_from = fecha,
values_from = IA14, PIB, zona))

is.na(df) %>%sum()

# Reemplazo de los valores NA por 0O
df[is.na(df)] <- 0

H#HH#HA##H MODELOS ########HH

# Creacioéon de un cld puesto que kml espera un objeto.
clusterLongData necesita saber que columnas son de serie
temporal (timeInData)

# Formato dataframe
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6

=
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63

df <- as.data.frame(df)
View(df)

# Modelo 1: sin especificar cluster, randomK
# Creacion de un clusterLongData objecto
modell <- kml::cld(df, timeInData=4:7)

# Creacion del objeto para usarlo en kml()
(optionl<-parALGO(startingCond = c("randomK")))
class(modell)

# Creacion del modelo sin indicar cuantos cluster queremos, ya que
por defecto contiene un vector que contiene el numero de
conglomerados con los que kml debe de trabajar. De forma
predeterminada, nbclusteres es 2: 6, lo que indica que kml debe
buscar particiones con 2, luego 3, ... hasta 6 grupos,
respectivamente.

kml: :kml(modell, parAlgo = optionl)

if (.Platform$0S.type != "windows") {
X11(type = "X1ib")

# Se lanza el modelo
kml: :choice(modell)
plotAllCriterion(modell)
print(modell)

# Trayectos Municipios y tiempos
mun_timl <- data.frame(modelletraj)
mun_timil

# Model 2: sin especificar cluster, indicando randomAll
model2 <- kml::cld(df, timeInData=4:7)
(option2<-parALGO(startingCond = c("randomAll")))

# Creacién del modelo

kml: :kml(model2, parAlgo = option2)

if (.Platform$0S.type != "windows") {
X11(type = "X1ib")
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| # Se lanza el modelo
70/ kml: :choice(model2, typeGraph = "y/h")

72| # Muestra los tres criterios estimados por el algoritmo.
73| plotAllCriterion(model2)
74| print (model2)

76| # Trayectos municipio-tiempo
77imun_tim2 <- data.frame(model2@traj)
7| mun_tim2

LU e e e i ittt
81
s2| # Modelo 3: sin especificar cluster, maxDist

83| # creamos clusterLongData objecto

ssy model3 <- kml::cld(df, timeInData=4:7)

35| (option3<-parALGO(startingCond = c("maxDist")))
86
s7| # Creacién del modelo

ss| kml: :kml(model3, parAlgo = option3)

so| if (.Platform$0S.type != "windows") {
9| X11(type = "X1lib")
o1 }

92
93| # Se lanza el modelo

9s| kml: :choice(model3, typeGraph = "f")
95
9| # Muestra los tres criterios estimados por el algoritmo.
97| plotAllCriterion(model3)

98
9| # Trayectos municipio-tiempo
wo|mun_tim3 <- data.frame(model3@traj)

101 mun_tim3
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Apéndice C

Codigo analisis predictivo

#Se importan las librerias
import pandas as pd
import numpy as np

from sklearn.linear_model import LinearRegression
from sklearn.neural_network import MLPRegressor
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import mean_squared_error

#Se carga el .csv
GaliciaPredictivo = pd.read_csv("GaliciaPredictivo.csv")

GaliciaPredictivo

#Se eliminan las variables acumuladas que no tienen interes

5)df1 = GaliciaPredictivo.drop(columns=["Galicia.casos.acum",

"Galicia.altas.acum", "Galicia.fallecidos.acum"])
df1

#Se crea la variable dia de la semana (numerica [0-6])
df1['Fecha'] = pd.to_datetime(dfl['Fecha'])
dfi1['DiaSemana'] = df1['Fecha'].dt.dayofweek

#Creacion senos/cosenos
def time_encoding(data, features, items):

for col in features:
data[col+'_sin'] = np.sin((data[col]-1)*(2.*np.pi/items))
data[col+'_cos'] = np.cos((data[col]-1)*(2.*np.pi/items))
return data

df2 = time_encoding(df1l, ['DiaSemana'], items=7)
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72

df2.sort_values('Fecha')
df2

#Calcular matriz de correlacion de pearson

df2[["Galicia.confirmados.PCR.diarias", "Galicia.casos.diarios",
"Galicia.altas.diarias",
"Galicia.fallecidos.diarios"]].corr("pearson")

#variables temporales

df2["fallecidos_t-1"] = df2["Galicia.fallecidos.diarios"].shift(1)
df2["fallecidos_t-2"] = df2["Galicia.fallecidos.diarios"].shift(2)
df2["fallecidos_t-3"] = df2["Galicia.fallecidos.diarios"].shift(3)
df2["fallecidos_t-4"] = df2["Galicia.fallecidos.diarios"].shift(4)
df2["fallecidos_t-5"] = df2["Galicia.fallecidos.diarios"].shift(5)
df2["fallecidos_t-6"] = df2["Galicia.fallecidos.diarios"].shift(6)
#df2["fallecidos_t-7"] = df2["Galicia.fallecidos.diarios"].shift(7)

df2["PCR_t-1"] = df2["Galicia.confirmados.PCR.diarias"].shift(1)
df2["PCR_t-2"] = df2["Galicia.confirmados.PCR.diarias"].shift(2)
df2["PCR_t-3"] = df2["Galicia.confirmados.PCR.diarias"].shift(3)
df2["PCR_t-4"] = df2["Galicia.confirmados.PCR.diarias"].shift(4)
df2["PCR_t-5"] = df2["Galicia.confirmados.PCR.diarias"].shift(5)
df2["PCR_t-6"] = df2["Galicia.confirmados.PCR.diarias"].shift(6)
#df2["PCR_t-7"] = df2["Galicia.confirmados.PCR.diarias"].shift(7)

df2["altas_t-1"] = df2["Galicia.altas.diarias"].shift(1)
df2["altas_t-2"] = df2["Galicia.altas.diarias"].shift(2)
df2["altas_t-3"] = df2["Galicia.altas.diarias"].shift(3)
df2["altas_t-4"] = df2["Galicia.altas.diarias"].shift(4)
df2["altas_t-5"] = df2["Galicia.altas.diarias"].shift(5)
df2["altas_t-6"] = df2["Galicia.altas.diarias"].shift(6)
#df2["altas_t-7"] = df2["Galicia.altas.diarias"].shift(7)

df2

#MODELO1

df3 = df2[["fallecidos_t-{}".format(x) for x in range(1,7)] +
["Galicia.fallecidos.diarios"]].dropna()

df3.iloc[:,0:-1]

df3["Galicia.fallecidos.diarios"]

X
y

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, v,
test_size=0.25, random_state=42)
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90

91

92

93

97

98

99

100

101

3| serie_temporal_univariante_k7 = MLPRegressor(hidden_layer_sizes=

(100),
random_state=1,
max_1iter=10000,
activation = 'logistic',
early_stopping = True,
alpha = 0.001,
learning_rate='invscaling',
solver="1bfgs").fit(X_train,
y_train)#LinearRegression().fit(X_train, y_train)

mse_serie_temporal_ univariante_k7_test = mean_squared_error(y_test,
serie_temporal_univariante_k7.predict(X_test), squared=False)

smse_serie_temporal_univariante_k7_train =

mean_squared_error(y_train,
serie_temporal_univariante_k7.predict(X_train), squared=False)

s|print("error de train", mse_serie_temporal_univariante_k7_train,

"\nerror de test:", mse_serie_temporal_univariante_k7_test)

#MODELO2
df4 = df2[["DiaSemana_sin",
"DiaSemana_cos" ]+["fallecidos_t-{}".format(x) for x in
range(1,7)] + ["Galicia.fallecidos.diarios"]].dropna()
X = df4.iloc[:,0:-1]
= df4["Galicia.fallecidos.diarios"]

<
|

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, v,
test_size=0.25, random_state=42)

serie_temporal_univariante_k7_cossin =

MLPRegressor(hidden_layer_sizes= (100),
random_state=1,
max_iter=10000,
activation = 'logistic',
early_stopping = True,
alpha = 0.0001,
learning_rate='invscaling',
solver="1bfgs").fit(X_train,

y_train)#LinearRegression().fit(X_train, y_train)

s|mse_serie_temporal_univariante_k7_cossin_test =

mean_squared_error(y_test,
serie_temporal_univariante_k7_cossin.predict(X_test),
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squared=False)
106
7| mse_serie_temporal_univariante_k7_cossin_train =
mean_squared_error(y_train,
serie_temporal_univariante_k7_cossin.predict(X_train),
squared=False)

108
wo| print ("error de train",
mse_serie_temporal_univariante_k7_cossin_train, "\nerror de
test:", mse_serie_temporal_univariante_k7_cossin_test)

110
111
#MODELO3

df5 = df2[["DiaSemana_sin",
"DiaSemana_cos"]+["fallecidos_t-{}".format(x) for x in
range(1,7)]+ ["PCR_t-{}".format(x) for x in range(1,7)] +
["Galicia.fallecidos.diarios"]].dropna()

df5.iloc[:,0:-1]

df5["Galicia.fallecidos.diarios"]

1

)

1

< X
([T

| X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, vy,
test_size=0.25, random_state=42)

119
120| serie_temporal_univariante_k7_cossin_PCR =
MLPRegressor(hidden_layer_sizes= (50),

121 random_state=1,

122 max_iter=1000000,

123 activation = 'logistic',

124 early_stopping = True,

125 alpha = 0.0001,

126 learning_rate='invscaling',
127 solver="1bfgs").fit(X_train,

y_train)#LinearRegression().fit(X_train, y_train)
128
20| mse_serie_temporal_univariante_k7_cossin_PCR_test =
mean_squared_error(y_test,
serie_temporal_univariante_k7_cossin_PCR.predict(X_test),
squared=False)

130|mse_serie_temporal_ univariante_k7_cossin_PCR_train =
mean_squared_error(y_train,
serie_temporal_univariante_k7_cossin_PCR.predict(X_train),
squared=False)

131

13

<

print("error de train",
mse_serie_temporal_univariante_k7_cossin_PCR_train, "\nerror de
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test:", mse_serie_temporal_univariante_k7_cossin_PCR_test)
133
134
135| #MODELO4
136|df6 = df2[["DiaSemana_sin",

"DiaSemana_cos" ]+["fallecidos_t-{}".format(x) for x in
range(1,7)] +

137 ["PCR_t-{}".format(x) for x in range(1,7)] +
["altas_t-{}".format(x) for x in range(1,7)] +
["Galicia.fallecidos.diarios"]].dropna()

13| X = df6.iloc[:,0:-1]

130|y = df6["Galicia.fallecidos.diarios"]

140
141
12| X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, v,
test_size=0.25, random_state=42)

143
us| serie_temporal_univariante_k7_cossin_PCR =
MLPRegressor (hidden_layer_sizes= (50),

145 random_state=1,

146 max_iter=10000,

147 activation = 'logistic',

148 early_stopping = True,

149 alpha = 0.0001,

150 learning_rate='invscaling',

151 solver="1bfgs").fit(X_train,
y_train)#LinearRegression().fit(X_train, y_train)

152
153 mse_serie_temporal_univariante_k7_cossin_PCR_test =
mean_squared_error(y_test,
serie_temporal_univariante_k7_cossin_PCR.predict(X_test),
squared=False)
s\mse_serie_temporal_univariante_k7_cossin_PCR_train =

@

mean_squared_error(y_train,

serie_temporal_ univariante_k7_cossin_PCR.predict(X_train),
squared=False)

155
56| print ("error de train",
mse_serie_temporal_univariante_k7_cossin_PCR_train, "\nerror de
test:", mse_serie_temporal_ univariante_k7_cossin_PCR_test)

157
158
1so)media_y_test = np.mean(y_test)
wo|media_y_test

wimedia_y_train = np.mean(y_train)
1izlmedia_y_train
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API Application Programming Interfaces. 16, 17

AS Area Sanitaria. iv, v, 20, 21, 27-29, 37, 67, 77

BBDD Bases de Datos. 18

CRISP-DM Cross Industry Standard Process for Data Mining. v, 5
IA Incidencia Acumulada. v, 33-35, 55, 56

MLP Multi Layer Perceptron. 59, 61, 66

PDIA Pruebas Diagnosticas de Infeccién Activa. 21

PIB Producto Interior Bruto. v, 23, 35, 42, 55, 56, 67
RRSS Redes Sociales. 21

UCI Unidad de Cuidados Intensivos. iii, 1, 2, 20, 21, 29-32, 67
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