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Resumen

Debido a la pandemia COVID-19, Espana ha tenido que aplicar una serie de medidas y
restricciones para la reduccion del gran niimero de contagios y muertes provocadas por el
virus. Estas restricciones han sido distintas en cada una de las Comunidades Auténomas
en las que se divide el pais, teniendo cada una de estas el poder de aplicar diferentes
medidas en cada zona, causando un gran impacto en los habitantes y economia de cada
territorio.

En este proyecto se han utilizado técnicas de Machine Learning como Clustering y
Gradient Boosting Trees que, partiendo de una serie de datos de salud, medidas aplicadas
y movilidad en Castilla y Leon, han permitido obtener las medidas més eficaces a aplicar
en cada territorio. De esta forma, se facilita la toma de decisiones descartando aquellas
restricciones ineficaces cuyo impacto en la poblaciéon y en la economia es notable. Para
este estudio y biisqueda de las mejores medidas se han creado distintas graficas y anélisis
acerca de los datos obtenidos. Los métodos y modelos construidos en el proyecto se han
utilizado posteriormente sobre zonas de salud de test para la evaluacion final del trabajo
realizado.

Palabras claves: COVID-19, Medidas y restricciones, Castilla y Leon, Zonas de sa-
lud,Machine Learning, Clustering, Gradient Boosting Trees, Evaluacion.
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Abstract

Due to the COVID-19 pandemic, Spain has had to apply a series of measures and
restrictions to reduce the large number of infections and deaths caused by the virus.
These restrictions have been different in each of the Autonomous Communities in which
the country is divided, each of these having the power to apply different measures in each
area, causing a great impact on the inhabitants and economy of each territory.

In this project, Machine Learning techniques such as Clustering and Gradient Boosting
Trees have been used which, based on a series of health data, applied measures and
mobility in Castilla y Leén, have allowed to obtain the most effective measures to be
applied in each territory. In this way, decision-making is facilitated by discarding those
ineffective restrictions whose impact on the population and the economy is significant.
For this study and search for the best measures, different graphs and analyses have been
created on the data obtained. The methods and models constructed in the project were
subsequently used on test health zones for the final evaluation of the work carried out.

Keywords: COVID-19, Measures, Castilla y Leon, Health zones, Machine Learning,
Clustering, Gradient Boosting Trees, Evaluation.
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Memoria del Proyecto






Capitulo 1

Descripcion del proyecto

1.1. Introduccion

La pandemia provocada por el virus [3], denominada cientificamente con
el nombre[COVID-19| ha cambiado no solamente nuestras vidas sino las del mundo entero.
Este virus detectado el 31 de diciembre de 2019 (dia en el que se notifico el primer brote),
provoco en apenas unos meses la paralizacion completa del mundo entero al extenderse
rapidamente por todo el globo tal y como podemos ver en las gréaficas de contagios y
muertes mostradas en las Figuras y o en el impacto econémico mostrado en la
Figura[l.3]. Una de las razones de su rapida propagacion se debe a las multiples formas de
contagio, entre las que destaca la expulsion de particulas al hablar o estornudar (aerosoles)

19]-

Los distintos sintomas del virus , similares a los de la gripe, tienen efectos graves en
sectores de la poblacién considerados de riesgo, como por ejemplo las personas mayores de
65 anos, personas con enfermedades cardiovasculares o respiratorias, o personas afectadas
por otras enfermedades graves. Esto produjo un colapso total en los sistemas sanitarios de
todo el mundo, llegando a situaciones criticas como la alta presion en hospitales y UCIs
debido al alto ratio de contagio del virus.
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Figura 1.2: Grafico de muertes globales desde el inicio de la pandemia.
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1.1. Introduccién

Mayoria de los paises en recesion

Sin datos
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2,5% a 5%
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Figura 1.3: Mapa del impacto econémico del COVID-19.

Dadas estas premisas, todos los gobiernos aplicaron diversas medidas y restricciones
intentando frenar la rapida propagaciéon del virus, para asi, liberar la presion ejercida
sobre los sistemas sanitarios. El objetivo principal de estas medidas era el de conseguir
la reduccion de los contagios y las muertes provocadas por el COVID-19 de la forma
mas efectiva y rapida posible. Es por ello que muchos de los gobiernos optaron por el
confinamiento domiciliario de toda su poblacién paralizando asi toda actividad no esencial.
Dicha medida fue eficaz y consiguié doblegar la curva de contagios en la mayoria de los
paises que la aplicaron. Sin embargo, y debido a las consecuencias tanto econémicas como
sociales de dicha medida, esta fue considerada como alternativa final en la lucha contra
las distintas nuevas olas que surgirian en el futuro. A raiz de ello, surgieron nuevas pero
mas leves restricciones que permitieran el descenso de la curva de contagios con un menor
impacto en la poblaciéon y la economia de cada pais.

Dichas medidas, aunque amparadas bajo un objetivo comin y una referencia global
regida principalmente por la Organizacion Mundial de la Salud, fueron diferentes en cierto
grado dependiendo del lugar, obteniendo como consecuencia mejores resultados en unas
naciones que en otras. Al amparo de esta situacion, se abrié6 una batalla no solo en el
ambito sanitario, sino en muchos otros campos de conocimiento como la estadistica, la
investigacion farmacéutica o la Inteligencia Artificial.
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Capitulo 1. Descripcion del proyecto

1.2. Motivacidon

Este TFG se centra en Espana, uno de los paises mas afectados por el COVID-19
debido a diversos factores:

= Demografia: Espana es uno de los paises con la media de edad mas alta del mundo.
Observando la grafica de la media de edad en varios paises (Figura podemos
apreciar como Espana se sittia como uno de los paises mas envejecidos del mundo
. Debido a este hecho, Espafia se ha visto mas afectada en el aumento de pacientes
en estado grave.

MEDIA DE EDAD, EN ANOS, POR PAISES

Lh
[Ts]
Lh
[Ts]

384

Italia Alernania Espafia Corea del Francia Reino Unido China
Sur

Figura 1.4: Gréfica de la media de edad en arfios entre paises. H

» Estructura social mediterranea: Las costumbres y modo de vida en la zona
mediterranea han sido el caldo de cultivo idéneo para la rapida propagacion del
virus, tanto la forma en la que nos relacionamos, caracterizada por el contacto fisico
y el cardcter familiar, como la alta relacién entre personas mayores y jovenes han
sido determinantes en la evolucién de los contagios y muertes en comparaciéon con
otros paises.

» Economia: El sector turistico y hostelero, el cual representa el 12 % del PIB de la
economia espanola , ha sido el principal afectado por la pandemia debido al gran
numero de restricciones por movilidad entre paises, la ausencia total del turismo en
la zona peninsular o la poca adaptabilidad al teletrabajo. Se puede apreciar dicho
impacto en la grafica mostrada en la Figura[l.5, donde a partir del segundo trimestre
de 2020 (2020T2) se observa una gran caida.
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Figura 1.5: PIB de Esparia por afios y trimestres.[19]

» Sistema sanitario: Pese a poseer un sistema sanitario superior en calidad a la
media global, este se ha sido expuesto a una presiéon nunca vista, lo que ha dejado
ver el deterioro del mismo a lo largo de los anos, especialmente en la atenciéon
primaria. Comunidades como Castilla y Leon han sido de las més afectadas por la
gran dependencia de la poblaciéon de este tipo de centros.

Es por estos factores por los que Espana es uno de los paises que mas ha tenido que
maniobrar en cuanto a la aplicaciéon de medidas, delegando la aplicaciéon de estas en las
distintas [Comunidades Auténomas| en las que se divide el pais. Asi, cada
tiene la potestad de aplicar las medidas que considere oportunas dentro de su
territorio para poder frenar el nimero de contagios. De esta manera, y siempre bajo una
supervision y marco definido por el Gobierno Central, se ha creado un sistema en el cual
la aplicaciéon de restricciones y medidas queda en manos de las distintas Comunidades y
zonas dentro de las mismas.

Este modo de gestion y lucha contra la pandemia ha traido dificultades a la hora
de aplicar restricciones efectivas de forma generalizada (en cada comunidad o territorio)
debido a las diferencias entre cada una de las zonas de salud de dichas areas; dando como
resultado medidas ineficaces que han afectado tanto a la poblacion como a la economia
sin lograr resultados realmente efectivos.

A la vista de lo anteriormente expuesto, y con idea de aportar algo de luz a lo sucedido,
se ha propuesto realizar un trabajo de investigacion que permita determinar cuales de las
medidas aplicadas han sido mas eficaces en cada una de las zonas de salud afectadas de
la Comunidad de Castilla y Ledn. De este modo, en futuras olas se aplicaran en cada
localizacion aquellas medidas més eficaces que permitan el descenso de los contagios y asi
evitar el colapso socio-econdémico que conlleva.

Para el desarrollo de esta investigacion se ha elegido como caso de estudio la denomi-
nada sequnda ola en Espana (que se circunscribe al periodo comprendido entre el 1 de
julio y el 18 de diciembre de 2020). Se ha optado por ella en lugar de la primera debido
a la disponibilidad de un marco estadistico e informativo mucho mas preciso y amplio.
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Capitulo 1. Descripcion del proyecto

1.3. Objetivos y limitaciones

Dentro de este proyecto se han identificado una serie de objetivos principales, desglo-
sados en sub-objetivos con el fin de facilitar el cumplimiento de estos:

1.3.1. Objetivos del proyecto

= OBJ-1 Obtencién y procesamiento de los datos relacionados con el COVID-19 en
las zonas de salud bajo estudio.

e OBJ-1.1-Estudio de los principales portales y fuentes de obtencion de datos
relacionados con el COVID-19 en Castilla y Leon.

e OBJ-1.2-Recopilaciéon y procesamiento de datos de salud relacionados con el

COVID-19.

e OBJ-1.3-Recopilacion, bisqueda y contraste de los principales documentos
oficiales e informacién relacionados con las medidas aplicadas.

e OBJ-1.4-Obtencion, transformacion y procesamiento de los datos de movili-
dad de cada una de las zonas de salud dentro del periodo estudiado.

e OBJ-1.5-Anélisis de todos los datos de salud, medidas aplicadas y movilidad

obtenidos.

= OBJ-2 Bisqueda y eleccion de modelos y métodos de aprendizaje para la obtencion
de resultados

e OBJ-2.1-Estudio de mejores métodos y modelos para la adquisicion de los
mejores resultados.

e OBJ-2.2-Realizacion de comparativa entre los distintos modelos y métodos
encontrados para determinar el mas adecuado para el proyecto.

e OBJ-2.3-Ajuste y mejora de los métodos y modelos, para alcanzar los resul-
tados mas precisos.

e OBJ-2.4-Obtencion de las mejores medidas haciendo uso de los métodos y
modelos creados sobre los datos disponibles.

= OBJ-3 Aplicaciéon del método de anélisis y modelo a una zona de test.

e OBJ-3.1-Recopilacion y creacion de los datasets necesarios de la zona de test.
e OBJ-3.2-Aplicacion del método de aprendizaje a los datos de test

e OBJ-3.3-Aplicacién del modelo de aprendizaje a los datos de test para la
obtencion de las mejores medidas
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1.4. Estructura del proyecto

1.3.2. Limitaciones

Durante el desarrollo del proyecto se han encontrado ciertas limitaciones que pasamos
a enumerar:

= Bisqueda de la informacion necesaria: la bisqueda de fuentes fiables y oficiales
sobre los datos de la pandemia puede ocasionar problemas de cara a la recopilacion
de informacion, debido a la dificultad de acceso a las fuentes oficiales de las zonas
estudiadas o la necesidad de permisos de acceso a informacién protegida.

= Veracidad de la informacién obtenida: la informaciéon obtenida puede ser, en
algunos casos, contradictoria o confusa al ser obtenida de diferentes fuentes guber-
namentales o extraoficiales, necesitando ser contrastada para verificar su veracidad.

= Constante actualizacién y cambio en los datos: al tratarse de un proyecto que
basa su creaciéon en un tema de actualidad, los datos utilizados o modelos generados
podrén necesitar de una constante actualizaciéon y revision de cara a garantizar la
mayor exactitud posible.

» Limitaciones en cuanto a la cantidad de informacién disponible: la infor-
macion disponible puede verse limitada o inaccesible debido al breve periodo de
tiempo en el que se han comenzado a obtener datos precisos sobre la pandemia y la
generacion de estos.

1.4. Estructura del proyecto

Capitulo 1. Introducciéon: En este primer capitulo se realizara una introduccion al
tema principal del proyecto y una explicacion de las motivacion para su desempeno junto
con los objetivos principales del mismo.

Capitulo 2. Metodologia: Se realizara una explicacion del tipo de proceso de desa-
rrollo del proyecto, asi como las herramientas utilizadas

Capitulo 3. Gestion del proyecto: Capitulo en el cual se detallara la planificacion
seguida para el desarrollo del proyecto junto al presupuesto y balance del mismo.

Capitulo 4. Dominio del problema: Se realizara un estudio y analisis del entorno
donde se aplicara nuestro proyecto destacando todos aquellos aspectos importantes a
tener en cuenta a la hora de comenzar la construccion de nuestra herramienta. También
se realizard una comparacion de nuestro proyecto con herramientas y trabajos similares.
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Capitulo 5. Obtencion de datos: Dentro de este capitulo se abordaran todos los
aspectos relacionados con la busqueda, obtencion y transformacion de los datos necesarios
en el proyecto. Adicionalmente se proporcionara una definicion minuciosa de todas aquellas
variables usadas para la correcta comprension del trabajo realizado.

Capitulo 6. Analisis de datos: Se realizara un analisis de los datos obtenidos para
la obtencion de una visiéon global preliminar.

Capitulo 7. Métodos de aprendizaje: Clustering: Explicacion tedrica y practica
del método de aprendizaje clustering, junto al anélisis de los resultados obtenidos.

Capitulo 8. Modelos de aprendizaje: Boosting : Explicaciéon tedrica y practica de
los modelos de aprendizaje boosting usados, junto al analisis de los resultados obtenidos.

Capitulo 9. Evaluaciéon: Capitulo en el que se aplicara y evaluara todo el trabajo
realizado, usando zonas independientes a las ya usadas.

Capitulo 10: Conclusiones y trabajo futuro: En el ultimo capitulo se expon-
dran aquellas conclusiones obtenidas con la realizaciéon del proyecto, junto al aprendizaje
adquirido, nuevas ideas y ampliaciones futuras.
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Capitulo 2

Metodologia de Trabajo

En este capitulo se explicara la metodologia usada para el desarrollo del proyecto. Se
comenzara explicando el tipo y funcionamiento de la metodologia escogida y el por qué
de su eleccion.

2.1. Metodologia SCORE

Debido al tipo de proyecto en el que nos encontramos (investigacion), se ha optado
por la utilizacion de la metodologia agil SCORE] la cual, esta orientada a proyectos
de investigacion dentro del ambito educativo. Este tipo de metodologia esta basado en

SCRUM.

Como podemos observar, este tipo de metodologia es ideal dentro de nuestro marco de
trabajo, donde se hacen necesarias la flexibilidad y capacidad de adaptacion para la toma
de decisiones a lo largo del desarrollo del proyecto debido a la incégnita de los resultados
obtenidos.

2.1.1. Origen

Debido al aumento del nimero de trabajos de investigacion dentro del ambito universi-
tario y al alto niimero de estudiantes al cargo de cada tutor, se hacia imposible el correcto
seguimiento y por tanto apoyo a cada uno de estos proyectos, por lo que el proceso de de-
sarrollo se hacia lento y complejo. Es por ello que los profesores Michael Hicks y Jeftrey S.
Foster, pertenecientes a la Universidad de Meryland, tomaron la decisiéon de adaptar uno
de los tipos de marco de trabajo existente més eficiente (SCRUM) para la planificacion
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y seguimiento de proyectos dirigidos al sector de la investigacion universitaria, naciendo

asi el concepto de SCRUM for research o S C'ORE.

Esta nueva metodologia busca el mantenimiento de la calidad y motivaciéon en cada
una de las investigaciones realizadas, llevando a los alumnos a la adquisiciéon de una
autonomia propia durante el proceso de desarrollo del proyecto con un seguimiento y
apoyo adecuados.

2.1.2. Adaptaciéon desde SCRUM

Como hemos podido ver la metodologia SCORE nace como una adaptacion de SCRUM,
por lo que se hace necesario la correcta comprension de esta para la explicacion de la adap-
tabilidad de una metodologia a otra.

Por otro lado, SCRUM consiste en un conjunto de précticas, roles y procesos que
permiten la entrega de productos de forma incremental aportando un valor anadido al
producto final obtenido .

El principal flujo de trabajo en el que esta basado SCRUM para el desarrollo de
software es el mostrado a continuacion:

DAILY SCRUM

SPRINT

REVIEW

SPRINT
RETROSPECTIVE

FINISHED

SPRINT
1.4 WEEKS

PRODUCT OWNER TEAM

BACKLOG MEETING BACKLOG

Figura 2.1: Flujo de trabajo SCRUM (36].

Como podemos ver en la Figura [2.1] el trabajo dentro de este marco de trabajo se
divide entre diferentes equipos donde existe un rol denominado scrum master encargado
del seguimiento y la correcta consecuciéon de objetivos.

Los distintos periodos en los que se obtiene una version funcional del producto poseen
el nombre de sprints, siendo todos ellos de la misma duraciéon dentro de un marco de
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tiempo de 1 a 4 semanas.

Al inicio de cada sprint, estos equipos de desarrollo realizan una reunién con el nombre
de sprint planning, donde se tiene como objetivo la identificacion y comunicacion del
trabajo a realizar durante el sprint que esta a punto de comenzar. Esta reunion se realiza en
conjunto con el product owner, cuyo objetivo es la creaciéon de un canal de comunicacion
entre los stakeholders y el equipo de desarrollo.

Durante el desarrollo de un sprint se realizaran reuniones diarias cortas, no superiores
a 15 minutos, denominadas daily, en las cuales se abordara el trabajo realizado y los
distintos bloqueos surgidos desde la ultima reunion diaria junto al trabajo a desempenar
ese dia dentro del sprint. En el caso de encontrar bloqueos, serd el scrum master el
encargado de plantear soluciones para la resoluciéon de dichos problemas o bloqueos.

Cada uno de estos sprints tendré a su fin dos reuniones denominadas sprint review
y sprint retrospective:

» Sprint review: Reuniéon realizada para la revision del producto obtenido y su
version, junto a la determinacion de futuras adaptaciones con la participacion de los
stakeholders involucrados en el proyecto.

= Sprint retrospective: Reunion realizada para la evaluacion del trabajo desempe-
nado a lo largo del sprint. También se especificaran aquellos elementos a mejorar de
cara al siguiente.

El principal atractivo detectado en SCRUM para la construccion de la metodologia
SCORE son esas reuniones diarias o dailys realizadas durante cada sprint. Estas reunio-
nes seran adaptadas bajo el nombre de status meetings y on-demand meetings [14]:

= Status meetings: reuniones similares a las dailys pero realizadas solamente en
dos o tres dias a lo largo de una semana.

= On-demand meetings: reuniones realizadas entre alumnos y profesores para la
resolucion de bloqueos y problemas surgidos durante las reuniones periddicas reali-
zadas.

2.1.3. Status meeting

Las status meetings o reuniones de estado, seran una de las piezas centrales de la
metodologia SCORE, analogas a las SCRUM meetings o dailys. Estas reuniones se
realizaran a lo largo de la semana y solamente durante tres dias fijos y no diariamente.
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Esto se deberd a la limitacion de horario existente entre alumnos y profesores. Dichas
reuniones fijas a lo largo de la semana no excederan los 15 minutos de duracion y en ellas
no se debera profundizar en detalles técnicos especificos de cada proyecto, ya que esto
pertenecera al tipo de reuniones on demand contempladas en esta metodologia.

Durante estas reuniones todos los estudiantes tutelados por el mismo profesor des-
cribiran el trabajo realizado en cada uno de sus proyectos desde la tltima reunion y los
obstéaculos encontrados, asi como el trabajo a desempenar hasta el siguiente encuentro.
Adicionalmente las status meetings aportan una forma de motivacion hacia los alumnos
a través de la participacion de estos tutores revelando el trabajo desempenado en su labor
como profesores, sean parte o no de los proyectos tutelados, para fomentar la aparicion
de nuevas ideas o curiosidades enriquecedoras para los alumnos.

Gracias a esa interaccion entre los distintos alumnos surgen aspectos positivos como
la aportacion de ideas de personas ajenas al proyecto y exposicion del trabajo realizado al
grupo, obteniendo asi un feedback enriquecedor frente a la exposicion final o el aprendizaje
sobre tipos de herramientas ttiles usadas en otros proyectos.

2.1.4. On-demand technical meetings

Como se ha mencionado anteriormente, en las status meetings no se abordaran los
detalles técnicos y especificos acerca del proyecto al ser reuniones cortas y agiles.

Es por ello por lo que dispondremos de las on-demand technical meetings donde
se abordaran todas aquellas discusiones sobre la investigacion relacionada con resultados
obtenidos, modelos, técnicas.... Estas reuniones no dispondran de un espacio fijo en el
tiempo, si no que seréan propuestas por el alumno segiin se requiera de su necesidad dentro
del proyecto. Estas reuniones seran propuestas siempre y cuando el alumno haya realizado
un trabajo en profundidad del tema a abordar, evitando asi reuniones poco productivas
en cuanto al avance del proyecto y resoluciéon de obstaculos.

Las reuniones on-demand surgen como adaptaciéon de las reuniones denominadas
spring planning donde se establece el trabajo a realizar durante el spring a comenzar.
Dentro de la metodologia SCORE el objetivo de este tipo de reuniones vendré cubierto
por las reuniones bajo demanda en las cuales se detallaran las lineas de investigacion a
seguir y las tareas a realizar.

Este tipo de reuniones dota al proceso de desarrollo del proyecto de gran flexibilidad y
adaptacion a las necesidades del alumno y el tutor gracias a la realizacion de las mismas
(tnicamente cuando es necesario) favoreciendo un desarrollo fluido y una optimizacion
del tiempo mucho més eficiente.
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2.1.5. Otros elementos de SCORE

Como hemos podido observar las status-meeting y las on-demand meetings son
la piedra angular en el funcionamiento de la metodologia SCORE. Pero este tipo de
metodologia aporta otra serie de elementos aparte de estas reuniones para mejorar el
proceso de desarrollo de los proyectos de investigacion:

= Lugar de desarrollo de trabajo: Dentro de las posibilidades existentes en las
instalaciones universitarias usadas, el tutor deberd proporcionar un lugar de desa-
rrollo e investigacion al alumno cercano a este, con el objetivo de crear un canal
de comunicacién accesible y dotarlo de las herramientas adecuadas para obtener un
proyecto de calidad.

» Interaccién social: SCORE plantea un marco de trabajo donde tanto tutor y
alumno dispongan de encuentros sociales con el objetivo de favorecer y fomentar
esa interacciéon entre ambos. Algunos ejemplos son comidas para la celebraciéon de
objetivos con el grupo de investigacion en conjunto, realizacion de descansos para
el café, etc.

» Grupos de aprendizaje: SCORE incita al tutor a la realizacion de grupos de
aprendizaje entre los alumnos tutorizados para favorecer el intercambio de ideas u
opiniones que enriquezcan los distintos proyectos en desarrollo.

2.1.6. Adaptaciéon al proyecto

La metodologia SCORE proporciona una forma de desarrollo de trabajo que se adap-
ta al proyecto de investigacion llevado a cabo. Sin embargo, dada la naturaleza de nuestro
proyecto y la situacion epidemioldgica en la que nos encontramos a consecuencia del
COVID-19, se hace necesaria la adaptabilidad de esta metodologia para su correcta apli-
cacion.

Debido a las recomendaciones de las autoridades sanitarias para el cuidado y pro-
teccion contra la pandemia, toda aquella interacciéon social y presencial propuesta por
la metodologia SCORE queda eliminada en cada uno de los tipos de reuniones vistos,
siendo sustituida por reuniones realizadas de forma virtual e intercambio de mensajes a
través de diferentes herramientas como Microsoft Teams o Gmail.

Por esta razon, las denominadas status meetings quedan reducidas a este inter-
cambio de mensajes con los tutores asignados al proyecto, pasandose a llamar status
messages y variando esa asignacion fija de tres dias a la semana por una variabilidad
semanal sin ninguna fijaciéon. Todos aquellos mensajes intercambiados entre alumno y
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tutores tratan dudas puntuales surgidas en el momento de desarrollo, sin ser demasiado
técnicas ni extensas en explicacion para la resolucion de pequenias dudas u obstaculos.

Las reuniones por demanda o on-demand meetings se mantienen dentro de nuestro
proyecto de una manera similar a la propuesta por SCORE por su gran flexibilidad a la
hora de ser solicitadas; manteniendo su objetivo principal en la resoluciéon de problemas
mas profundos y técnicos y en el planteamiento de las tareas a realizar a futuro. Al igual
que las status meetings, estas reuniones quedan exentas de la interaccion social descrita
por SCORE pasando a ser realizadas de manera telemética mediante reuniones virtuales
con ambos tutores a través de la herramienta Microsoft Teams.

Ante la necesidad de organizacion y medicion necesaria en cualquier proceso de desa-
rrollo, se ha propuesto una divisiéon del proyecto por bloques de trabajo. Dichos bloques
podran interpretarse como una adaptacion del concepto sprint del marco de trabajo
SCRUM teniendo cada bloque un proceso de desarrollo entre 1 y 4 semanas.

Cada una de estos bloques contendra una o més reuniones por demanda para la re-
vision, consecuciéon y creacion de las tareas que las componen. Por lo tanto, estas on-
demand meetings acogerén aquellas funcionalidades vistas en SCRUM de sprint plan-
ning, sprint review y sprint retrospective para cada una de ellas.

Finalmente, podemos ver como esta adaptacion realizada de la metodologia SCORE
nos proporciona una forma de desarrollo flexible, adaptable, con una gran comunicaciéon
dentro del entorno y situaciéon en la que ha tenido que ser desarrollada la investigacion.
Todos los beneficios de SCORE vienen dados por las distintas formas de interaccién con
los tutores a través de las herramientas de status messages o reuniones por demanda
establecidas.

SCORE también nos ha permitido resolver correctamente esa division del proyecto
en bloques que nos ha aportado una mayor capacidad de gestién y vision de alcance del
mismo para lograr todos los objetivos marcados.

2.2. Herramientas utilizadas

Para la construccion y elaboracion del proyecto han sido utilizadas una serie de herra-
mientas enumeradas y explicadas a continuacion.

= OpenRefine: Herramienta gratuita para el manejo y exploracion de datos des-
ordenados que ofrece un sistema de limpieza y transformaciones de un formato a
otro pudiendo ampliarse con servicios web y datos externos. Desarrollada inicial-
mente por Google con el nombre de Google Refine, actualmente se trata de una
herramienta sostenida por la comunidad.
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= Microsoft Excel: Hoja de céalculo desarrollada por Microsoft que cuenta con sis-
temas de calculo, representacion gréfica, tablas calculares y un lenguaje de progra-
maciéon con el nombre de Visual Basic.

= Jupyter Notebooks: Proyecto de codigo abierto para el desarrollo de software.
Creado a partir de Python, proporciona un soporte de entornos de ejecuciéon en
varios tipos de lenguajes de programacion, siendo los principales Julia, Python y
R. Jupyter ofrece un entorno informatico interactivo en la web para la creacién de
notebooks y documentos de tipo JSON que siguen un sistema de versionado con
una lista ordenada de celdas de entrada y salida que pueden contener c6digo, texto,
graficos matematicos o textos enriquecidos con la extension .ipynb.

» Google Colab: Servicio alojado en la nube (cloud) basado en los Notebooks de
Jupyter que permite el uso gratuito de recursos como GPUs o TPUs de Google, asi
como las librerias Scikit-learn, Pytorch, TensorFlow, Keras y OpenCV.

= Google Earth: Herramienta que proporciona un conjunto completo de datos geo-
espaciales de manera piublica, como mapas detallados de cada pais, imagenes pano-
ramicas de calles, accidentes rurales, maquetas de diferentes localizaciones, zonifi-
caciones de distintos lugares, etc.

» Overleaf: Sitio web que permite la creaciéon de documentos en LaTeX posibilitando
la compilacion del codigo LaTeX de manera automatica, generando los resultados de
manera casi simultanea. Proporciona un gran niimero de plantillas para la creacion
de documentos.

s Trello: Herramienta de administracion que emplea el sistema Kanban para el
registro de actividades con tarjetas virtuales, permitiendo agregar listas, adjuntar
archivos, etiquetar eventos, agregar comentarios y compartir tableros.

= Microsoft Teams: Plataforma de comunicacién que provee de un espacio de
trabajo mediante el uso de chats, reuniones por video y almacenamiento e integracion
de aplicaciones.

2.3. Tecnologias utilizadas

Las distintas tecnologias usadas como lenguajes de programacién o bibliotecas se enu-
meran a continuacion:

= Bibliotecas python: El lenguaje usado para la construcciéon de los modelos y
métodos del proyecto ha sido Python, que nos ofrece un gran ntimero de bibliotecas
para el manejo y representacion de datos, asi como bibliotecas necesarias para la
creacion de los modelos implementados:
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Numpy: Biblioteca usada para dar soporte en la creaciéon de vectores y ma-
trices, proporcionando una gran coleccion de funciones matematicas de alto
nivel.

Pandas: Biblioteca utilizada para el manejo y analisis de estructuras de datos,
permitiendo la facil lectura y escritura de ficheros en diferentes formatos, acceso
a los datos mediante indices o filas y columnas, métodos para la reordenacion,
division y combinaciéon de conjuntos de datos.

Matplotlib: Biblioteca usada para la generacion de gréaficos a partir de los
datos disponibles en diferentes formatos. Hace uso de la extension matematica
NumPy.

Seaborn: Biblioteca que permite la generacion de graficos. Basada en Mat-
plotlib, proporciona una interfaz de alto nivel sencilla y facil de usar.

Sklearn: Biblioteca de software libre usada para aprendizaje automético.
Incluye algoritmos de clasificacion, regresion y anélisis de grupo entre los cuales
podemos encontrar Kmeans, Gradient Boosting, DBS o maquinas de vectores
entre otros. Esta disenada para poder trabajar con las bibliotecas NumPy y
SciPy.

Pickle: Biblioteca usada para la exportacion e importacion de modelos de
aprendizaje.
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Capitulo 3

(Gestion del proyecto

En este capitulo se presenta la planificaciéon y estimacion del proyecto dentro del
tiempo recomendado para la realizaciéon del Trabajo de Fin de Grado, el cual no debe
exceder las 300 horas.

Tal y como se ha mostrado en el Capitulo [2 se ha hecho uso del marco de trabajo
SCORE para el desarrollo del proyecto, dividiéndose este en distintos bloques de trabajo
de diferente duraciéon cada una.

Cabe destacar, que al ser este un proyecto de investigacion en el cual el desarrollo y
logro de los objetivos finales es variante y difuso, la labor de estimacién de un tiempo
preciso de acuerdo al tiempo real de desarrollo del proyecto se ha hecho complejo.

A continuacion veremos en detalle la estimacion del esfuerzo realizada para cada una de
las tareas que componen el proyecto y su planificacion en el tiempo. Ademas se mostrara
la forma de estimacion del presupuesto econémico del proyecto junto a un balance final en
el que se han incluido los distintos bloqueos u obstaculos encontrados a la hora de llevar
a cabo el desarrollo del mismo y que han alterado la estimacion realizada.

3.1. Estimacion del esfuerzo

Uno de los requisitos previos a realizar ante una planificaciéon temporal es la estimacion
del esfuerzo y tiempo de las tareas que componen nuestro proyecto. En este proyecto se
ha utilizado el marco de trabajo SCORE, usando esta tltima las denominadas historias
de usuario para la correcta estimacion del esfuerzo a través de los puntos de historia.

Para una correcta comprension de la adaptacion realizada entre las tareas y las his-
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torias de usuario, los puntos de historia pasaran a llamarse [Punto de Tarea| (PTJ), que
indicardan mediante un valor numérico el tiempo necesario para la realizacion de cada
tarea.

La asignacion de los PT a cada una de las tareas se ha realizado en consenso entre el
alumno y los tutores encargados de guiar el proyecto.

Las distintas tareas que han compuesto el proyecto, asi como los puntos de tareas de
cada una de ellas, han sido:

Nombre tarea Puntos de tarea (PT)

TAREA 0.1-BUSQUEDA Y RECOPILACION | 2 PT
PORTALES Y PLATAFORMAS DE DATOS

TAREA 0.2-ANALISIS DE VARIABLES ESTA- | 1 PT
DISTICAS MAS RELEVANTES

TAREA 0.3-BUSQUEDA DE TRABAJOS SIMI- | 1 PT
LARES

TAREA 0.4-INSTALACION Y APRENDIZAJE | 2 PT
DE HERRAMIENTAS NECESARIAS

TAREA 0.5-OBTENCION DATOS DE SALUD | 1 PT
TAREA 0.6-OBTENCION DATOS MEDIDAS 1 PT

TAREA 0.7- CREACION DE DATASETS Y VA- | 5 PT
RIABLES

Tabla 3.1: Tarea 0-Preparacion y obtencion de la informacion

Nombre tarea Puntos de tarea (PT)

TAREA 1.1-BUSQUEDA Y COMPARACION | 3 PT
METODO DE ANALISIS DE DATOS

TAREA 1.2-CONSTRUCCION METODO DE | 3 PT
CLUSTERING

TAREA 1.3-ANALISIS DE RESULTADOS OB- | 4 PT
TENIDOS CON METODO CLUSTERING

Tabla 3.2: Tarea 1-Busqueda y aplicacién de métodos de analisis
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Nombre tarea

Puntos de tarea (PT)

TAREA 2.1-BUSQUEDA DE INFORMACION
DE MOVILIDAD DISPONIBLE

1 PT

TAREA 2.2-OBTENCION DE INFORMACION
SOBRE MOVILIDAD

5 PT

TAREA 2.3-ANALISIS Y PROCESAMIENTO
DE datasets OBTENIDOS

3 PT

Tabla 3.3: Tarea 2-Obtencién y procesamiento datos movilidad

Nombre tarea

Puntos de tarea (PT)

TAREA 3.1-CREACION DATASET MEDIDAS
POR FECHA

1 PT

TAREA 3.2-BUSQUEDA Y COMPARACION DE | 2 PT
MEJORES MODELOS DE APRENDIZAJE

TAREA 3.3-CREACION DE MODELOS 4 PT
TAREA 3.4-COMPARACION DE RESULTA- | 1 PT
DOS OBTENIDOS CON MODELOS

TAREA 3.5-CREACION DE MODELO ELEGI- | 4 PT

DO

Tabla 3.4: Tarea 3-Creacion de modelos de aprendizaje

Nombre tarea

Puntos de tarea (PT)

TAREA 4.1-CREACION DATASETS ZONA DE
EVALUACION

2PT

TAREA 4.2-OBTENCION DATOS MOVILIDAD | 2 PT
7ZONA DE EVALUACION

TAREA 4.3-APLICACION DE METODO CLUS- | 1 PT
TERING

TAREA 4.4-APLICACION MODELOS OBTENI- | 2 PT
DOS DE ZONAS ANTERIORES.

TAREA 4.5-EVALUACION DE RESULTADOS | 2 PT

OBTENIDOS

Tabla 3.5: Tarea 4-Evaluacion

Alvaro Fuentes Valverde
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Nombre tarea Puntos de tarea (PT)

TAREA 5.1-CREACION APARTADO DES- |2 PT
CRIPCION DEL PROYECTO

TAREA 5.2-DOCUMENTACION METODOLO- | 2 PT
GIA DE TRABAJO Y GESTION DEL PROYEC-
TO

TAREA 5.3-DOCUMENTACION DOMINIO | 2 PT
DEL PROBLEMA

TAREA 5.4-DOCUMENTACION DE OBTEN- | 4 PT
CION Y ANALISIS DE DATOS

TAREA 5.5-DOCUMENTACION METODOS Y | 2 PT
MODELOS USADOS

TAREA 5.6-DOCUMENTACION DE FASE DE | 2 PT
EVALUACION

TAREA 5.7-DOCUMENTACION CONCLU- | 1 PT
SION, REFERENCIAS Y BIBLIOGRAFIA

TAREA 5.8-REVISIONES DE MEMORIA 2PT

Tabla 3.6: Tarea 5-Documentacién

Se obtiene finalmente una suma total de 70 Puntos de Tarea (PT).

3.2. Planificaciéon temporal

Nuestro proyecto tal y como hemos podido ver ha sido divido en bloques de trabajo
(adaptacion del concepto sprint visto en SCRUM) cuya duracion en el tiempo se estable-
ce de 1 a 4 semanas, teniendo en nuestro caso cada bloque una duracion fija de 2 semanas.
El conjunto de estos bloques y su desarrollo compone una vision global de toda la pla-
nificacion llevada a cabo para realizar el proyecto al completo en el tiempo de duracion
estipulado de 300 horas de acuerdo a la carga de créditos ETCS del mismo. El nimero de
horas diarias dedicadas al proyecto sera de 3 horas aproximadamente, exceptuando fines
de semana y dias festivos.

A continuacién se muestra la estimacion de la duracion de cada uno de estos bloques,
correspondiendo tnicamente a aquellos dias en los que se ha trabajado en el proyecto
junto a las reuniones bajo demanda realizadas en cada una de ellas:
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embre de 2020

[ BLOQUE 0 I BLOQUE3 ] BLoQUE 6

[ BLoQuEel [ BLOQUE4 | o peEmAND
I BLoQuE 2 I &L0QuUE 5 MEETINGS

Figura 3.1: Calendario bloques del proyecto

Tal y como podemos ver en la Figura [3.1] los bloques en los que se ha dividido el
proyecto poseen un tiempo de duracion idéntico entre ellos. Esto se debe al reparto de las
tareas del proyecto en cada una de los bloques, obteniendo asi unos periodos de trabajo
iguales junto a una estimacion de las reuniones bajo demanda que seran realizadas para
la revision y propuesta de tareas al comienzo de esos periodos.

La tareas desarrolladas en cada uno de los bloques se muestran a continuacion:
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Bloque Periodo (DD- | Tareas Total PT
MM-YYYY)

BLOQUE 0 | 21-09-2020 0.1,0.2,0.3,04, 5,1, 5.2 10 PT
08-10-2020

BLOQUE 1 | 09-10-2020 0.5, 0.6, 0.7, 1.1 10 PT
29-10-2020

BLOQUE 2 | 30-10-2020 1.2,1.3,21,5.3 10 PT
18-11-2020

BLOQUE 3 | 19-11-2020 2.2,23,3.1,5.7 10 PT
11-12-2020

BLOQUE 4 | 14-12-2020 3.3, 3.4, 35,43 10 PT
04-01-2021

BLOQUE 5 | 05-01-2021 4.1,4.2,44,45,56 10 PT
25-01-2021

BLOQUE 6 | 26-01-2021 3.2,5.4,5.5,5.8 10 PT
12-02-2021

TOTAL — 70 PT

Tabla 3.7: Tareas por Bloques

Como conclusion, a través del niimero de dias de duracion del proyecto y el valor total
de puntos de tarea, podemos obtener el tiempo estimado en el proyecto y la equivalencia
de ese tiempo en cada punto de tarea asignado:

Dias totales empleados en proyecto

Equivalencia en horas

100 DIAS 300 HORAS
Numero total de Puntos de Tarea (PT) | Horas aproximadas por punto de ta-
reas (PT)
70 PT 4.28 HORAS (4 HORAS Y 28 MINUTOS)
Tabla 3.8: Calculo del tiempo total
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BLOQUE | Horas empleadas
BLOQUE 0 | 42.8 HORAS
BLOQUE 1 | 42.8 HORAS
BLOQUE 2 | 42.8 HORAS

BLOQUE 3 | 42.8 HORAS
BLOQUE 4 | 42.8 HORAS
BLOQUE 5 | 42.8 HORAS
BLOQUE 6 | 42.8 HORAS
TOTAL | 300 HORAS

Tabla 3.9: Tiempo estimado de cada bloque

3.2.1. Trello

Se ha usado la herramienta Trello como parte de la gestion y administracion de las
tareas del proyecto. Dicha herramienta basada en un tablero Kanban permite gestionar
mediante el uso de columnas las diferentes tareas creadas, teniendo los tutores del proyecto
acceso a dicho tablero en todo momento.

Las distintas columnas de las que partimos se basaran en el concepto de FEstado de
tarea dado por los tableros Kanban:

= TO DO: Columna correspondiente a aquellas tareas pendientes de hacer. Esta
columna estara situada a la cabeza debido a su importancia y relevancia a la hora
de alcanzar nuestros objetivos.

= DOING: Columna correspondiente a aquellas tareas en proceso.

= DONE: Columna correspondiente a aquellas tareas completadas.

En el caso del estado DONE, este se repartira en las columnas correspondientes a los
8 bloques de trabajo en los que esta dividido nuestro proyecto y a la columna denominada
ON DEMAND MEETINGS, donde se incluyen todas las reuniones realizadas, ademas

de los informes y dudas resueltas en cada una

BLOCKED: Columna usada para establecer aquellas tareas que se encuentran blo-
queadas, ya sea por requisitos previos o por algin imprevisto. Esta columna se presenta
vacia, ya que las tareas situadas en ella permanecen de manera temporal hasta que se
resuelva el bloqueo.
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Cada una de las tareas creadas tendra asignado un color dependiendo del estado en el
que se encuentre, asociando el rojo a aquellas tareas aun pendientes (TO DO), amarillo
a aquellas en proceso (DOING) y verde a aquellas ya completadas y distribuidas entre
las columnas de las Fases y Reuniones (DONE). En el caso de las tareas BLOCKED el
color sera el Azul Oscuro.

Dentro de cada tarea encontraremos una checklist que nos ofrece una serie de subtareas
en las cuales estard dividida la propia tarea. En algunas de las tareas estaran incluidos
documentos, enlaces o descripciones de utilidad junto a la fecha estimada de finalizacion
de acuerdo a cada bloque.

= TFG | Trello — a
I6 @ Boaras od Q s Hopkins (- el +2@¢0

{Boardv TFG  fr | Universidad de Valladolid (Free = & Private Invite @ Butler  + Show Menu

- | poinG
+ Add a card e

BLOCKED FASEQ ~ [ Fase1 -~ f FASE2 ~ f FASE3

+ Add a card =]

CREACION HERRAMIENTA DE
CONVERSION DATOS MOVILIDAD

OBTENCION DATOS SALUD CONSTRUCCION DE METO!
CLUSTERING MULTI

BUSQUEDA Y
PORTALES Y PLAT s D!
@5 @3 BB

+ Add another card
OBTENCION DATOS MEDIDAS
ANALISIS Y PROCESAMIENTO DE
DATASETS OBTENIDOS

CREACION DE Y DATASETS

BUSQUEDA DE TRABAJOS SIMILARES CREACION DATASET MEDIDAS BOC
BUSQUEDA DE INFORMACION DE
MOVILIDAD DISPONIBLE

INSTALACION Y APRENDIZAJE DE
TAS

BUSQUEDA Y COMPARACION DE
HERRALN o

MEJORES Mt DE APRENDIZ

+ Add another card =]

é:2

+ Add another card

Figura 3.2: Tablero trello usado en el proyecto

3.3. Presupuesto

Dentro de un proyecto de investigacion como este, se hace compleja la estimacion
de los costes que va a suponer debido al desconocimiento del nimero de tecnologias o
herramientas necesarias para su desarrollo. Como ya hemos visto en apartados anteriores,
la estimacion tanto del tiempo como del esfuerzo se ha realizado de una manera muy
relativa debido a la incognita existente de los resultados que se obtendran finalmente. Con
estas premisas se intentara dar una estimacion del coste de nuestro proyecto dividiéndose
esta en los distintos importes existentes dentro del mismo.
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3.3.1. Hardware y Software
Hardware:
Componente Uso (%) | Coste (€) por mes (6 | Coste (€) total
meses)
Ordenador de Trabajo 50 % 150€ 900€
Internet 50 % 30€ 180€

Tabla 3.10: Presupuesto Hardware

Software:
Herramienta Coste (€) por mes (6 | Coste (€) total
meses)

OpenRefine 0€ 0€
Microsoft Excel (Student | 0€ 0€
License)

Jupyter Notebooks 0€ 0€
Google Colab 0€ 0€
Trello 0€ 0€
Microsoft Teams 0€ 0€
TOTAL 0€ 0€

Tabla 3.11: Presupuesto Software
3.3.2. Recursos humanos

Para el calculo de costes de recursos humanos se usard como referencia el sueldo
medio anual de un analista de datos Junior, rol con un trabajo similar al realizado en este
proyecto. Este salario anual sera dividido por el ntimero de horas laborales aproximado
existentes en un ano para el calculo de salario por horas.
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Coste medio:

Rol de trabajo

Sueldo Bruto anual (€)

Sueldo Bruto por horas

(€)

Analista de datos Junior

25000€

14.17€

Tabla 3.12: Coste rol de trabajo [12]

Coste medio en proyecto actual:

Rol de trabajo

Coste por hora

(€)

Coste total (300 horas)

Analista de datos Junior

14.17€ 4251.7€

Tabla 3.13: Presupuesto recursos humanos

3.3.3.

Presupuesto total

Finalmente se obtiene el presupuesto total siendo este la suma total de los costes de
hardware, software y recursos humanos:

Presupuesto Coste (€)
Hardware 1080€
Software 0€
Recursos humanos 4251.7€
TOTAL 5331.7€
Tabla 3.14: Presupuesto Total
3.4. Balance

Finalizado el proyecto se ha realizado un balance del desarrollo realizado, destacando
los cambios y distintos obstaculos que se han encontrado respecto a la planificacion hecha.
Dichos imprevistos han modificado la extension de los bloques de trabajo en los que se
divide el proyecto, quedando estos desiguales entre si (permitido dentro de la metodologia

SCORE).
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Debido a la extension de las tareas de documentacion y revision de la memoria (5.1,
5.2, 5.3, 5.4, 5.5, 5.6, 5.7 y 5.8) junto con un cambio en el caso de estudio del proyecto,
el desarrollo del mismo se alargd mucho més de lo previsto adquiriendo estas tareas una
carga de trabajo y tiempo muy superior al estimado causando un impacto en la duracion
de todos los bloques de trabajo del proyecto. Adicionalmente, en el periodo de tiempo
comprendido entre el 22 de Marzo y 8 de Abril se paré el desarrollo del proyecto debido al
proceso de revision de la memoria por parte de los tutores y a las vacaciones de Semana
Santa.

Durante el Bloque 2 se tuvo que detener el desarrollo del proyecto durante dos dias
debido a causas personales, retoméandose el flujo de trabajo pocos dias después. Esta
pequena pausa provoco un alargamiento del Bloque 3 del proyecto haciendo que los dias
festivos 7 y 8 de diciembre fueran tomados como dias de trabajo.

I BLoquEo I BL0QUE3 I BLOQUE 6

[ BLoquel [ BLOQUE4 —— oy pemanD
I BLOQUE 2 I BLOQUE 5 MEETINGS

Figura 3.3: Planificacién temporal balance
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BLOQUE | Periodo (DD- | Tareas Total PT
MM-YYYY)

BLOQUE 0 | 21-09-2020 0.1,0.2,0.3,04, 5,1, 5.2 14 PT
19-10-2020

BLOQUE 1 | 20-10-2020 0.5, 0.6, 0.7, 1.1 10 PT
06-11-2020

BLOQUE 2 | 09-11-2020 1.2,1.3,21,5.3 12 PT
03-12-2020

BLOQUE 3 | 04-12-2020 2.2,23,3.1,5.7 14 PT
04-01-2021

BLOQUE 4 | 05-01-2021 3.3, 3.4, 35,43 10 PT
25-01-2021

BLOQUE 5 | 26-01-2021 4.1,4.2,44,45,56 12 PT
12-02-2021

BLOQUE 6 | 15-02-2021 3.2,5.4,5.5,5.8 23 PT
16-04-2021

TOTAL — 95 PT

Tabla 3.15: Balance tareas por bloques

Por tanto, debido a estos imprevistos, el planteamiento temporal quedara extendido
en 35 dias méas de lo estimado, contando el proyecto con una duracién de 406,6 horas.
Podemos observar cierta desviacion respecto a la planificacion inicial realizada, posible-
mente debido a la complejidad de estimar en un principio la duraciéon de un trabajo de

investigacion como este.

Dias totales empleados en proyecto

Equivalencia en horas

135 DIAS

406.6 HORAS

Numero total de Puntos de Tarea (PT)

Horas aproximadas por punto de ta-
reas (PT)

95 PT

4.28 HORAS (4 HORAS Y 28 MINUTOS)

Tabla 3.16: Célculo del tiempo total
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BLOQUES | Horas empleadas

BLOQUE 0 | 59.92 HORAS

BLOQUE 1 | 42.8 HORAS

BLOQUE 2 | 51.36 HORAS

BLOQUE 3 | 59.92 HORAS

BLOQUE 4 | 42.8 HORAS

BLOQUE 5 | 51.36 HORAS

BLOQUE 6 | 98.44 HORAS

TOTAL 406.06 HORAS

Tabla 3.17: Tiempo final de cada bloque
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Capitulo 4

Dominio del problema

4.1. Datos sobre el COVID-19

Han sido muchas y numerosas las distintas formas de lucha contra la COVID-19.
Una de las mas significativas ha sido aquella relacionada con la obtenciéon y analisis de
datos para la prediccion y aplicacion de las distintas restricciones, que permiten reducir el
ntmero de contagios y muertes provocadas por el virus. Podemos dividir los datos usados
en distintos tipos, salud (indicadores especificos) y movilidad.

4.1.1. Datos de salud sobre el COVID-19

Dentro de los datos de salud encontramos toda aquella informacion relacionada con
el nimero de contagios detectados, pruebas realizadas, muertes provocadas por el virus y
prevalencia del mismo en la poblacién. Desde el inicio de la pandemia se han ido mejorando
las técnicas de recopilacién, ampliando el rango de estudio del virus, con el objetivo de
conocer mejor su comportamiento y efectos.

Indicadores sobre el COVID-19

A partir de esos datos de salud ya mencionados, se han ido creando indicadores de
seguimiento y formas de medicion del riesgo e impacto que permitieran en cada uno de
los territorios aplicar medidas en consecuencia para la reducciéon de la curva de contagios.

Entre los principales indicadores y mediciones [§] usados estan:
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= Tasa de Incidencia: representacion de la aparicion de nuevos casos en la poblacion
de riesgo. Calculada mediante la division de los casos nuevos por COVID-19 entre la
poblacion expuesta, siempre teniendo en cuenta el tiempo de seguimiento de dicha
poblacion

= [Incidencia Acumuladal niimero de personas que contraen el virus en un periodo
de tiempo concreto. Obtenida mediante la divisiéon del nimero de casos aparecidos
en un periodo, entre el nimero de individuos libres de la enfermedad al inicio de
dicho periodo. Los periodos cominmente usados son los de 7 y 14 dias.

= Prevalencia: proporcion de la poblacion que padece el virus. Proporciona un valor
estatico que refleja la magnitud de un problema en un momento concreto.

= Mortalidad: medida con la que se representa la muerte en una poblacién en un
momento concreto. Pueden ser usadas distintas medidas de mortalidad: mortalidad
general (volumen de muertes ocurridas por todas las causas de enfermedad, en todos
los grupos de edad y para ambos sexos), la mortalidad especifica (mortalidad de un
grupo especifico de la poblacion) o la letalidad (proporcion de casos de COVID-19
que resultan mortales).

4.1.2. Datos de movilidad

La recopilacién de datos de movilidad a lo largo de la pandemia ha adquirido una
gran relevancia debido al efecto de esta en el aumento de contagios de cada territorio.
Proyectos como el Estudio de Movilidad con Big Data [38|, impulsado por el Ministerio
de Transportes, Movilidad y Agenda Urbana del Gobierno de Espana, han permitido
recopilar datos sobre las entradas y salidas de las diferentes provincias y zonas de salud
que componen el pais, para su posterior estudio y analisis.

Las distintas técnicas de obtencion de datos unidas a herramientas tan potentes como
Big Data, el aprendizaje automéatico o el aprendizaje profundo, han permitido crear un
marco estadistico en el cual se ofrecen modelos y predicciones muy precisas y rapidas.
Estas han hecho posible que el conocimiento acerca del virus haya crecido a lo largo del
tiempo, permitiendo asi anticiparse y aplicar medidas cada vez més efectivas para su
eliminacion.

4.2. Medidas contra el COVID-19

Una de las armas principales contra la propagacion de la pandemia ha sido la aplicacion
de restricciones en la poblacion de cada lugar, siempre aplicadas basdndose en ese marco
estadistico acerca de la pandemia proporcionado por los datos.
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4.2. Medidas contra el COVID-19

Entre las técnicas aplicadas en cada territorio encontramos el aumento de [PCR] reali-
zadas de cara a una deteccion y aislamiento rapido de personas infectadas. Otras medidas
a destacar son la reduccion de la interaccion social y restriccion de la movilidad entre
zonas afectadas, siendo factores claves frente al rapido aumento de contagios.

La ausencia o poco efectividad de muchas de las medidas aplicadas en cada zona, se
ha podido deber a la particularidad de cada territorio en aspectos como la movilidad, la
economia, la sociedad, el sistema sanitario...

Es por ello que en aquellos territorios en los que la aplicaciéon de cada medida se realiza
de una forma acorde a los datos (no solo epidemiolégicos de dicho territorio sino a datos
como la movilidad o la actividad econémica de cada zona) se aprecia una eficacia superior,
observando periodos de vigencia de cada restriccion menores en el tiempo y mas efectivos.

A continuacion se muestra en la Figura[4.1], un analisis realizado en Reino Unido donde
se hizo un estudio mediante diferentes escenarios de los efectos de las medidas aplicadas
en la curva de contagios de dicho pais.

300

Surge critical care bed capacity
250
—— Do nothing

200 Case isolation

150 Case isolation and household

guarantine

Closing schools and universities
100

Critical care beds occupied
per 100,000 of population

—— (Case isolation, home quarantine,

50 social distancing of >70s

Figura 4.1: Escenarios de estrategia de mitigacion para Reino Unido.[37]
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4.3. 'Trabajos similares

4.3.1. Herramienta de prediccién picos COVID-19

Un trabajo en la linea del desarrollado en este proyecto ha sido la creacion de una
herramienta que permite la prediccion de picos futuros de contagios en funcion de los
datos disponibles sobre la pandemia [21]. La herramienta desarrollada por investigadores
de la Universidad del Egeo (Turquia) es capaz de describir con gran exactitud datos
epidemiologicos como el niimero de contagiados y muertes por COVID-19, asi como la
capacidad de prediccion de los posibles picos de contagios en las zonas aplicadas. Los
parametros utilizados para la creacion del algoritmo usado por dicha herramienta fueron
establecidos a partir de los datos ptblicos de la pandemia en China (datos relacionados con
la biotecnologia y el uso de distribuciones de Weibull). Tras su construccion fue probada
en paises como Francia, Brasil, [talia o Reino Unido, generando predicciones muy similares
a los datos obtenidos a posteriori, tal y como se puede apreciar en la Figura donde
se muestran las distintas predicciones obtenidas para cada uno de estos paises.

Analizando las diferencias entre la herramienta de prediccion de picos y nuestro pro-
yecto, vemos como en dicha herramienta el objetivo principal es la prediccion de futuros
picos de contagios, estando nuestro proyecto més centrado en el analisis y obtencion de
aquellas medidas més eficaces contra el COVID-19 en cada zona estudiada. Otra de las
diferencias encontradas respecto a nuestro proyecto es el uso de un gran componente ma-
tematico para la obtencion de predicciones y datos precisos. También podemos observar
como los datos disponibles para la construcciéon de la herramienta son mucho méas gené-
ricos que los usados en nuestro proyecto, por lo que se obtiene un margen mucho mayor
para el entrenamiento y por tanto, la generaciéon de unos resultados concisos.

En cuanto a la semejanza de nuestro proyecto con la herramienta vista, podemos ver
como los datos utilizados para su implementacion son afines a los empleados en nues-
tro caso, exceptuando la cantidad y disposicion en la fase de evaluacion del anélisis y
predicciones realizadas.
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Figura 4.2: Predicciones de picos obtenidas por la herramienta en zonas de prueba.

4.3.2. Algoritmo de prediccién de propagacion de enfermedades.

Otro de los proyectos similares al desarrollado es la herramienta BlueDot, que a través
de un algoritmo impulsado mediante Inteligencia Artificial es capaz de predecir futuras
enfermedades que contengan una alta probabilidad de propagacion . La empresa que
da nombre a dicha herramienta fue creada por Kamran Khan en 2014, cuya motivacion
fueron los sucesos ocurridos en 2003 durante la epidemia de SARS (Severe Acute Respi-
ratory Syndrome), lo que le llevo a la busqueda de una forma de rastreo de enfermedades
eficaz. La empresa cuenta en la actualidad con una plantilla compuesta por médicos y pro-
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gramadores encargados de dar soporte a Bluedot a través de distintas tecnologias dentro
del mundo de la Inteligencia Artificial.

BlueDot basa su funcionamiento en el rastreo de noticias en la red obteniendo informa-
cion en plataformas de comunicacion, blogs e incluso foros. Ademas, dispone de distintos
mecanismos para la obtencién de informacién, como procesadores del lenguaje natural
usados en la traduccién de toda aquella informaciéon obtenida sobre noticias en cada pais,
asi como técnicas de aprendizaje automatico para el anélisis de dicha informacion.

La herramienta también emplea datos de movilidad como por ejemplo el acceso a
informacion de billetes de avion y analisis de informes epidemiologicos de cada pais. De
esta manera, extrae una alta cantidad de datos de distintas fuentes, lo que le permite
realizar predicciones incluso en aquellos paises en los que los brotes de enfermedades son
ocultados.

Los resultados obtenidos por BlueDot necesitan ser analizados por comités de expertos
para comprobar su veracidad (debido al margen de error existente en la herramienta) al
basar su funcionamiento principalmente en fuentes no fiables como pueden ser los de las
noticias obtenidas en la red.

Contrastando la herramienta BlueDot con nuestro proyecto podemos apreciar el uso
de esa informacién obtenida a partir de las noticias para su entrenamiento y posterior
validacion. En nuestro caso, la mayoria de la informaciéon relacionada con las medidas
aplicadas es obtenida de distintos documentos, noticias y portales de prensa, siendo pos-
teriormente contrastada y validada para su uso en los diferentes modelos. Sin embargo,
podemos ver que la herramienta tiene un ambito de actuaciéon mas alla de la COVID-19,
a diferencia de nuestro proyecto, cuyo objeto de estudio es iinicamente dicha pandemia.

4.3.3. Clustering para mitigar el impacto del COVID-19 en Ma-
lasia

Un trabajo muy semejante al desarrollado en este TFG es el proyecto de clustering
basado en datos dinamicos para la mitigaciéon del impacto econémico provocado por el
COVID-19 en Malasia |27]|. La creacion de este trabajo ha sido fruto de una colabora-
cion entre las facultades de computacion e Inteligencia Artificial de las Universidades de
Malaysia Pahang, Birmingham City, Near East University y Fordham University.

En él se ha hecho uso del tipo de aprendizaje no supervisado clustering para la re-
duccion del impacto econémico /social provocado por el COVID-19 en Malasia. Asi, se ha
creado un algoritmo dinamico de clustering que, a través de una fusion inteligente de los
datos diarios de salud y movilidad (simulada), realiza de forma dindmica agrupaciones
(clusters) de zonas a confinar (alta incidencia detectada) y zonas fuera de peligro a las
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que no se les deberfa aplicar confinamiento alguno.

Como se puede observar, el trabajo descrito guarda grandes similitudes con las he-
rramientas y métodos usados en nuestro proyecto, siendo el objetivo principal de ambos
la mitigaciéon del impacto socioeconémico provocado por el COVID-19 haciendo uso del
modelo de aprendizaje no supervisado clustering sobre datos de salud.

En cuanto a las diferencias entre ambos trabajos, podemos destacar como nuestro
proyecto hace uso de datos mas especificos, junto a unos datos de movilidad reales y
no simulados. Respecto al clustering, el trabajo descrito anteriormente describe un flujo
dindmico de obtencién de resultados (clusters), mientras que en nuestro proyecto esa
obtencion es estética, ya que se realiza sobre datos pasados, obteniendo resultados que son
usados posteriormente como entrada a otro modelo de aprendizaje (Gradient Boosting).

4.4. Comparativa trabajos similares con el proyecto en
desarrollo

En la Tabla[4.1]se resume la comparacion realizada entre los trabajos similares descritos
y nuestro proyecto destacando similitudes y diferencias.

Herramienta/ | Similitudes Diferencias

Proyecto

Prediccion de pi- | Uso de datos de salud. Tiene como objetivo la predicciéon
COS. y no el anélisis y obtencién de me-

didas efectivas. Gran componen-
te matemaéatico. Gran volumen de
datos usado.

Algoritmo de | Uso de noticias para la obtenciéon | Marco de estudio mucho mas am-

prediccion de | de informacion. plio (otras pandemias y enferme-
enfermedades dades).
BlueDot.

Clustering pa- | Uso de clustering para reduccion | Marco de estudio més general
ra mitigar el | deimpacto del COVID-19. Uso de | (pais). Uso de datos de movilidad

impacto del | datos de salud y movilidad. simulados. Uso de un tinico méto-
COVID-19 sobre do/modelo de aprendizaje.
Malasia.

Tabla 4.1: Tabla comparativa trabajos similares vs proyecto actual
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Capitulo 5

Obtenciéon y tratamiento de datos

5.1. Introducciéon

A lo largo de toda la pandemia han sido numerosos los cambios que se han realizado
en la forma de recopilar los datos. Las distintas técnicas usadas de recopilacion y proce-
samiento han ido cambiando a medida que se desarrollaba la pandemia. Es por ello por lo
que nos hemos situado en el marco temporal de la seqgunda ola de Espana (cuyo inicio se
sittia pocas semanas después de la primera), debido a un mejor conocimiento del virus en
esta segunda , y donde las técnicas de recopilacion y registro han sido mejoradas para la
obtencion de datos més precisos y amplios, favoreciendo asi la anticipacion y la aplicacion
de medidas.

A lo largo de este capitulo nos centraremos en el origen, obtencion, transformacion
y procesamiento de todos los datos correspondientes a la zonas de salud que han sido
escogidas como caso de estudio.

5.2. Caso de estudio

Nos hemos enfocado en aquellas zonas de salud mas afectadas dentro de la Comunidad
de Castilla y Leon durante la sequnda ola, cuya duracion esta se sitia entre el 1 de
julio y 18 de diciembre de 2020. Dichas zonas fueron escogidas por su alta incidencia y
confinamientos, efectuados como consecuencia de esta.

Dichos confinamientos proporcionan un marco de estudio méas apropiado al dado por
otras zonas ya que ofrecen la posibilidad de obtener informaciéon mucho més detallada
sobre la aplicacion de medidas.
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Cantalejo
Aranda de Duero:

e Aranda Sur
e Aranda Rural

e Aranda Norte
Miranda de Ebro:

o Miranda QOeste
o Miranda Este

Miranda del Castanar
Mota del Marqués
Penafiel

Medina del Campo:

e Medina del Campo Urbano
e Medina del Campo Rural

Iscar

Las zonas de salud que se han utilizado como objeto de estudio han sido:
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Mota del i
- 1}

Cantalejo
Medina del Campo ',,

Figura 5.1: Localizacién de las zonas de salud escogidas

Las distintas zonas de salud presentadas corresponden a varias provincias dentro de
la Comunidad Auténoma de Castilla y Leén tal y como se aprecia en la Figura 5.1 En
ellas existen localidades como Aranda de Duero, Miranda de Ebro o Medina del Campo,
donde todas sus zonas de salud se han visto afectadas por estos confinamientos.

5.3. Datos de salud y medidas aplicadas

5.3.1. Datos de salud

Estos datos nos han permitido determinar la situacién epidemiolégica de cada zona y
han servido como base para todos los modelos y métodos construidos.

Portal de Datos Abiertos de la Junta de Castilla y Le6n

En lo referente a los datos de salud, todos ellos han sido obtenidos usando como fuente
de informacion el Portal de Datos Abiertos de la Junta de Castilla y Ledén . Este
proyecto fue creado por dicha comunidad con el objetivo de aumentar la transparencia
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en la informacion sobre la actividad en la comunidad, logrando asi la participacion y
colaboracion de los ciudadanos y empresas garantizando un intercambio de conocimiento.

Este proyecto se basa principalmente en la filosofia y practica de Datos Abiertos (Open
Data), que busca que ciertos datos estén disponibles de forma libre para todo el mundo, sin
restricciones de copyright, patentes u otras formas de control. Los datos deben publicarse
sin procesar (en bruto), bien estructurados y en formatos conocidos para asi facilitar la
reutilizacion.

) Iniciar sesién

£
Castillay Leon
INICIO DATOS APL 'VISUALIZACIONES CONTACTO DOCUMENTACION 'PORTAL DE DATOS ABIERTOS JCYL
59 conjuntos de datos # Indicadores de riesgo COVID-19 por municipios B Tabla “ Tasa de enfermos por zonas basicas de salud 8 Tabla
|l Anclizar Q@ Mvapa

Ordenar datos  Ultimamente modificados Los indicadores principales para la evaluacién del riesgo, acordados en el Consejo % exporear Datos diarios en cada zona bisica de salud. Actualizacién diaria il Analizar

it [ Interterritorial del Sistema Nacional de Salud, permiten realizar una evaluacién en cada e Pbientor nrae Canile s 1o jrp—
territorio, dirigida a detecrar niveles de riesgo para la poblacién.
! Licencia CCBY40ES 22 ant
Publicador  Junta de Castilla y Ledn @ Mapade
Filtros activos @ Borrar todo Licencia CCBY40ES  coronavinus zonas bisicas
de salud
Tems Salud
Filtros # Tasa mortalidad por zonas basicas de salud 6 Tabla # Tasa mortalidad covid por zonas basicas de salud B Table
Q@ Mapa @ Mapa
Porcentaje de personas fallecidas total (a0 solo por COVID-19) por mtimero de tarjetas Porcentaje de personas fallecidas COVID-19 y compatibles conla
Ce e S - : [sil Analizar - : il Analizar
Buscar un conjunto de datos Q| sanitarias en cada zona basica de salud. Datos acumulados desde el 1 de marzo de 2020 \7 Erportar por ntimero de tarjetas sanitarias en cada zona basica de salud. Datos acumulados desde el 1 Lz Eeporter
- marzo de 2020
Vista Publicador  Junta de Castila y Ledn o AP cemarzo e 28 ap
- Licencia CCBY40ES & Publicador Junta de Castilla y Leén.
(e > Visualizacion Licencia CCBY40ES Visualizacién
@ Vista personalizada =
O MEm @

Modificado
2020 2 ¥ Situacién profesionales sanitarios afectados por 8 Tabla % Prevalencia coronavirus 8 Tabla
2021 @ . sl Analizar il Analizar
- . coronavirus & Exportar El dato de prevalencia indica las personas que cada dia siguen siendo compatibles con & Eporcar

e COVID-19.

Patabralclave Licencia CCBY40ES o ant o3 aml
coronavirus 27 @& Publicador  Junta de Castilla y Leon @ )
covip-19 2 i Visualizacion Licencia CCBY40ES Visuslizacion
alud piiblica u
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Figura 5.2: Portal de datos abiertos de la Junta de Castillay Ledn

Como podemos ver en la Figura[5.2] el portal ofrece una interfaz de acceso a os datos
sencilla e intuitiva.

Filtrado de datos:

Tal y como se aprecia en la Figura este portal nos ofrece herramientas como API’s,
métodos de visualizacion o multiples herramientas de exportacion en distintos formatos.
Dentro del portal nos encontramos con datos de todo tipo organizados por categorias y
etiquetas.
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Figura 5.3: Panel de manejo de la informacién en Portal de datos abiertos

Para el desarrollo de este proyecto se han empleado aquellos datos situados en el
Tema Salud y con la etiqueta COVID-19. Los datos consultados y extraidos han sido los

siguientes:

Tasa de enfermos por zonas basicas de salud: Datos diarios sobre el niimero de
enfermos en cada zona de salud de la Junta de Castilla y Ledn. Las columnas extraidas
de los datases han sido:

» FECHA: Fecha del dia al que corresponden los datos de cada una de las filas en
las que se organiza el dataset, el formato de esta sera DD/MM/YYYY. Ejemplo:

01,/08,/2020.

= NOMBRE GERENCIA: Nombre de la gerencia a la que pertenece la zona de

salud consultada. Ejemplo: Gerencia de Segovia.

= CENTRO: Nombre del Centro de Salud al que pertenece la zona consultada. Ejem-
plo: C.S. CANTALEJO.
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= PROVINCIA: Nombre de la provincia a la que pertenece la zona de salud.

» PCR REALIZADOS: Numero de pruebas PDIA (Pruebas diagnosticas de infec-
cion activa) realizadas en la zona de salud, incluyendo tanto pruebas PCR como de
antigenos.

» PCR POSITIVOS: Nuamero de pruebas PDIA (Pruebas diagnosticas de infec-
ciéon activa) que han obtenido un resultado positivo dentro de la zona de salud. Se
incluyen positivos tanto de pruebas PCR como de antigenos.

Tasa de mortalidad COVID-19 por zonas basicas de salud: Porcentaje de
personas fallecidas por COVID-19 (confirmados y compatibles con la enfermedad) por
ntmero de tarjetas sanitarias en cada zona bésica de salud. Las columnas extraidas de los
datases han sido:

» FECHA: Fecha del dia al que corresponden los datos de cada una de las filas en
las que se organiza el Dataset, el formato de esta sera DD/MM/YYYY. Ejemplo:
01/08,/2020.

= NOMBRE GERENCIA: Nombre de la gerencia a la que pertenece la zona de
salud consultada. Ejemplo: Gerencia de Segovia.

= CENTRO: Nombre del Centro de Salud al que pertenece la zona de salud consul-
tada. Ejemplo: C.S. CANTALEJO.

= PROVINCIA: Nombre de la provincia a la que pertenece la zona de salud.

» FALLECIDOS: Numero de personas fallecidas por COVID-19 (confirmados y com-
patibles con la enfermedad).

Prevalencia coronavirus: Dato que indica el niimero de personas que cada dia siguen
siendo compatibles con COVID-19. Las columnas extraidas de los datasets obtenidos por
cada una de las zonas de salud han sido:

= FECHA: Fecha del dia al que corresponden los datos de cada una de las filas en
las que se organiza el Dataset, el formato de esta sera DD/MM/YYYY. Ejemplo:
01/08,/2020.

= NOMBRE GERENCIA: Nombre de la gerencia a la que pertenece la zona de
salud consultada. Ejemplo: Gerencia de Segovia.

= CENTRO: Nombre del Centro de Salud al que pertenece la zona consultada. Ejem-
plo: C.S. CANTALEJO.
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= PROVINCIA: Nombre de la provincia a la que pertenece la zona de salud.

= PREVALENCIA: Dato que indica la tasa de prevalencia calculada teniendo en
cuenta la poblacion de tarjetas sanitarias de cada zona.

5.3.2. Datos sobre medidas aplicadas

La obtencion de los datos de las medidas aplicadas en cada una de las zonas de salud
estudiadas en el proyecto se ha hecho mediante la extracciéon de las mismas de los Boletines

Oficiales publicados por la Junta de Castilla y Leon (BOCYL) [25].

Asi se ha realizado un estudio y recopilacion de todas las fechas en las que se apli-
caron medidas para acceder rapidamente a aquellos documentos publicados dentro de la
plataforma BOCYL que contuvieran informacién oficial sobre dichas medidas. Podemos
distinguir entre varios tipos de medidas, aquellas aplicadas en conjunto a toda la Comu-
nidad Autonoma y aquellas aplicadas a cada zona de salud individualmente del resto por
los diferentes confinamientos.

Medidas utilizadas

A continuacién se exponen, por fechas de aplicacién, cada una de las medidas de
cumplimiento obligatorio en la Comunidad Auténoma de Castilla y Ledn, afectando a
todas las zonas de salud analizadas. Quedaran resaltadas (usando un tipo de letra mas
oscura) aquellas medidas usadas en el proyecto, elegidas debido a su gran impacto y
relevancia tanto en la poblaciéon como en la economia:

17 AGOSTO:

Cierre discotecas, salas de baile, sin actuaciones musicales.
= Distancia interpersonal de 1.5 metros en barra y entre mesas.

= 10 personas en mesa maximo.

» Cierre establecimientos 1:00 AM (limite ocio nocturno).

= Pruebas PCR a la entrada de centros socio-sanitarios.

» Limites visitas residentes hospitales 1 persona.

= Cribado PCR en caso de brote.

» Aumento de control sobre botellones.
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= Prohibicién de fumar en la via publica sin una distancia minima de 2
metros.

21 AGOSTO:

Limite en sectores de actividad al 50 %.

e Reduccion de personas en entierros de 75 a 50.
e Grupos al aire libre de 150 personas a 100 personas.

e Grupos museos de 25 personas a 10 personas.

75 % aforo en hosteleria (50 % barra).

80 % aforo en terrazas.

Cierre de penas.

Limite horario nocturno salas de juego, atracciones de feria 1:00 AM.

Autorizacion para eventos multitudinarios.

17 OCTUBRE:

Limite de reuniones a 6 personas .

Limite de 6 personas en mesa.

Prohibido consumo en barra y de pie en establecimientos.

50 % aforo hosteleria en caso de salas de 40 comensales y 75 % en caso de

»

mas.

24 OCTUBRE:

» Toque de queda nocturno a partir de las 22:00 PM.

30 OCTUBRE:

s Cierre perimetral de la Comunidad Auténoma de Castilla y Leén.

6 NOVIEMBRE:
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» Creacion semaforo/niveles de alerta.

» Cierre hosteleria .

» Cierre de centros comerciales.

= Cierre de gimnasios e instalaciones deportivas.

= Suspendidas visitas a residencias de mayores.

En la Figura se muestra de forma mas clara las medidas usadas dentro del
proyecto.

Toque de Limite aforo
Cierre de queda hosteleria a
hosteleria ) 50% ‘

PM nocturno “'" 50% 23 PM

PYYYYS S . Limite 10 Limite horario ocio
Cierre de “", Limite personas en nocturno 23 PM
gimnasios reuniones esses mesa
10
10 personas “'" hosteleria
0000 Limite 10 (

Cierre de “"' reuniones 6 1 1 Limite 6 1 AM
centros 6 personas personas en Limite horario ocio
comerciales PN Reduccién aforo iiii.' hmesta| ) nocturno 1 AM
1"" 50% Sectores 6 osteleria
; Restriccion 50% Actividad Cierre de
\ P g: :;cm a Prohibido pefias y 6rganos
A consumo de pie festivos _ .
o en barra Prohibido fumar sin
. distancia minima
a :estrlccmn Limite aforo Cl-erre de .
b e aczeso a hosteleria a discotecas Prc?:nlblda
q h zona de esse visitas a
: 75%
salud “'" : residencias
75% ancianos

Figura 5.4: Medidas utilizadas en proyecto

Centrandonos en los confinamientos, los datos de medidas y restricciones aplicadas han
sido obtenidos consultando los boletines oficiales de la Junta de Castilla y Leén disponibles
para cada confinamiento, asi como diferentes diarios y periddicos, siempre contrastando
la informacion de todas las fuentes para la maxima precision.

Las medidas aplicadas durante los confinamientos no difieren de aquellas aplicadas a
toda la Comunidad, aunque si se diferencian en la fecha de aplicacion, siendo muchas de
las medidas de los confinamientos anteriores a su aplicaciéon a nivel de Comunidad y no
habiendo ninguna posterior al dia 24 de octubre (dia en el que se establecié el Estado
de Alarma [31] en todo el pafs y por lo tanto fin de todos los confinamientos). Dichos
confinamientos han tenido una duracién aproximada de 14 dias en la mayoria de zonas,
aplicandose medidas similares por zona.
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Zona de salud Fecha inicio de con- | Fecha fin de confi-
finamiento namiento
CANTALEJO 22/08/2020 04/09/2020
ARANDA SUR 07/08/2020 21/08/2020
ARANDA RURAL 07/08/2020 21/08/2020
ARANDA NORTE 07/08/2020 21/08/2020
MIRANDA OESTE 26/09/2020 24/10/2020
MIRANDA ESTE 26/09/2020 24/10/2020
MIRANDA DEL CASTANAR 26/09/2020 13/10/2020
MOTA DEL MARQUES 13/10/2020 24/10/2020
PENAFIEL 22/09/2020 06/10/2020
MEDINA DEL CAMPO UR- | 29/09/2020 13/10/2020
BANO
MEDINA DEL CAMPO RURAL | 29/09/2020 13/10/2020
ISCAR CONFINAMIENTO 1 02/08,/2020 16,/08/2020
ISCAR CONFINAMIENTO 2 18/09/2020 17/10/2020

Tabla 5.1: Periodos de aplicacién de confinamientos en cada zona de salud

Para su mejor comprension, a continuacion se muestra un panel acerca de qué medidas
han sido aplicadas en cada uno de los confinamientos de cada zona:

20
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PARCIALMENTE

[ ] MEDIDA APLICADA

APLICADA

I veoioA No

[ | MEDIDA APLICADA

Figura 5.5: Medidas aplicadas durante los confinamientos
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5.3.3. Creacion de datasets y variables

Toda la informacion relacionada con la salud y las medidas aplicadas ha sido recogida
dentro de un mismo dataset empleando la herramienta de Excel.

Los datos se dividen por zonas de salud y de manera cronolégica durante la sequnda
ola, que va desde el 1 de julio hasta el 18 de diciembre de 2020 (fecha determinada como
fin de la ola).

Variables

Nuestro dataset dentro de Excel se estructura como una tabla en la que cada columna
corresponderéd a una variable y cada fila a los datos de una determinada fecha y zona de
salud.

Las columnas que forman la tabla seran aquellas relacionadas con las variables de salud
y medidas. Dichas columnas contendran un nombre tnico de variable. A continuacion se
muestran todas las variables de salud y medidas aplicadas a través de una serie de tablas
donde se indica el tipo de dato de la variable junto a una breve descripciéon de la misma:

» Tabla variables de salud (Tabla [5.2)): Muestra todas aquellas variables relacio-
nadas con datos de salud sobre el COVID-19.

» Tabla variables matematicas de salud (Tabla [5.3): Indica aquellas variables
relacionadas con los diferentes indicadores de incidencia de contagios y muertes en
periodos de tiempo definidos.

» Tabla variables medidas aplicadas 1 (Tabla [5.4]): Muestra aquellas variables
relacionadas con las medidas estudiadas en el proyecto.

» Tabla variables medidas aplicadas 2 (Tabla [5.5)): Muestra aquellas variables
relacionadas con las medidas estudiadas en el proyecto.
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Nombre variable

Tipo

Descripcion

FECHA

STRING

Fecha a la que corresponden los
datos de la fila

NOMBRE GERENCIA

STRING

Nombre de la provincia de geren-
cia a la que pertenecen los datos

CENTRO

STRING

Nombre de la zona de salud a la
que pertenecen los datos

PROVINCIA

STRING

Provincia a la que pertenecen los
datos

MOV _CLUSTER

INT

Valor dado a cada una de las su-
bidas y bajadas obtenidas en ca-
da zona mediante la técnica de
clustering usada (esta variable se-
ra explicada en capitulos poste-
riores)

PREVALENCIA

INT

Numero de personas compatibles
con COVID-19

PCR_REALIZADOS

INT

Namero de pruebas PCR realiza-
das

PCR_POSITIVOS

INT

Nimero de pruebas PCR con re-
sultado positivo

FALLECIDOS

INT

Numero de personas fallecidas a

causa de la COVID-19

VIAS IMPORTANTES

BOOLEAN

Indicador de la existencia de ca-
rreteras con alto transito muy cer-
canas a la zona de salud.

POBLACION

INT

Indicador del nimero de habitan-
tes de cada zona en funcion de las
tarjetas sanitarias registradas en
dicha zona.

Alvaro Fuentes Valverde
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Nombre variable Tipo Descripcion

PORC_PCR_XDIAS FLOAT | Porcentaje de la situacion epide-
miologica de cada zona en rela-
cion al nimero de PCR realizadas
y nimero de PCR positivas obte-
nidas

POSI_VENT MOVXDIAS | FLOAT | Resultado de la aplicacién de una
ventana movil sobre los datos de
PCR positivas en el marco tem-
poral X pudiendo ser este de 4, 7
y 14 dias

POSI_TA XDIAS FLOAT | Resultado del célculo de la Inci-
dencia acumulada de PCR positi-
vas usando el marco temporal X
pudiendo ser este de 4, 7 y 14 dias

REALI VENT XDIAS FLOAT | Resultado de la aplicacion de una
ventana movil sobre los datos de
PCR realizadas en el marco tem-

poral X pudiendo ser este de 4, 7
y 14 dias

REALI TA XDIAS FLOAT | Resultado del célculo de la Inci-
dencia acumulada de PCR reali-
zadas usando el marco temporal
X pudiendo ser este de 4, 7y 14
dias

FALL VENT MOVX FLOAT | Resultado de la aplicacion de una
ventana movil sobre los datos de
fallecidos por COVID-19 en el
marco temporal X pudiendo ser
este de 4, 7 y 14 dias

FALL TA XDIAS FLOAT | Resultado del célculo de la In-
cidencia acumulada de fallecidos
por COVID-19 usando el marco

temporal X pudiendo ser este de
4,7y 14 dias

Tabla 5.3: Variables matematicas de salud
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Nombre variable

Tipo

Descripcion

CIERRE HOSTELERIA

BOOLEAN

Cierre de toda la hosteleria
y restauracion

CIERRE_GIMNASIOS

BOOLEAN

Cierre de todos los gimna-
sios e instalaciones deporti-
vas

CIERRE_C_COMERCIALES

BOOLEAN

Cierre de los centros comer-
ciales y grandes estableci-
mientos

REST ACCESO_CCAA

BOOLEAN

Cierre perimetral de la CA
de Castilla y Leon

REST ACCESO _ZS

BOOLEAN

Restriccién de acceso a la
zona de salud

TOQUE_NOCTURNO

BOOLEAN

Toque de queda nocturno a
las 22:00PM

LIMIT REUN 10

BOOLEAN

Limitacién de las reuniones
sociales a 10 personas maxi-
mo

LIMIT REUN 6

BOOLEAN

Limitacion de las reuniones
sociales a 6 personas maxi-
mo

RED_PERS_SACTV_50

BOOLEAN

Reduccién del ntmero de
personas permitidos en los
sectores de actividad al 50 %

PROHIB CONSUM_BARRA

BOOLEAN

Prohibido el consumo en ba-
rra o de pie en los estableci-
mientos de hosteleria

Tabla 5.4: Variables medidas aplicadas 1
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Nombre variable Tipo Descripcion

AFORO_HOST 75 BOOLEAN | Limitacion al 75 % del aforo
permitido en el interior de
los recintos de hosteleria

AFORO_ HOST 50 BOOLEAN | Limitacion al 50 % del aforo
permitido en el interior de
los recintos de hosteleria

LIMIT MESA 10 BOOLEAN | Reduccion del ntmero de
personas permitidas a 10
maximo en mesas de hoste-
leria

LIMIT MESA 6 BOOLEAN | Reduccién del ntimero de
personas permitidas a 6 ma-
ximo en mesas de hosteleria

CIERRE_PENAS BOOLEAN | Cierre de penas y organiza-
ciones con motivos festivos

CIERRE_ DISCO BOOLEAN | Cierre de discotecas y es-
tablecimientos de ocio noc-
turno

LIMIT OC_ NOCT 23PM | BOOLEAN | Limite del horario de aper-
tura del ocio nocturno a las
23:00 PM

LIMIT OC_NOCT 1AM | BOOLEAN | Limite del horario de aper-
tura del ocio nocturno a la

1:00 AM

PROHIB_FUMAR BOOLEAN | Prohibiciéon de fumar en la
via publica si no se respe-
ta una distancia minima de
dos metros

PROHIB_VISIT RESI BOOLEAN | Prohibidas las visitas a resi-
dentes en residencias de an-
cianos

Tabla 5.5: Variables medidas aplicadas 2
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Calculo de variables estadisticas de salud

Ventanas Moviles:

Debido a la naturaleza cambiante de los datos obtenidos sobre el COVID-19 y su
variabilidad diaria se propone la creaciéon de marcos de tiempo usando ventanas moviles,
para asi, poder observar correctamente y de una forma més clara todas las subidas y
bajadas en cada una de las zonas de salud. Los marcos temporales utilizados han sido de
4,7 y 14 dias.

La elecciéon de estos marcos temporales se basa en los periodos usados en los estudios
estadisticos de los datos relacionados con el COVID-19 en los que los marcos temporales

de 7 y 14 dias ofrecen informacion de la tendencia de los datos en el tiempo e indice de
probabilidad de rebrotes [17] .

El marco temporal de 4 dias ha sido escogido para obtener una forma mas de obser-
vacion de la tendencia de los datos a través del tiempo en un periodo de tiempo menor.

Para la obtencion de estas ventanas moviles se han usado las variables PCR__ REA-
LIZADAS, PCR_POSITIVAS y FALLECIDOS, debido a que son las que mas
informacion nos aportan acerca del impacto de la pandemia en cada zona. Se ha hecho
uso de la funcion rolling().mean() sobre dichas columnas, lo que nos genera una media
aritmética de los datos en funcién del marco de tiempo indicado (4, 7 o 14 dias), ob-
teniendo las variables POSI _ VENT MOVXDIAS, REALI VENT XDIAS y
FALL VENT XDIAS.

Incidencia Acumulada: Alineandonos con la comunidad cientifica y con la variable
de Incidencia Acumulada por cada 100000 habitantes en los periodos de 7 y 14 dias usada
para la mediciéon y determinacion de la situacion epidemiolodgica de cada zona, se ha creado
una variable basada en dicha incidencia con los datos de salud disponibles de cada zona.

Numerocasos—en—un—periodo

IA =

= x 100000 (5.1)

Num6r0individuos—libres—inicio—periodo

La obtencion de esta variable de Incidencia Acumulada ha diferido un poco en la for-
mula tedrica vista, ya que se ha sustituido el numerador por los resultados obtenidos con
las ventanas moviles explicadas anteriormente, y el denominador por la poblacién total
basada en el namero de tarjetas sanitarias registradas de cada zona de salud, correspon-
diente a la variable POBLACION. Esto se ha debido a las limitaciones de obtencion de
informacion encontradas:

POSI_VENT MOVXDIAS

POSI IA XDIAS = POBLICION

x 100000 (5.2)
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REALI VENT MOVXDIAS
POBLACION

REALI TA XDIAS = x 100000 (5.3)

FALL VENT MOVXDIAS
POBLACION

FALL IA_ XDIAS = x 100000 (5.4)

Los resultados obtenidos al aplicar esta formula han sido almacenados en las variables
POSI TA XDIAS, REALI TA XDIAS y FALL TA XDIAS. Pudiendo ser
el valor de la X en XDIAS, 4, 7 y 14, correspondientes a los periodos estudiados.

Porcentaje PCR:

Una de las principales variables a tener en cuenta a la hora de determinar la evolucion
de los contagios en cada una de las zonas estudiadas es el numero de PCR realizadas. La
disminuciéon del nimero de PCR realizadas repercute directamente en el nimero de PCR
positivas, ya que al hacerse menos pruebas disminuye la deteccidon de casos positivos y
por tanto la informacion real sobre el niimero de contagios en cada zona.

Es por ello, que hemos creado una variable denominada porcentaje PCR (PORC _ -
PCR_XDIAS) que nos permite obtener un valor aproximado de la situacién epidemio-
logica de cada zona pese a la reduccion de pruebas realizadas, obteniendo asi unos datos
mas precisos. A mayor porcentaje, mas probabilidades hay que en la zona haya una gran
incidencia oculta debido a la falta de pruebas realizadas.

Para la obtencion de esta variable se realiza una division entre la variable POSI -
TA XDIAS obtenida anteriormente y la variable REALI TA XDIAS en un marco
de tiempo X determinado, multiplicando el resultado de esta division por 100 para obtener
asf un porcentaje que de tal manera nos de informacién en cada uno de los marcos de
tiempo estudiados (4, 7 y 14 dias):

POSI_IA_XDIAS
REALI IA XDIAS

PORC_PCR_XDIAS = 100 (5.5)

Todos los calculos realizados se han hecho de acuerdo al formato numérico aceptado
por Excel y haciendo uso de todas las operaciones matematicas que la herramienta nos
ofrece.
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5.4. Datos movilidad

La obtencion de los datos de movilidad en cada una de las zonas de salud estudiadas
ha sido clave a la hora de analizar los resultados obtenidos por los métodos y modelos
utilizados. Estos datos nos han permitido obtener una explicaciéon inicial a las causas de
las subidas de contagios, como las bajadas en cada zona.

Inicialmente nos hemos centrado en aquellos datos que nos han permitido saber el
numero de entradas a cada una de las zonas estudiadas y el motivo de la entrada, para
asi, determinar cuanta gente entraba a dicha zona desde fuera y como afectaba al aumento
de contagios.

Los tres principales motivos por los que se han dividido las entradas a cada zona de
salud han sido:

= Viajes a lugar habitual de residencia: Aquellas entradas justificadas que tenfan
como actividad de destino la vuelta a la residencia habitual en la que vive.

= Viajes por trabajo: Aquellas entradas justificadas a la zona de salud por motivos
laborales.

= Viajes por otros motivos: Entradas a la zona estudiada por motivos diferentes
a los ya mencionados. Entre este tipo de entradas pueden estar aquellas dadas por
turismo, visita a familiares, ocio y entretenimiento, procesos administrativos... todas
ellas consideradas entradas no justificadas.

También ha sido objeto de estudio la movilidad en el interior de la zona de salud entre
aquellos municipios mas afectados para poder determinar si esto ha sido causa principal
del aumento y disminuciéon de contagios. Los municipios estudiados han sido:

» Pedrajas (dentro de la zona de salud de Iscar ) y la movilidad entre Iscar y Pedrajas.

» Pesquera de Duero (dentro de la zona de salud de Penafiel ) estudiando la movilidad
entre Pesquera de Duero y Penafiel.

5.4.1. Proyecto de estudio de movilidad con Big Data

La principal fuente de informacion usada para la obtencién de entradas producidas a
cada zona, ha sido el proyecto de estudio de la movilidad con Big Data, llevado a cabo
por el Ministerio de Transportes, Movilidad y Agenda Urbana del Gobierno de Espana
[38].
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El proposito de este estudio es describir la movilidad a nivel nacional, autonémico,
provincial y local, para apoyar los esfuerzos de monitorizaciéon de la progresion de la
enfermedad y evaluar la efectividad de las medidas tomadas para restringir la movilidad.
Todo ello, con el objetivo de toma de las mejores decisiones durante el tiempo de duracion
de la pandemia.

El estudio a su vez, usa como referencia y comparacién una semana correspondiente
a la denominada antigua normalidad, coincidiendo esta con el periodo del 14 al 20 de
febrero de 2020. Gracias a esta referencia se tiene informacién de la movilidad en cada
zona cuando no existian restricciones.

Dentro de este proyecto existe una actualizacion diaria de los datos y la informacion,
siendo la informacion de cada dia la correspondiente al estudio realizado de los 3 dias
anteriores al mismo (tiempo minimo de tratamiento y disponibilidad de los datos de
movilidad).

La principal herramienta usada por el estudio para la obtencién de los datos de movili-
dad ha sido la ubicacion de los dispositivos moviles de la ciudadania (siempre cumpliendo
las leyes y directivas de proteccion de datos vigentes) |10].

El funcionamiento de esta herramienta de obtencion se basa principalmente en el ana-
lisis de una muestra de gran tamano, procesando la informaciéon y generando indicadores
correspondientes a un periodo de respuesta de tres dias. El proyecto reutiliza el trabajo y
datos obtenidos en el uso del Big Data en trabajos anteriores de movilidad del Gobierno
de Espana.

El proyecto realiza un estudio diario y horario de cada una de las zonas en las que
se divide el pais, para evaluar y comparar la evolucion y tendencia de la movilidad en
comparaciéon con la semana de referencia escogida. Se analiza tanto la movilidad en el
interior de los territorios, como aquella proveniente del exterior, usando indicadores sobre
el namero de viajes diarios de la poblacion.
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Evolucidn de la movilidad diaria
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Figura 5.6: Aplicacion online del proyecto de estudio de movilidad con Big Data

i

NOTA: Se ha tomado como referencia el 0.0M
pericdo del 14 al 20 de febrero de 2020

Dec 2020

Sep 2020 Oct 2020

El estudio proporciona una aplicacion online, tal y como podemos ver en la Figura
que a través de una interfaz muestra los graficos de la evolucion de toda la movilidad
diaria registrada a nivel nacional, autonémico y local, tanto por horas como por distancia.

En el caso de querer acceder a los datos obtenidos por el estudio, el Gobierno de
Espana provee de un portal de datos abiertos ,donde el contenido esta estructurado
(en un primer nivel) en dos carpetas correspondientes a dos matrices maestras, la matriz
de viajes (maestra 1) y la matriz de viajes por persona (maestra 2). Cada una de estas
carpetas tiene un segundo nivel donde los ficheros e informaciéon son mostrados por dias
y meses completos (tanto del periodo estudiado como del periodo de referencia usado).
El portal también incluye informacion de la zonificacién empleada y la representacion

geogréfica de la misma
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Open Data Movilidad

En este espacio compartido estin disponibles los datos de movilidad en Espafia durante el periode de pandemia por la COVID-19 a nivel nacional. En esta pagina se ofrecen de forma
abierta con el objetivo de fomentar Ia transparendia, la efidencia, la partidipacion ciudadana y el desarrollo econémico, ya que los datos pueden consultarse, ser enriquecidos con nuevos
datos, aplicaciones y servicios y generar NUevos negocios

Se ha utilizado como fuente principal de datos el posicionamiento de los teléfonos méviles, siendo una condicidn indispensable el cumplimiento de la Ley Organica 3/2018, de 5 de
diciembre, de Proteccidn de Datos Personales y garantia de |os derechos digitales,

El contenido estd estructurado, en un primer nivel, en dos carpetas correspondientes a las dos matrices maestras, la matriz de viajes (maestra 1) y la matriz de viajes por persona (maestra
2). Cada carpeta, a su vez, estd estructurada en un segundo nivel por dias y por meses completos tanto del periode de estudio (desde el dia 29 de febrero de 2020 en adelante) como
del periodo de referencia (del 14 al 20 de febrero de 2020). Asimismo, se incluye el fichero de zonificacion empleada y el fichero de relacion entre esta zonificacin y los municipios.

Se puede consultar |3 Licencia de datos abiertos del MITMA en este enlace

Explorador mitma-movilidad Bs Carpetas [ Ver lodo

Mostrar s0o  « registros Buscar:

Archivo l& Fecha Tamafio
maestral-mitma-distritos
maestral-mitma-municipios
maestra2-mitma-distritos

maestraz-mitma-municipios

li LICENCIA de datos abiertos del MITMA 20201203 pdf 2020-12-03 13.01:27 158 KB
B README - formato ficheros movilidad MITMA 20201228.pdf 2020-12-29 01:54:48 170 KB
E relaciones_distrito_mitma csv 2020-11-11 10:12:04 251 KB
= relaciones_municipio_mitma.csv 2020-12-28 23:17:51 116 KB
Bl RSSxml 2021-02-12 17:03:53 705 KB
82 zonificacion_distritos.zip 2020-12-29 01:13:44 8MB

82 zonificacion_municipios zip 2020-12-29 01:14:07 7MB

Mostrando registros del 1 al 11 de un total de 11 registros Anterior - Siguiente

Ministerio de Transportes. Movilidad y Agenda Urbana - 2021

Figura 5.7: Portal de datos abierto del proyecto de estudio de movilidad con Big Data

5.4.2. Estructura de la informacion

Dentro de este portal de datos abiertos se encuentran una serie de archivos y do-
cumentos que proporcionan todos los datos de movilidad obtenidos con el estudio. En
nuestro proyecto nos centraremos en aquellas carpetas correspondientes a la matriz de
viajes (maestra 1) cuyo contenido sera el siguiente:

"maestral-mitma-distritos”: Carpeta donde podemos encontrar las matrices de
viajes por dias y por meses completos actualizadas diariamente.

Esta matriz matriz de viajes (maestra 1) por distritos contiene el namero de viajes y
de viajeros por km, para cada dia y cada combinaciéon de origen, destino, actividad de
origen, actividad de destino, residencia, periodo horario y distancia (por rangos).

Los ficheros de texto (.txt) donde esta contenida la informacion, estan divididos en
su interior con campos o variables, separadas por ’|’(barra vertical) y valores numeéricos
basados en el uso del *.’(punto) como separador decimal. Dichas variables seran:
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fecha|origen|destino|actividad origen|actividad _destino|residencia
ledad|periodo|distancialviajes|viajes km

Teniendo los ficheros la estructura mostrada en la Figura:

j 20200701 _maestra_1_mitma_distrito.txt: Bloc de notas

Archive Edicion  Formato  Ver Ayuda
fecha|origen|destino|actividad_origen|actividad_destino|residencia|edad|periodo|distancia|viajes|viajes_km
20200701]|01001_AM|810@1_AM| casa|otros |01]NA| 00| @e5-010|7.877|74.696
20200701|01001_AM| 01001 _AM|casa|otros|e1|NA|e2|ee2-085|16.367]53.391
20200701|01601_AM|01001_AM|casa|otros|@1|NA|e3|ees-e10|6.212]37.867
20200701|01001_AM| 01001 _AM|casa|otros|e1|NA|e4|ees-e16|18.847|142.918

Figura 5.8: Fichero de texto datos movilidad

Las variables origen y destino hacen referencia al codigo de distrito o a una agrupacion
de estos en el caso de zonas con poca poblacion. Dicho codigo, es obtenido gracias a la
division por distritos realizada, la cual se pude visualizar importando el archivo de tipo
Shapefile de zonificacion a través de la herramienta Google Earth. Dicha zonificaciéon por
distritos se muestra en la Figura [5.9]

Figura 5.9: Muestra de la zonificacion por distritos en la herramienta Google Earth

Alvaro Fuentes Valverde 63



Capitulo 5. Obtencién y tratamiento de datos

"maestral-mitma-municipios™: Carpeta donde podemos encontrar las matrices
de viajes por dias y por meses completos actualizadas diariamente.

Dicha matriz de viajes por municipios contiene el ntimero de viajes y de viajes por km
para cada dia y cada combinacion de origen, destino, periodo y distancia (por rangos):

fecha|origen|destino|periodo|distancia|viajes|viajes km

Los ficheros de texto poseeran las misma estructura que los vistos ya explicados para la
matriz de viajes de distritos (maestral-mitma-distritos). En esta caso la zonificacion
realizara una divisiéon de los territorios en municipios y no en distritos tal y como podemos

ver en la Figura [5.10

ID 21058_AM

Figura 5.10: Muestra de la zonificacion por municipios en la herramienta Google Earth

5.4.3. Creacion de datasets y variables de movilidad

Debido al formato y tamano de los ficheros de texto proporcionados en el portal de
datos abiertos, se han creado una serie de herramientas de extraccioén, procesamiento y
conversion de datos para poder crear asi un dataset de movilidad acorde a nuestro proyecto
y compatible con las herramientas que hemos utilizando dentro de este para un analisis
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adecuado de la informacién.

Obtenciéon y conversion de datos diarios

Mediante Jupyter Notebooks hemos creado una herramienta de recopilacion y transfor-
macion a partir de los ficheros txt obtenidos del portal de datos abiertos . Esta herramienta
realizara una transformacion de los datos del formato txt al formato csv, creando asi fi-
cheros diarios del nimero de entradas a cada zona. Los pasos seguidos para su obtencion
han sido los siguientes:

1. Descarga y almacenamiento en local de todos los ficheros txt diarios del portal de
datos abiertos correspondientes al marco de tiempo de estudio ( segunda ola).

2. Obtencion de los codigos de distrito de cada una de las zonas de salud estudiadas.

3. Introduccion del codigo de distrito dentro del script, correspondiente a la zona de
salud deseada para la generacion de datasets diarios de dicha zona. Se deberé pro-
porcionar también la ruta de guardado de los ficheros diarios generados.

4. Ejecucion de todos los script para la creacion de los ficheros por dias en formato csv
de cada zona de salud.

In [1]: e e GENERADOR DATASETS JUNIO
import pandas as pd
first_num = [@, 1, 2, 3 ]
second_num = [@, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9]

for x in first_num:
for y in second_num:
if y==8 and x==0:

y=1
if x==3 and y==1:

break;
doo

l data - pd.read (S\I(r“d:'\UEEr‘E\Al‘-;ar‘D"DEEktDE'\_D&T;’-\SETS MOVILIDAD\DATOS\JUNIO\202086%s%s maestra 1 mitma diitr“;'tﬂ.txt'l

% (x, y), sep="|", header=None)
data.columns = ["fecha", "origen", "destino", "actividad_origen"”, "actividad_destino", "residencia”,
“edad”, “periodo”, "distancia”, "viajes”, "wviajes_km"]

test=data[ 'destino’].values=4 4819483 "

test2=data[test]
dfi=test2
print( GENERANDO FICHERQ DESTIMO DEL DIA %s%s DE JUNIO...' % (x,
[T to csvird:\Users\Alvaro\Desktop \DATASETS MOVLLIDAD\DATOS \JUNIO\SEGOVIA L\AsisJUNIO.Csv' & (X, y), index - False)]

C:\Users\Alvaro\anaconda3\lib\site-packages\IPython\core\interactiveshell.py:3146: DtypeWarning: Columns (@,1,5,6,7,9,1@) have
mixed types.Specify dtype option on import or set low _memory=False.
has raised = await self.run ast nodes(code ast.body, cell_name,

I GENERANDO FICHERO DESTINO DEL DIA @1 DE JUNIO...

Figura 5.11: Parte de herramienta de recopilacién y conversién usada para la obtencién de datos diarios
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El motivo por el que se ha usado Jupyter Notebooks en lugar de Google Colab, ha sido
la necesidad de almacenamiento de los ficheros de texto descargados del portal de datos
abiertos, ya que, debido al tamano de estos ficheros, se hace complejo su procesamiento
en Colab a causa de las limitaciones de la version trial en cuanto a almacenamiento.

Obtencién datos mensuales

Una vez generados y almacenados todos los ficheros en formato csv de las entradas
por dias, haremos uso de una herramienta de obtencién y transformaciéon implementada
en Google Colab, que a partir de estos ficheros csv diarios, nos generara autométicamente
ficheros de movilidad por meses de cada zona de salud. Los pasos a seguir son:

1. Introduccion de ficheros csv por dias de cada zona de salud.
2. Ejecucion del script.

3. Almacenamiento de los ficheros csv de movilidad por meses de cada zona de salud.

Este script genera una serie de variables relacionadas con el niimeros de viajes realiza-
dos (viajes) y los motivos de estos (actividad destino). Dichas variables se generaran
realizando una suma de todas las entradas efectuadas en un dia, diferenciando entre mo-
tivos de entrada (entradas por vuelta a residencia habitual, por trabajo u otros motivos).
En la Figura podemos ver un fragmento de los datos obtenidos con este script.
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fecha destino sum_viajes_total sum viajes_casa sum_viajes_trabajo sum_viajes_otros i

1 20200701 4019406 10630.172 T029.114 681.557 2919.501
2 20200702 4019408 10999.675 7588352 TT4.384 2636.939
3 20200703 4019406 10865.745 7063.968 829.426 2972.451
4 20200704 4015406 8620.791 6167.038 543.6T1 1910.082
5 20200705 4019406 73359282 5472279 405,343 1461.660
6 20200706 4019406 111671 T049.756 801.959 2264.99%
7 20200707 4019406 8944 980 6034.100 693.043 217.837
8 20200708 4015406 9905273 6714.052 827.887 2363.339
9 20200709 4019408 10170.970 6758154 837.601 2575.215
10 20200710 4019406 9369.172 6173.519 798.033 2397620
11 20200711 4019406 8265 832 5710.530 569177 1976.125
12 20200712 4019406 T7573.273 5450.326 343319 1779.628
13 20200713 4019408 9992.904 6921.010 509318 2562 576
14 20200714 4019408 9500.928 6735.092 523.853 2241983
15 20200715 4019406 9546 502 6766.530 537.952 2242020
16 20200716 4019406 9669.618 6633.151 T95.727 2240.740
17 20200717 4019406 9587.567 6713.792 511.768 2362.007
18 20200718 4019406 7915.363 5505.833 436.582 1922942
19 20200719 4019406 7183.309 B177.531 422 254 1583.524
20 20200720 4019408 9492 365 6951.480 514826 2026.059
21 20200721 4019406 9032.115 6140.940 529.495 2361.880
22 20200722 4019406 10090.814 6959.066 677.833 2453915
23 20200723 4019408 9654622 6621.820 T48.753 2284.049
24 20200724 4019406 9227 066 6144.062 654 666 2428338

Figura 5.12: Salida generada por herramienta de obtencién de datos de movilidad por meses

Generacién dataset global

Una vez obtenidos los ficheros csv de movilidad por meses de cada zona de salud, me-
diante la herramienta OpenRefine, se unifican todos estos ficheros mensuales, obteniendo
un dataset global de la movilidad en todas las zonas.

Openrefine permite agrupar y organizar todos los ficheros csv mensuales en un mismo
dataset los datos quedan organizados por zonas de salud, correspondiendo cada fila a un
dia determinado en una zona de salud especifica. Cada columna representara una variable,
senialadas en la Tabla [5.6]

Una vez creado el dataset global, se siguen los pasos descritos anteriormente para
la obtencion de los datos de referencia usados en el estudio, los cuales corresponden al
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periodo temporal del 14 al 20 de febrero (periodo perteneciente a la antigua normalidad).
Estos datos son integrados en el dataset global de movilidad. Las variables de nuestro
dataset global son las siguientes:

Nombre variable Tipo Descripcion

FECHA STRING | Fecha del dia en el que se registro
la movilidad

DESTINO STRING | Nombre del lugar de estudio en el

que se ha realizado toda la movi-
lidad de entradas

SUM_VIAJES TOTAL FLOAT | Suma total del nimero de viajes
realizados cada dia a la zona de
salud estudiada

SUM_VIAJES CASA FLOAT | Suma del numero de viajes reali-
zados cada dia a la zona de salud
con el motivo de volver al lugar
de residencia

SUM_ VIAJES TRABAJO | FLOAT | Suma del nimero de viajes reali-
zados cada dia a la zona de salud
por motivos laborales .

SUM_ VIAJES OTROS FLOAT | Suma del nimero de viajes reali-
zados cada dia a la zona de salud
por motivos no esenciales.

Tabla 5.6: Variables dataset movilidad

Trabajaremos con este dataset de movilidad global usando la herramienta de hojas de
calculo Excel.

Preparacion de los datos

Una vez integrado nuestro dataset de movilidad dentro de Excel, se hara uso de los
datos de los periodos de referencia obtenidos y los datos disponibles de cada zona de
salud, para identificar aquellos valores méas altos en las variables SUM _VIAJES TO-
TALES, SUM_ VIAJES CASA, SUM VIAJES TRABAJO y SUM_ VIA-
JES OTROS, senaldndolos con el color rojo y obteniendo una vision mas clara de aque-
llos dias donde se detecté una movilidad relativamente alta. Esta identificacion de valores
de movilidad altos se realiza usando las herramientas de filtrado y busqueda disponibles
en el propio Excel.
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A través de la variable FECHA se han indicado aquellos dias o periodos de tiempo
significativos en los que se ha podido dar una mayor o menor movilidad, entre estos even-
tos destacan las fiestas locales y nacionales, puentes (rosa) y periodos de confinamiento
(negrita) de cada una de las zonas de salud.

14/12
15/12
16/12
17112
18/12
19/12
20/12
21/12
22/12
23/12
24/12
25/12
26/12
27/12
28/12
29/12
30/12
31/12
01/07
02/07
03/07
04/07
05/07
06/07
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DESTINO

ARANDA DUERO
ARANDA DUERO
ARANDA DUERO
ARANDA DUERO
ARANDA DUERO
ARANDA DUERO
ARANDA DUERO
ARANDA DUERO
ARANDA DUERO
ARANDA DUERO
ARANDA DUERO
ARANDA DUERO
ARANDA DUERO
ARANDA DUERO
ARANDA DUERO
ARANDA DUERO
ARANDA DUERO
ARANDA DUERO
MIRANDA EBRO
MIRANDA EBRO
MIRANDA EBRO
MIRANDA EBRO
MIRANDA EBRO
MIRANDA EBRO

Figura 5.13: Fragmento de dataset final de movilidad creado en Excel

SUM_VIAJES_TOTAL
'52857.304
'56830.503

53073.72

'53781.864
'56171.738
"43242.916000000005
"33914.369999999995
'53999.432
'54591.669
'54691.99600000001
f45722.452
3016.134
"41216.068
31973.407
"46806.215
'45921.373
"49593.049000000006
"42839.515
’95895.589
"06610.44499999999
93983.59
'33225.30700000002
74416.668
'88128.937

SUM_VIAJES_CASA
"22936.877
"5516.626
"3876.869000000006
"3966.882

"3787.571

"18528.918
"16382.318
"3210.229000000003
"3831.867000000002
"3423.502
"18438.472
"15489.059000000001
"17640.842
"15163.451
0054.806

18592.18
"1170.158000000003
"17398.982
"42407.626
"11898.352
"40528.047
"5479.138
"5263.625
"39646.672000000006

SUM_VIAJES_TRABAJO SUM_VIAJES_OTROS

"3481.331

"990.157

"3087.816
"3114.1829999999995
"3418.084

3372.72
"339.1749999999997
"3470.2030000000004
"3319.6609999999996
"3217.5190000000002
"3492.413000000001
2013.7949999999998
"3237.4550000000004
"328.7380000000003
2921.101
"980.9329999999995
922577
"3173.6670000000004
2668.86

n732.626
"524.1459999999997
"412.4040000000005
1979.77

"2370.929

"26439.096
"8323.719999999998
"6109.034999999996
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"15513.279999999999
"0337.771
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Capitulo 6

Analisis de datos

En este capitulo se aborda el analisis realizado a los datos obtenidos para el proyecto.
Dicho analisis esta dividido entre los tres tipos de datos principales utilizados: salud,
medidas aplicadas y movilidad. Se muestran las graficas generadas y aquellas conclusiones
obtenidas de cada analisis.

6.1. Analisis datos salud

Se realiza un analisis de aquellos datos de salud obtenidos para la adquisicién de una
imagen global y preliminar que nos permita apreciar la evolucion de la pandemia en cada
una de las zonas estudiadas.

Gracias a la generacion de distintas graficas, se han analizado las variables obtenidas
de las zonas de salud estudiadas. En las graficas obtenidas se ha representado a través del
eje X la fecha correspondientes a cada dato y en el eje Y los valores de cada una de las
variables estudiadas. Las graficas mostradas reflejaréan los datos de cada zona a través de
colores, como se muestra en la Figura[6.1]
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Cantalejo

Aranda Sur

Aranda Rural

Aranda Norte

Miranda Qeste

Miranda Este

- Miranda del Castafar
Mota del Marqués
Perafiel

Medina del Campo Urbano
Medina del Campo Rural
IScar

Figura 6.1: Leyenda de colores asignados a cada zona

6.1.1. Carpeta imagenes graficas

Debido al gran ntumero de dias estudiados en cada grafica y al limite de tamano
disponible para las mismas en la memoria de este proyecto, se facilita una carpeta ligada
a este documento, donde se ubican todas las graficas usadas en alta resoluciéon para una
correcta lectura y comprension por parte del lector.

Las organizacion de las imagenes dentro de esta carpeta seguird la misma estructura
que la vista en este capitulo, teniendo cada imagen el nombre de la Figura a la que
corresponden.

6.1.2. Datos diarios

A continuacién se muestran las graficas obtenidas para cada variable diaria:

PCR positivas: Se ha generado una grafica del numero de pruebas PCR diarias
realizadas con un resultado positivo, es decir, personas contagiadas
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PCR POSITIVAS POR ZONAS DE SALUD TRAIN
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Figura 6.2: Grafica de PCR positivas realizadas en las zonas de salud estudiadas

Observando la grafica de la Figura [6.2] acerca del namero de positivos detectados en
cada zona de salud, se aprecia como a partir de agosto en algunas zonas como Aranda de
Duero o Cantalejo, se comienza a detectar un alto nimero de contagios con un posterior
descenso, posiblemente debido a las distintas medidas de confinamiento aplicadas.

En el caso de los meses posteriores, se distingue el crecimiento de una gran curva de
contagios en todas las zonas de salud, llegando a su maximo en septiembre y octubre,
meses en lo cuales se aplicaron la mayoria de confinamientos y medidas dentro de la Co-
munidad. El efecto de dichas medidas es apreciable en los meses posteriores, donde se
observa un claro descenso de las curvas en la mayoria de zonas de salud. En zonas como
Medina del Campo Rural o Aranda Sur esta curva descendié mas lentamente.

PCR realizadas: Se ha obtenido una gréafica del nimero de pruebas PCR diarias
realizadas en total para la deteccidon del virus en aquellas personas infectadas.
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PCR REALIZADAS POR ZONAS DE SALUD TRAIN

—— Cantalejo
2500 Aranda Sur
—— Aranda Rural
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—— Miranda Qeste
— Miranda Este
Miranda del Castafiar
—— Mota del Marqués
Pefafiel
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— lscar
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Figura 6.3: Grafica de PCR diarias realizadas en las zonas de salud estudiadas

Tal y como se puede apreciar a primera vista en la Figura[6.3] se observan dos grandes
picos correspondientes a los cribados masivos realizados en las zonas de salud de Aranda
de Duero por su alta incidencia.

PCR REALIZADAS POR ZONAS DE SALUD TRAIN

—— Cantalejo

300 miranda Este
—— Miranda del Castafiar
—— Mota del Marqués
250 —— refafiel
u —— Medina del Campo Urbana
g Medina del Campo Rural
200 — 'scar
<
N
-
150
w
o«
100
(9]
o

w
o

Figura 6.4: Grafica de PCR diarias realizadas en zonas de salud sin cribados masivos

Si se descartan aquellas zonas en las cuales se realizaron los cribados masivos, se ob-
tiene una grafica (Figura en la que se aprecia con més detalle el nimero de PCR
realizadas. Asi, se puede apreciar que en la mayoria de zonas el nimero de pruebas rea-
lizadas aument6 en los meses de agosto, septiembre y octubre (meses donde se sitian la
mayoria de confinamientos aplicados).

Fallecidos: Gréfica del nimero de personas fallecidas diariamente a causa del COVID-
19 o con sintomas semejantes.
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FALLECIDOS COVID POR ZONAS DE SALUD TRAIN

4.0 — Cantalejo
Aranda Sur
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Figura 6.5: Gréafica de fallecidos diarios por COVID-19 en las zonas de salud estudiadas
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El niamero de fallecidos aumenté durante los meses posteriores a agosto, localizandose
este incremento en zonas como Aranda, Miranda de Ebro o Medina, donde el niimero de
habitantes es superior al resto de zonas de salud estudiadas.

Prevalencia: Obtencion del niimero de personas que siguen siendo compatibles con
el virus cada dia.

PREVALENCIA POR ZONAS DE SALUD TRAIN
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Figura 6.6: Grafica de prevalencia en las zonas de salud estudiadas

Tal y como se puede apreciar en la Figura[6.6] la prevalencia era baja al principio de la
sequnda ola en todas las zonas de salud por la cercania al fin de la primera ola. A medida
que se progresaba en el tiempo esta prevalencia crecia, teniendo unos valores muy altos
desde mediados de septiembre.
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Problematicas:

Uno de los factores que no se ha tenido cuenta a la hora de analizar estos datos diarios,
es la poblaciéon en cada una de las zonas estudiadas. Debido a la alta poblacién de zonas
como Aranda de Duero, Medina del Campo o Miranda de Ebro, Figura se podria
deducir que dichas zonas han sido las mas afectadas, algo que puede llegar a distorsionar
la realidad. Es por ello, por lo que se debe tener en cuenta el factor poblacion en todas las

zonas para determinar el impacto en funcién al nimero de personas que residen en cada
lugar.

Medina
del
Aranda Miranda Miranda Campo
Rural Oeste Este Urbano
20000 Aranda Medina
17500 Sur del
5 15000 e
‘O 12500 Aranda o Campo  fscar
g 10000 Cantalejo Rural Miranda PeRafiel Rural
o 7500
2 s000 del i Mota d(el
2500 Castafar Margués

Zonas de Salud

Figura 6.7: Grafica de poblacién por tarjeta sanitaria en cada zona de salud

Otro de los inconvenientes que se encuentra al analizar los datos diarios, es la forma de
las graficas obtenidas, las cuales dificultan la labor de analisis y obtencion de una tendencia

que permita averiguar de manera sencilla e intuitiva las subidas y bajadas generales en
cada una de las zonas (gran numero de picos).

En el siguiente apartado se realizara un anéalisis grafico de aquellas variables, como la
incidencia acumulada o el nimero de PCR positivas por cada realizada, que ofrecen una
forma de medicién de los datos a través de distintos periodos de tiempo coincidentes con
el ratio de actuacion del virus y la poblaciéon de cada zona.

6.1.3. Datos peridédicos

Las variables analizadas en cada uno de los periodos (ya descritas en el apartado|5.3.3]),
son las siguientes:

= TA PCR positivas:Incidencia acumulada de pruebas PCR realizadas con resultado

positivo en un periodo de tiempo determinado, siendo la variable POSI TIA -
XDIAS

= TA PCR Realizadas:Incidencia acumulada de pruebas PCR realizadas en un pe-
riodo de tiempo determinado, siendo la variable REALI TA XDIAS
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s JA fallecidos:Incidencia acumulada de fallecidos a causa del COVID-19 en un

periodo de tiempo determinado. siendo la variable FALL TIA XDIAS

7

Porcentaje de positivos obtenido respecto a las PCR realizadas
IA PCR POSITIVAS ZONAS DE SALUD TRAIN

en un periodo determinado de tiempo, siendo la variable PORC PCR XDIAS.

IA PCR POSITIVAS ZONAS DE SALUD TRAIN
Figura 6.8: Grafica IA 4 dias PCR positivas
Figura 6.9: Grafica IA 7 dias PCR positivas

1vas

PCR positivas

5
e Campo Urbano

— Medina del Campo Aural

— Iscar

= Porcentaje PCR
IA 7 dias PCR positivas

IA 4 dias

k=4 =3 o
=] =]

,
=3
=]
< m _ N -
sviar Vi 1Sod

IA PCR posit
Alvaro Fuentes Valverde



Capitulo 6. Anélisis de datos

TIA 14 dias PCR positivas

IA PCR POSITIVAS ZONAS DE SALUD TRAIN
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Figura 6.10: Grafica IA 14 dias PCR positivas

Una vez obtenidas las gréaficas correspondientes a la Incidencia Acumulada en distintos
periodos del ntimero de casos de COVID-19 detectados, se observa con una mayor claridad
la tendencia y forma de las distintas curvas de contagios por cada zona. En las Figuras
[6.8 [6.9, [6-10] se puede apreciar de forma clara las distintas subidas y bajadas existentes
dentro de la sequnda ola.

Se aprecia como durante el mes de agosto, el nimero de contagios comenz6 a aumentar
en zonas como Aranda de Duero y Cantalejo, donde se aplicaron por ello los primeros
confinamientos y se logroé una bajada de la curva como consecuencia de dichas medidas.

A partir de septiembre se observa un gran pico de casos detectados en la mayoria de las
zonas estudiadas, destacando aquellas con menor poblacién como Miranda del Castanar o
Mota del Marqués. Dicha subida se normaliza en octubre, donde en la mayoria de zonas se
aprecia una bajada con una ligera subida en el mes posterior, para descender finalmente
en diciembre de manera general.

Cabe destacar que dichos aumentos en la curva de contagios se corresponden con la
aplicacion a posteriori de los diferentes confinamientos y medidas estudiados.
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PCR Realizadas

TA 4 dias PCR realizadas

IA PCR REALIZADAS ZONAS DE SALUD TRAIN
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Figura 6.11: Grafica IA 4 dias PCR realizadas
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Figura 6.12: Gréfica |IA 4 dias PCR realizadas sin cribados
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TIA 7 dias PCR realizadas

IA PCR REALIZADAS ZONAS DE SALUD TRAIN

Alvaro Fuentes Valverde

Figura 6.13: Gréfica IA 7 dias PCR realizadas
IA PCR REALIZADAS ZONAS DE SALUD TRAIN
Figura 6.14: Grafica IA 7 dias PCR realizadas sin cribados
IA PCR REALIZADAS ZONAS DE SALUD TRAIN
Figura 6.15: Grafica IA 14 dias PCR realizadas
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IA PCR REALIZADAS ZONAS DE SALUD TRAIN
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Figura 6.16: Gréfica |A 14 dias PCR realizadas sin cribados

Observando las gréficas obtenidas sobre la IA del nimero de pruebas realizadas, se
detecta como en las zonas de Miranda del Castanar o Aranda de Duero Norte y Sur
destacan grandes picos correspondientes a los cribados masivos realizados en dichas zonas.
Estos cribados fueron realizados durante los meses de septiembre y diciembre, mas criticos,
para doblegar la curva de contagios. En el caso de Miranda del Castanar, su cribado
detect6 un gran namero de infectados, algo que podemos validar con las graficas obtenidas.
En el caso de Aranda de Duero el cribado masivo realizado en diciembre no detect6 tantos
contagios.

Para el analisis de la [TA] de namero de pruebas PCR realizadas, se ha generado un
tipo de gréfica en cada periodo donde quedan eliminadas aquellas zonas que realizaron
cribados masivos (Figuras [6.12} [6.14} [6.16). En estas graficas se aprecia como a partir
de agosto se realizan més pruebas en zonas afectadas como Cantalejo o Aranda. En los
meses posteriores de septiembre y octubre aument6 el ntimero de pruebas en el resto de
zonas, coincidiendo con la gran curva de contagios observada en el caso de la IA de PCR
positivas ya analizada. Esto es algo normal, ya que sin la realizacion de pruebas no se
podrian haber detectado la mayoria de casos activos.
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IA fallecidos

IA 4 dias fallecidos

IA FALLECIDOS ZONAS DE SALUD TRAIN
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Figura 6.17: Gréfica |A 4 dias fallecidos por COVID-19

IA 7 dias fallecidos
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Figura 6.18: Grafica |A 7 dias fallecidos por COVID-19
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TA 14 dias fallecidos
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Figura 6.19: Gréfica |A 14 dias fallecidos por COVID-19

Analizando las gréficas obtenidas respecto a la IA de nimero de fallecidos por CO-
VID en los distintos periodos, destaca un gran aumento a mediados de septiembre en
zonas como Aranda Rural o Mota del Marqués (ambas zonas rurales con una poblacion
envejecida). En el resto de zonas esta tendencia se incrementa en menor medida en los
meses posteriores, manteniéndose a lo largo de toda la sequnda ola. Algunas zonas como
Penafiel, Aranda Norte o Miranda Este muestran una incidencia muy baja.
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Figura 6.20: Grafica porcentaje PCR 4 dias
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Porcentaje PCR 7 dias

PORCENTAJE DE PCR ZONAS DE SALUD TRAIN

PORC_PCR_7DIAS

Figura 6.21: Gréfica porcentaje PCR 7 dias

Porcentaje PCR 14 dias
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Figura 6.22: Grafica porcentaje PCR 14 dias

Tal y como se ha visto en los anélisis de la IA del nimero de pruebas PCR realizadas
(Figuras [6.12} [6.14} [6.16| ) y la IA de PCR positivas (Figuras [6.10), ambas
graficas estan estrechamente relacionadas, pues la bajada o subida del niumero de pruebas
realizadas repercute directamente en el nimero de casos positivos, y por tanto, en la
correcta deteccion de la verdadera incidencia de cada zona. Es por ello por lo que se
realiza un analisis de la variable PORC PCR _XDIAS para asi obtener de forma
més precisa la evolucion de la pandemia en cada una de las zonas y relacionarla con las
conclusiones obtenidas anteriormente.

Observando las graficas generadas en los distintos periodos de tiempo (Figuras m,
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),se puede apreciar como la curva de contagios correspondiente a esta segunda
ola comenzo6 a finales de julio y principios de agosto en las zonas de Aranda de Duero |,
Cantalejo e Iscar (en menor medida), descendiendo ligeramente a final de mes. Durante
los meses de septiembre, octubre y noviembre en la mayoria de las zonas dicha curva
de contagios fue creciendo progresivamente hasta alcanzar grandes picos en zonas como
Miranda Oeste. Finalmente, en diciembre dicha curva comenzé a descender en mayor o
menor medida en la mayoria de zonas (a excepcion de Aranda Norte y Cantalejo).

De este modo todas las graficas estudiadas guardan una semejanza entre si en todas las
representaciones anteriores. Dicha relaciéon se basa en la deteccion de una gran incidencia
y un posterior confinamiento en la mayoria de las zonas durante septiembre, octubre y
noviembre. Podemos observar como aparentemente todas estas medidas aplicadas lograron
reducir los contagios a partir del comienzo del invierno.

Como conclusion, destacar como la grafica correspondiente al periodo de 14 dias (Fi-
guras [6.10} |6.16} [6.19] y [6.22] )permiten apreciar con mayor claridad la efectividad de las
medidas aplicadas para doblegar la curva de contagios, pues es necesario un tiempo mi-
nimo de 14 dias para observar los efectos de las medidas aplicadas en la tendencia de
numero de contagios.

6.2. Analisis datos movilidad

Al igual que en los datos de salud, se ha realizado un analisis de los datos de movilidad,
para observar la tendencia de esta en los distintos periodos correspondientes a la sequnda
ola.

Gracias a los datos de movilidad de cada zona hemos podido determinar el tipo de
actividad de cada una de estas. Dicho estudio se ha realizado analizando los tres tipos de
movilidad obtenidos anteriormente, siendo estos las entradas por vuelta a la residencia
habitual, por trabajo y por otros motivos.

Para este estudio las zonas de Aranda de Duero (Sur, Rural y Norte), Miranda de
Ebro (Este y Oeste) o Medina del Campo (Urbano y Rural) se han encapsulado dentro
de cada distrito para su anélisis.

A continuacion se muestra un resumen con los resultados y clasificacién dada a cada
zona en funcion de los datos de movilidad, mostrandose también los datos funcion del
porcentaje de poblacion:
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I MUY ALTA [ Isan
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Figura 6.23: Panel de clasificacién de la movilidad de cada zona de salud

ZONA DE SALUD MOVILIDAD MOVILIDAD A ACTIVIDAD MOVILIDAD OTROS
GLOBAL RESIDENCIA ECONOMICA(MOVILIDAD MOTIVOS
HABITUAL POR TRABAIJO)
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Figura 6.24: Panel de clasificacién en funcion de la poblacion de la movilidad de cada zona de salud

En las Figuras [6.23] y [6.24] se puede apreciar como las zonas de Aranda de Duero,
Medina del Campo y Miranda de Ebro poseen una alta movilidad respecto al resto de
zonas estudiadas. Esto puede traducirse en una mayor incidencia en el nimero de contagios
o en la aplicacion de medidas més restrictivas. Es por ello por lo que estudiaremos mediante
diferentes graficas la movilidad en cada una de las zonas usadas como caso de estudio,
clasificindolas en dos grupos para un mejor analisis de las mismas:
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s Zonas de alta movilidad: zonas donde se ha detectado una alta movilidad en todos

los tipos estudiados y que corresponden a Aranda de Duero, Medina del Campo y
Miranda de Ebro.

= Zonas de movilidad intermedia o baja: zonas donde se ha detectado una movili-
dad intermedia o baja y que son analizadas conjuntamente para una mayor claridad.
Estas zonas corresponden a Cantalejo, Miranda de Castanar, Mota del Marqués, Pe-
fiafiel e Iscar.

Al igual que en apartado anterior, las graficas obtenidas de cada zona de salud se han
representado a través del eje X, donde se establecen las fechas correspondientes a cada
dato, y el eje Y, donde se especifican el nimero de viajes de cada uno de los tipos de
movilidad estudiados. Las graficas mostradas reflejaran los datos de cada zona de salud a
través de colores, siendo cada color el de una zona tal y como se muestra en las Figuras

[6.25] y [6.26]

=== Aranda de Duero
- Miranda de Ebro
= Medina del Campo

Figura 6.25: Leyenda de las gréaficas de zonas de alta movilidad

= Cantalejo

+ Miranda Castanar
Mota del Marqués
Penafiel
Iscar

Figura 6.26: Leyenda de las gréaficas de zonas de media y baja movilidad
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6.2.1. Movilidad de entradas

Zonas de alta movilidad

SUMA MOVILIDAD TOTAL EN ZONAS DE SALUD CON ALTA MOVILIDAD
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Figura 6.27: Grafica de entradas totales a zonas de alta movilidad

SUMA MOVILIDAD A LUGAR DE RESIDENCIA EN ZONAS DE SALUD CON ALTA MOVILIDAD
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Figura 6.28: Grafica de entradas a residencia habitual en zonas de alta movilidad
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SUMA MOVILIDAD POR TRABAJO EN ZONAS DE SALUD CON ALTA MOVILIDAD
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Figura 6.29: Gréfica de entradas por trabajo a zonas de alta movilidad
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Figura 6.30: Gréfica de entradas por otros motivos a zonas de alta movilidad

Destacar que las zonas de Miranda de Ebro y Aranda de Duero poseen una mayor
movilidad respecto a Medina del Campo. En estos dos primeros distritos se puede ver
como la tendencia de la movilidad total (Figura ) se mantiene a lo largo de la
sequnda ola, descendiendo ligeramente en agosto, septiembre y noviembre, con aquellos
confinamientos o restricciones de movilidad aplicados. Esta tendencia constante en la
movilidad se debe principalmente a que muchas de las vias de comunicacién més relevantes
del pais atraviesan dichas zonas, por lo que la movilidad durante todo el ano es intensa.
El ntimero de entradas por vuelta al lugar de residencia (Figura ) aument6 en el mes
de septiembre como consecuencia del fin de las vacaciones de verano e inicio del curso
escolar. En el caso de la movilidad por trabajo (Figura[6.29]) o por otros motivos (Figura
6.30| ), ambas se mantuvieron constantes a lo largo de la sequnda ola obteniendo ciertas
bajadas posiblemente como consecuencia de los confinamientos mencionados.

En la zona de Medina del Campo se observa como el confinamiento realizado a fina-
les del mes de septiembre tuvo un gran impacto en la movilidad. Dicho confinamiento
provoco un descenso en todos los tipos de entradas manteniéndose dicha tendencia baja
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hasta diciembre, donde se detecté una ligera subida sobre todo en aquella movilidad por
trabajo. Es curioso observar como los picos detectados al analizar los contagios en diciem-
bre (Figura [6.22)), coinciden con este aumento de la movilidad por trabajo en la zona de
Medina.

Finalmente se puede concluir que aquellas zonas clasificadas como zonas de movilidad
alta sufrieron descensos en el niimero de entradas como consecuencia de los confinamientos
y medidas realizados. Es posible apreciar, realizando una comparacion con las graficas de
Incidencia Acumulada (apartado , como estas zonas se corresponden con aquellas
curvas detectadas como altas. Por tanto se puede deducir que la movilidad es un factor
importante en cuanto al nimero de contagios y medidas aplicadas.

Zonas de movilidad intermedia o baja

SUMA VIAJES TOTALES EN ZONAS DE SALUD CON MEDIA O BAJA MOVILIDAD
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Figura 6.31: Grafica de entradas totales a zonas de alta movilidad

SUMA VIAJES A RESIDENCIA HABITUAL EN ZONAS DE SALUD CON MEDIA O BAJA MOVILIDAD
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Figura 6.32: Gréfica de entradas a residencia habitual en zonas de alta movilidad
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SUMA VIAJES POR TRABAJO EN ZONAS DE SALUD CON MEDIA O BAJA MOVILIDAD
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Figura 6.33: Gréfica de entradas por trabajo a zonas de alta movilidad
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Figura 6.34: Gréfica de entradas por otros motivos a zonas de alta movilidad

Observando la gréafica de aquellas zonas con un ntmero de entradas inferior al visto
anteriormente en Aranda, Miranda de Ebro y Medina, se puede apreciar como en este
caso la movilidad total (Figura en dichas zonas se ve reducida a partir de finales de
septiembre y principios de octubre. Este periodo coincide con muchos de los confinamien-
tos aplicados a dichas zonas con el objetivo de bajar la incidencias de contagios vistas
en el apartado [6.1.3] La tendencia baja en la movilidad se mantiene en la mayoria de las
zonas estudiadas hasta el fin de la sequnda ola.

Analizando el nimero de entradas por vuelta a la residencia habitual (Figura, en
la mayoria de las zonas este tipo de movilidad muestra una tendencia constante, excep-
tuando Iscar donde en la primera mitad de agosto experimenté una bajada en este tipo
de movilidad.

En el caso de la movilidad por trabajo (Figura ), se han detectado grandes varia-
ciones y picos que impiden obtener una tendencia clara de las entradas realizadas. Pese
a este obstaculo, si que se ha podido visualizar en zonas como Cantalejo, Miranda del
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Castanar o Mota del Marqués, cierta periodicidad en los datos obtenidos, lo que nos in-
dica que la movilidad por trabajo es constante y se realiza siempre en los mismo dias de
la semana. A su vez, en las zonas de Iscar y Pefiafiel, la movilidad también ofrece una
tendencia méas clara de las subidas y bajadas, posiblemente relacionada con temporadas
de trabajo existentes en ambas zonas, lo que podria ser un factor importante en el nimero
de contagios producidos.

Tanto en las entradas por vuelta a la residencia habitual como en las entradas por
trabajo los confinamientos y medidas aplicadas de movilidad han tenido efectos muy leves
debido a la clasificaciéon de este tipo de movilidad como entradas justificadas.

Profundizando en las entradas realizadas por otros motivos (Figura , se puede
observar como claramente en los meses de verano (donde apenas existian medidas de
restriccion) la movilidad por causas no justificadas era alta. Esta tendencia alta poste-
riormente se vio afectada por los confinamientos y medidas aplicadas, bajando el ntimero
de entradas por otros motivos en todas las zonas de salud. Por lo tanto, una vez que se
cerrd perimetralmente la zona de salud o la Comunidad Auténoma, el nimero de entradas
no justificadas bajo, manteniéndose hasta el final de la sequnda ola con algunos picos altos
puntuales.

6.2.2. Movilidad entre zonas afectadas

Se ha realizado un estudio de la movilidad dentro las zonas de salud de Penafiel e
[scar para determinar si la relacién de entradas de un municipio afectado a otro ha sido
relevante en la evolucion de los casos de contagios.

La eleccion de ambas zonas ha sido motivada por la continua y alta incidencia de los
municipios de Pedrajas y Pesquera de Duero, correspondientes a las zonas de salud de
[scar y Penafiel respectivamente.

Se ha establecido cada uno de los municipios principales de Pefiafiel e Iscar como
origen siendo los municipios de Pesquera de Duero y Pedrajas el destino de las entradas,
esto se ha debido a la alta incidencia y menor poblaciéon de estos dos ultimos.

Al igual que en los analisis anteriores, se ha obtenido un panel donde se especifica la
movilidad de cada municipio en funcién al tipo:
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Figura 6.35: Panel de clasificacién de la movilidad en los municipios de Pefnafiel y Pesquera de Duero
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Figura 6.36: Panel de clasificacion de la movilidad en los municipios de iscar y Pedrajas

Los colores asignados en las gréficas a cada uno de los municipios y zonas estudiadas

han sido:

m—|SCar
== Pedrajas

= Penafiel
=== Pesquera de Duero
=== |scar-Pedrajas == Pefiafiel-Pesquera de Duero

Figura 6.37: Leyendas de graficas movilidad entre zonas afectadas
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Como se puede ver en la Figura|6.37] el color verde corresponderé a aquella movilidad
de entrada de un lugar a otro.

Movilidad Penafiel-Pesquera de Duero:

Se ha estudiado la movilidad entre Penafiel (origen) y Pesquera de Duero(destino) con
el objetivo de determinar si la movilidad entre ambas puede ser ttil para la justificacion
de las subidas y bajadas de la curva de contagios.

Movilidad total
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Figura 6.38: Gréfica de entradas totales desde Periafiel a Pesquera de Duero

Movilidad vuelta a residencia habitual
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Figura 6.39: Grafica de entradas a residencia habitual desde Pefafiel a Pesquera de Duero
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Movilidad por trabajo
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Figura 6.40: Grafica de entradas por trabajo desde Pefafiel a Pesquera de Duero

Mbovilidad por otros motivos
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Figura 6.41: Grafica de entradas por otros motivos desde Penafiel a Pesquera de Duero

Observando la suma de viajes totales realizados desde el municipio de Penafiel a Pes-
quera de Duero (Figura, se puede apreciar como en los meses de octubre y noviembre
existen picos en las tres tendencias estudiadas, lo que nos indica que hubo dias donde la
actividad entre ambos municipios fue grande.

Analizando la grafica correspondiente al nimero de entradas por vuelta a residencia
habitual (Figura, se puede ver como la semejanza entre las tendencias estudiadas es
alta, por lo que se deduce que las entradas a Pesquera por vuelta a la residencia habitual
provienen en su mayoria de la zona de Penafiel. Esta observacion nos lleva a pensar en
la gran cantidad de entradas producidas a Penafiel desde Pesquera por trabajo u otros
motivos.
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La grafica de movilidad por trabajo (Figura|6.40|) muestra como la mayoria de entradas
por trabajo realizadas a Pesquera de Duero provenian de Penafiel.

En el caso de la movilidad por otros motivos (Figura[6.41)) no se han obtenido resulta-
dos que indiquen que el nimero de entradas realizado al municipio de Pesquera de Duero
tuvieran como origen Penafiel. Destacar tinicamente un pico detectado a finales del mes
de noviembre.

Movilidad Iscar-Pedrajas

Movilidad total

— scar

SUMA VIAJES TOTALES ISCAR-PEDRAJAS

12000 — iscar-Pedrajos.

ES_TOTAL

J
@
k=
=}
k=

A M\/A,\J JF/\N/\/\

SUM_VIA
&
]
-]
)

2000

Figura 6.42: Gréfica de entradas totales desde iscar a Pedrajas

Movilidad vuelta a residencia habitual
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Figura 6.43: Gréfica de entradas a residencia habitual desde iscar a Pedrajas
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Movilidad por trabajo
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Figura 6.44: Gréafica de entradas por trabajo desde iscar a Pedrajas

Mbovilidad por otros motivos
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Figura 6.45: Gréfica de entradas por otros motivos desde Iscar a Pedrajas

Analizando la suma de viajes totales realizados desde Iscar a Pedrajas (Figura ,
al igual que en el analisis anterior, se puede apreciar la existencia de picos coincidentes en
las tres tendencias estudiadas, lo que nos indica que hubo dias donde la actividad entre
ambos municipios era grande.

Al observar la grafica correspondiente al nimero de entradas por vuelta a residencia
habitual (Figura , podemos ver como la tendencia de entradas desde Iscar y otras
zonas a Pedrajas es muy semejante, por lo que podemos deducir que las entradas que
tienen como destino este municipio tenian como origen en su mayoria la zona de Iscar.
Estos resultados nos llevan a pensar también en la gran cantidad de entradas producidas
a Iscar desde Pedrajas por trabajo u otros motivos.
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Analizando la grafica de entradas por trabajo (Figura [6.44]), podemos observar como
el namero de entradas por trabajo en Pedrajas provenia en su totalidad de Iscar.

En el caso de la movilidad por otros motivos (Figura [6.45)) y al igual que en el caso
anterior, no se han obtenido resultados que indiquen que el nimero de entradas realizado
por otros motivos al municipio de Pedrajas tuvieran como origen Iscar.

Finalmente, y una vez realizado los analisis entre los distintos municipios, podemos
concluir que la movilidad por trabajo es un factor muy importante a considerar ya que,
es el motivo principal de relaciéon entre los municipios estudiados lo que puede estar
altamente relacionado con las distintas subidas y bajadas de contagios detectadas. La
importancia en la movilidad por trabajo hace que nos fijemos también en la movilidad
provocada por la vuelta a la residencia habitual, ya que el nimero de entradas por trabajo
esta directamente relacionado con el niimero de entradas de vuelta a la zona de residencia.
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Métodos de aprendizaje: Clustering

7.1. Introduccion

Una de las fases mas importantes del proyecto realizado ha sido la aplicacion de los
diferentes métodos y modelos a los datos. A través de su uso, hemos ido obteniendo
resultados que han guiado la eleccion de los mejores tipos y técnicas para la construccion
final de una herramienta que permita alcanzar los objetivos marcados.

Al encontrarnos dentro de un trabajo de investigacion, las técnicas y métodos usados no
estaban especificados desde un principio, por lo que ha sido necesaria la buisqueda y anélisis
de técnicas dentro del campo de la Inteligencia Artificial que nos permitieran trabajar con
los datos disponibles, obteniendo asi resultados acordes a los objetivos previstos.

7.2. Clustering

Situandonos en este contexto de incertidumbre (donde los resultados a obtener no eran
claros), se ha optado por la eleccion de la técnica de aprendizaje no supervisado clustering
16].

El clustering o algoritmo de agrupamiento, consiste en la division de un conjunto de
datos de entrada (datos de salud) en grupos o subconjuntos (clusters), de manera que los
elementos que componen cada grupo compartan caracteristicas o patrones indetectables a
primera vista. Todos los resultados obtenidos dependerén del tipo de algoritmo clustering
elegido y la medida de similitud usada para la comparacion entre elementos (distancia).
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Datos iniciales desagrupados Datos agrupados en clusters

Figura 7.1: Ejemplo de aplicacion de clustering [20].

Tal y como podemos ver en la Figura [7.1}, este método se basa principalmente en la
agrupacion de elementos segtin su proximidad. Los elementos préximos entre si pertene-
ceran al mismo cluster y aquellos elementos que sean lejanos unos de otros perteneceran
a clusters diferentes.

En ciertos datos la aplicacion de clustering puede hacer aparecer outliers (elementos
que no pertenecen a ningin subgrupo o cluster), tal y como se puede apreciar en la Figura
ﬂ En el caso de este proyecto siempre se intentara evitar (si es posible) la aparicion de
esos outliers.

cluster
outliers

Figura 7.2: Outliers en clustering[30]

La definicion de la distancia entre elementos es la clave del clustering y lo que determina
la especificidad de cada problema. Su calculo se basa principalmente en la obtencion de
la distancia entre dos vectores, x e y, dimensionales. Este calculo se puede realizar de
multiples formas siendo las méas comunes:
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= Distancia Euclidea: distancia entre dos puntos a partir del teorema de Pitdgoras
denominado espacio euclideo.

\/]a:il — 2,2 Ty, — 2|2 4 T, — 2, |2 (7.1)

= Distancia de Manhattan: obtencion de la distancia entre dos puntos a través de
la suma de las diferencias absolutas de sus coordenadas

[Ty — @4, | + @iy — T | + oo+ |20, — 25 (7.2)

» Distancia de Minkowski: generalizacion de las distancias euclideas (q=1) y de
Manhattan (q=2) vistas anteriormente.

Wl = 2l s, = 2l 4 [, — ) (7.3)

= Distancia de Chebyshev: conocida como la distancia del tablero de ajedrez, ya
que se basa en el nimero de movimientos necesarios para que la pieza del rey llegue
de una casilla a otra dentro del tablero de dicho juego.

dmum(xb y]> = maxz|~riz - szl (74)

La Figura[7.3representa visualmente cada una de las distancias explicadas anteriormente:

Ejemplo 2D
Xy =(2.8)
Xo = (653)

Distancia Euclidea

d(12) =26 +8-3 =41

Distancia de Manhattan
d(L.2)=[2-6/+8-3=9

—e o e o o

Distancia de Chebyshev: 5

Figura 7.3: Ejemplo de formas de calculo de distancia en clustering
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7.2.1. Tipos de clustering

Dentro de la técnica de clustering, se encuentran diversos tipos:

= Clustering por particiones: uso de algoritmos de agrupamiento por particiones.
En este tipo de clustering se tienen una serie de clusters denominados k con un
centroide o medoid asociado, el cual es usado de manera iterativa para la asignaciéon
de los elementos a cada cluster. Ejemplos de este tipo de clustering son K-means y
K-medoids.

= Clustering jerarquico: método de mineria de datos usado para la agrupacion de

datos en cluster, quedando estos anidados en jerarquias siguiendo la forma de un
arbol. Ejemplos: Diana, Agnes, BIRCH o CHAMELEON.

= Meétodos basados en densidad: método de clustering que usa como criterio la
densidad de puntos en lugar de la distancia para la creacién de grupos o clusters.
Ejemplos: DBSCAN.

Clustering por
particiones

Clustering jerarquico Métodos basados en densidad

e

WS

4) wu B % S ‘(7 n e
N | &) 56 | .
a .‘- I - P L vl -

Figura 7.4: Tipos de clustering

7.2.2. Clustering por particiones

Dentro de este proyecto se ha escogido el tipo de clustering basado en particiones,
debido a la experiencia previa en el uso de este tipo de algoritmos y en la sencillez de
construccion que ofrece respecto a otros. Este tipo de agrupamiento se basa principalmente
en la fijaciéon de un niimero k de clusters conocido, los cuales poseen un punto geométrico
denominado centroide usado para la asignacion de datos a cada cluster de manera iterativa.
En la Figura podemos observar un ejemplo del proceso de creacién de clusters por
particiones.
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Figura 7.5: Funcionamiento clustering por particiones [4].

Los algoritmos de particionado estudiados y usados con los datos obtenidos han sido
K-means y K-medoids.

K-means

K-means es un algoritmo de agrupamiento por particiones donde se fija un niimero de
k clusters especifico. Cada uno de estos clusters tendra un centro geométrico denominado
centroide que sera usado para la creacion de los subgrupos. A continuacién se explican
todo los procesos y herramientas necesarias para el funcionamiento de K-means.

Determinacion del niamero k de clusters [28]:

La determinacion del nimero k de clusters a utilizar es un factor muy importante
dentro de nuestro algoritmo de particién, ya que un nimero de clusters erréneo puede
dar lugar a una agrupacion de datos incorrecta o poco precisa que afecte a los resultados
obtenidos. No existe ningun criterio que permita obtener de manera exacta el ntimero
de clusters 6ptimo para realizar el agrupamiento, sin embargo, existen técnicas como el
método de Calinsky, Gap o método del codo (elbow), que nos ofrecen una orientacion a la
hora de elegir dicho niimero. En este proyecto se haré uso del método del codo o método
elbow debido a la experiencia previa con él. El método de elbow hace uso de los valores
de inercia obtenidos al aplicar el algoritmo K-means a un niimero de clusters entre 1 y N.
Dicha inercia esta formada por la suma de las distancias al cuadrado de cada elemento
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del cluster a su centroide:

MY Mzl (7.5)

A través de una grafica se representa la inercia obtenida respecto del nimero de clusters
con el objetivo de apreciar un cambio brusco que nos indique el ntimero 6ptimo de clusters
a usar.

100 1

Inertia
3

20

.

1 2 3 4 5 6 7 8 9
Clusters k

.

Figura 7.6: Ejemplo grafica elbow

Como podemos ver en la Figura , la gréfica obtenida posee la forma de un brazo,
siendo su codo (elbow) el que nos indica el valor de k clusters recomendado a usar.

Determinacion de centroides:

Partiendo de un ntmero k de clusters, cada uno de estos grupos determinard un
centroide C, escogiendo aquellos valores que minimicen la funcién objetivo:

k

Coste(C) = Z Z d*(mg, ) (7.6)

=1 zeC;
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Figura 7.7: Ejemplo determinacion de centroides

Proceso de aprendizaje:

Los diferentes puntos a agrupar son asignados al centroide mas cercano haciendo uso
de las métricas vistas anteriormente. De esta manera, se van construyendo los k clus-
ters especificados inicialmente en el algoritmo. Todo este proceso es realizado de manera
iterativa, actualizando en cada iteracion los centroides en funcion de las asignaciones de
puntos a cada cluster. Este proceso se detiene una vez que los centroides adquieren una
estabilidad (la funcién objetivo no podré minimizarse por debajo de un umbral dado o
cuando los centroides no se mueven).
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Figura 7.8: Ejemplo del proceso de k-means
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Desventajas:

El algoritmo K-means posee una serie de desventajas que debemos tener en cuenta a
la hora de su utilizacion:

= Inicializaciéon: El algoritmo necesita de heuristicas adecuadas para la estimacion
de los centroides de cara a la obtencién de unos resultados apropiados.

» Forma del cluster: K-means tiene problemas a la hora de trabajar con clusters
de distinto tamano, densidad o convexidad.

» Sensibilidad a outliers: Una de las principales desventajas que posee el algoritmo
K-Means es la sensibilidad a outliers, lo que puede ser un gran problema a la hora
de obtener unos resultados precisos y claros.

K-medoids:

El algoritmo K-medoids, similar en funcionamiento al algoritmo K-means, posee dife-
rencias respecto a este que le permiten ser més robusto ante la presencia de outliers.

Determinacion del numero k de clusters:

Al igual que en K-means, para la determinacién del ntimero de clusters se usara el
método de elbow descrito anteriormente (Seccion [7.2.2)).

Proceso:

En el caso de K-medoids, el uso de centroides es sustituido por los denominados me-
doids. Los medoids hacen referencia a la eleccion de un objeto existente dentro de un
cluster siendo este el més central. Para la eleccion de estos medoids, se puede usar el
método PAM (Partitioning Around Medoids) [4], que realiza una serie de pasos para la
eleccion correcta de los objetos méas centrales de cada cluster, obteniendo finalmente una
agrupacion de los datos en clusters:

1. Seleccién arbitraria de elementos dentro de los k cluster como medoids iniciales.
2. Asignaciéon de cada objeto restante al medoid més cercano.

3. Aleatoriamente, seleccionar un objeto considerado no-medoid (O-random).

4. Calculo total del coste de cambio.
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5. Intercambio de objeto considerado medoid con aquel objeto aleatorio (O-random)
que suponga el minimo coste de reemplazo. Si ese minimo es negativo volveremos

al paso 1.

buscara el objeto medoid més similar y se detendra el proceso.
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6. En el caso de que ese minimo sea positivo para cada objeto no seleccionado se
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Figura 7.9: Diagrama método PAM.

Desventajas K-medoids:

» Variabilidad de resultados obtenidos: Una de las desventajas del algoritmo
K-Medoids descrito, es que puede obtener resultados diferentes para distintas eje-
cuciones en el mismo conjunto de datos.

= Forma del cluster: K-medoids también genera problemas a la hora de trabajar
con clusters de distinto tamano, densidad o convexidad.
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7.3. Construccion de los algoritmos

Una vez analizadas las distintas técnicas de clustering a usar en el proyecto, se realiza-
rd su construccion e implementacion en el contexto dado [1]. Los distintos algoritmos de
clustering han sido aplicados con el objetivo de obtener una visiéon preliminar del estado
epidemiologico en el tiempo de cada una de las zonas de salud estudiadas. El objetivo es
clasificar y agrupar los datos de cada zona en clusters que nos permitan obtener distin-
tos niveles de gravedad epidemiologia. La construcciéon de los métodos se realizara en el
lenguaje Python a través de la plataforma online Colab de Google. Se usaran bibliote-
cas como sklearn, pandas o matplotlib, relacionadas con el aprendizaje automatico y el
tratamiento y analisis de datos.

7.3.1. Preparaciéon de los datos

Para la implementacion de los algoritmos de clustering se hace uso tinicamente de
aquellos datos relacionados con la salud de las zonas estudiadas (apartado . Se emplea
el dataset de salud generado con anterioridad, compuesto tinicamente por las variables de
salud ya descritas en las Tablas[5.2] y [5.3] Aquellas variables relacionadas con las medidas
aplicadas o la movilidad, no serdn usadas para la aplicacion de clustering, siendo eliminada
mediante los métodos proporcionados por la biblioteca pandas.

Dentro de los datos de salud solo se usaran aquellas variables relacionadas con la
IA de contagios (POSI IA XDIAS), pruebas realizadas (REALI TA XDIAS) y
fallecimientos (FALL TIA XDIAS) por periodos de tiempo, junto a las variables de
porcentaje PCR (PORC_PCR_X DIAS). Se almacenaran las variables de nombre
de la zona de salud (CENTRO) y fecha (FECHA) de cada dato usado, para la posterior
representacion grafica de los resultados obtenidos por el clustering.

PORC_PCR_4DIAS PORC_PCR_7DIAS PORC_PCR_14DIAS POSI_IA 4DIAS POSI_IA 7DIAS POSI_IA 14DIAS REALI_IA 4DIAS REALI_IA 7DIAS REALI_IA 14DIAS FALL_IA 4DIAS FALL IA 7DIAS FALL_IA_14DIAS

0.000000 0.0 0.0 0.000000 0.0 0.0 0.000000 00 0.0 0.0 00

0.000000 0.0 0.0 0.000000 0.0 0.0 0.000000 0.0 0.0 0.0 0.0

0.000000 0.0 0.0 0.000000 0.0 0.0 0.000000 0.0 0.0 0.0 0.0

5.882353 0.0 0.0 3.006976 0.0 0.0 51.118595 0.0 0.0 0.0 0.0

S T

0.000000 0.0 0.0 0.000000 0.0 0.0 15.034881 0.0 0.0 0.0 0.0

Figura 7.10: Dataset usado para clustering

La razoén por la que se han elegido tinicamente los datos de salud calculados en los
periodos de tiempo de 4, 7'y 14 dias se ha debido al comportamiento del virus, que debe
ser medido en los distintos periodos de tiempo. Otro de los motivos lo encontramos en la
gran capacidad de analisis e interpretacion de dichos datos en comparacion con aquellos
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7.3. Construccion de los algoritmos

obtenidos diariamente. Las variables pertenecientes a las ventanas moviles realizadas
sobre los datos también han sido eliminadas debido a la existencia de la variable de
Incidencia Acumulada, la cual representa la misma informaciéon de manera mas precisa y
teniendo en cuenta factores como la poblacién de cada zona.

Debido a esto, las técnicas de clustering aplicadas a los datos se han divido en tres
tipos segtn el periodo correspondiente de las variables utilizadas (4, 7 y 14 dias). Como
podemos apreciar, el clustering se hara sobre varias variables siendo este de tipo multi-
dimensional.

7.3.2. Creacion del método

Una vez realizada la transformacion y procesamiento del dataset a usar, comenzara la
construccion de los algoritmos de clustering.

El primer paso a realizar es la normalizacion de las variables usadas para que el modelo
pueda trabajar con estas de una manera correcta. Para ello, se hara uso de la funcién de
preprocesado MinMaxScaler(), la cual normaliza nuestros datos para situarlos en un
rango entre 0 y 1.

[5] scaler = preprocessing.MinMaxScaler()
df normal = scaler.fit_transform(df)

df normal

array([[©. , 8. , 8. 1,
[e. , 0. , 0. 1,
[a. , 0. , 0. 1,

]

s,
[0.1754386
[0.19047619,
[0.16666667,

.91799982, ©.02036763],
.92159979, ©6.82251159],
.02159979, ©.02572753]])

G

Figura 7.11: CAdigo de normalizacién datos clustering

Como podemos ver en la Figura[7.11] se almacenara en la variable scaler la aplicacion
de la funcion MinMaxScaler(), para posteriormente crear un nuevo dataset (df normal)
con todos los datos ya normalizados en un rango de 0 a 1.
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A continuacion y tal como se ha explicado en el apartado , se hace el calculo y
aplicacion de la inercia para la determinaciéon mediante el método de elbow del nimero
de k clusters recomendado. Se realiza la bisqueda de dicho ntimero en un rango de 1 a
9 clusters, guardando en las variables correspondientes a los tipos de clustering usados
(kmeansModel y kmedoidsModel), los resultados obtenidos con cada iteracion del bu-
cle for, almacenandose posteriormente en la variable inercia (usada para la representacion
grafica).

K-means:

[ ]
inertia = []
K = range(1,18)
for k in K:
kmeansModel = KMeans(n_clusters=k).fit(df_normal)
kmeansModel . fit(df_normal)
inertia.append(kmeansModel.inertia_)

[ 1 plt.plot(K, inertia, 'bx-')
plt.xlabel('Clusters k')
plt.ylabel('Inertia")}
plt.show()

100

Inertia
3

20 A

Clusters k

Figura 7.12: Codigo determinacion k clusters en K-means
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K-medoids:

>

inertia = []

K = range(1,18)

for k in K:
kmedoidsModel = KMedoids(n_clusters=k).fit(df_normal)
kmedoidsModel.fit(df normal)
inertia.append(kmedoidsModel.inertia_)

° plt.plot(K, inertia, 'bx-')
plt.xlabel('Clusters k')
plt.ylabel( 'Inertia')
plt.show()

350

300

250 1

Inertia

200

150 A

100 4

Clusters k

Figura 7.13: Codigo determinacion k clusters en K-medoids

Finalmente obtenemos 3 clusters como ntimero ideal en ambos tipos de clustering. En
K-means se aprecia visualmente la forma del codo (elbow) indicando el valor 3 del eje X
(Clusters k). En el caso de K-medoids este codo se hace més complejo de vislumbrar, pero
al igual que en K-means podemos comprobar que el niimero de clusters indicado como
correcto es 3. El siguiente paso a realizar serd la aplicacion de los métodos K-means y
K-medoids al conjunto de datos mostrando las coordenadas dadas a cada centroide.
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KMeans|= KMeans(n_clusters=3, random_state= 123).fit(df_normal)
centroids|= KMeans.cluster_centers_

print{centroids)

[[@.89362709 ©.82909212 ©.8531528 ]
[©.33932927 ©.16639436 ©.09977993]
[@.8823143 0.31756374 0.86594091]]

KMeans.labels_ = map(change_labels, KMeans.labels )

labels = pd.DataFrame(KMeans.labels ) #This is where the label outm
labeledConfin = pd.concat((df,labels),axis=1)

labeledConfin = labeledConfin.rename({8:'labels'},axis=1)
labeledConfin.head()

PORC_PCR_14DIAS POSI_IA_14DIAS REALI_IA_14DIAS| labels
0 0.0 0.0 0.0 0
1 0.0 0.0 0.0 0
2 0.0 0.0 0.0 0
3 0.0 0.0 0.0 0
4 0.0 0.0 0.0 0

Figura 7.14: Codigo aplicacién algoritmo K-means
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En el caso de K-medoids se mostraran los medoids obtenidos.

[26]
KMedoids = KMedoids(n_clusters=3, random_state= 123).fit(df_normal)
centroids = KMedoids.cluster centers_

print{centroids)

[[©.21611722 ©.087295286 9.06701165]
[@.3819@955 0.19475286 ©.10123267]
[0.82857143 ©.80538515 ©.083741653]]

O |

KMedoids.labels_ = map(change_labels, KMedoids.labels )

labels = pd.DataFrame(KMedoids.labels_ ) #This is where the label output of
labeledConfin = pd.concat((df,labels),axis=1)

labeledConfin = labeledConfin.rename({8:'labels'},axis=1)
labeledConfin.head()

PORC_PCR_14DIAS POSI_IA_14DIAS REALI_IA_14DIAS |labels
0 0.0 0.0 0.0 0
1 0.0 0.0 0.0 0
2 0.0 0.0 0.0 0
3 0.0 0.0 0.0 0
4 0.0 0.0 0.0 0

Figura 7.15: Cédigo aplicacion algoritmo K-medoids

A través de la variable labels se especifica el cluster al que ha sido asignado cada dato,
siendo los valores de label los correspondientes al nimero de k clusters comenzando por 0.
Esta variable labels se insertard dentro del dataset al que se le ha aplicado el algoritmo
de clustering, teniendo asi registrado en una variable el grupo asignado a cada dato del
dataset. El paso siguiente sera el de representar los clusters obtenidos para el conjunto de
datos estudiado.
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La Figura [7.16], muestra los resultados de los clusters u agrupaciones obtenidas con
las variables utilizadas en el proceso de aprendizaje (uso de la funciéon pairplot sobre las
labels obtenidas anteriormente).

sns.pairplot(labeledConfin,hue="1labels")

<seaborn.axisgrid.PairGrid at Ox7f42c3564cde>
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Figura 7.16: Visualizacion resultados clustering

Mediante el uso del método sairplot, proporcionado por la biblioteca seaborn, obtene-
mos un resultado visual de las agrupaciones o clusters creados para cada variable usada,
tal y como podemos ver en la Figura[7.17} En este caso se hace uso de una variable cons-
tante para la muestra de los clusters obtenidos en funcién de cada una de las variables
usadas en la clasificacion. De esta manera, se podra obtener mediante esta funciéon un
analisis visual claro del clustering multidimensional realizado por cada variable.
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° ¥, axes = plt.subplots(4, 5, figsize=(28, 15), sharex=False})
f.subplots_adjust(hspace=02.2, wspace=0.7)
for 1 in range(@,len(list(labeledConfin))-2):
col = labeledConfin.columns[i)
if 1 < 5:
ax = sns.swarmplot(x=1abeledConfin[ ‘Constant’],y=1abeledConfin[col].values,hue=labeledConfin( ‘labels‘],ax=axes[a,(i)])
ax.set_title(col)
elif i »= 5 and icie:
ax = sns.swarmplot{x=labeledConfin[ ‘Constant’],y=1abeledConfin[col].values,hue=labeledConfin[ ‘labels "], ax=axes[1, (i-5)])
ax.set_title(col)
elif i »= 1@ and i<15:
ax = sns.swarmplot(x=1labeledConfin['Constant"],y=labeledConfin[col].values,hue=labeledConfin[ 'labels"],ax=axes[2,(i-18)])
ax.set_tritle(col)
elif i »>= 15:
ax = sns.swarmplot(xelabeledConfin['Constant’],y=labeledConfin[col].values,hueslabeledConfin] labels’],axwaxes[3,(i-15)])
ax.set_title(col)

fusr/local/1ib/python3.7/dist-packages/seaborn/categorical .py:1296: Userblarning: 67.2% of the points cannot be placed; you may want to decresse the size of the mark
warnings .warn(msg, Userbarning)

fusrflocal/1ib/python3.7/dist- packages/ seaborn/ categorical . py:1296: Userdarning: 77.1% of the points cannot be placed; you may want to decrease the size of the mark
warnings.warn{msg, Userllarning)

fusr/local/1ib/python3.7/dist-packages/seaborn/categorical .py
warnings .warn{msg, UserWarning)

:1296: UserWiarning: B2.1% of the points cannot be placed; you may want to decrease the size of the mark
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Figura 7.17: Método sairplot visualizacién resultados clustering en cada variable

7.3.3. K-means vs K-medoids

Como hemos podido observar anteriormente, ambos algoritmos de agrupamiento por
particiones son similares en funcionamiento, sin embargo, el algoritmo K-medoids nos
ofrece una mayor robustez de clasificacion frente outliers, algo que estara muy presente en
nuestro proyecto debido al tipo de datos usados y a la propia naturaleza de este. Es por
ello por lo que se ha realizado una comparacién entre los resultados obtenidos con ambos

algoritmos para determinar cuales la mejor opcién a elegir.
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K-means
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Figura 7.18: Resultados algoritmo K-means
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K- medoids
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Figura 7.19: Resultados algoritmo K-medoids

Como podemos apreciar en las Figuras y el algoritmo K-medoids para los
mismos datos y nimero de k clusters que el K-means, ofrece unos mejores resultados en
cuanto a la clasificacion y tratamiento de outliers (indicados en los resultados del algoritmo
K-means mediante cuadros rojos). Debido a esta razon, en el proyecto se haré uso de
este algoritmo en lugar de K-means, debido a su mayor robustez y clasificacion de la
informacion.
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7.3.4. Clustering en periodos de tiempo

Una vez construido y elegido el algoritmo de clustering a usar en nuestro proyecto,
seré aplicado a nuestro dataset diferenciando entre cada uno de los periodos estudiados
(4, 7 y 14 dias). El objetivo sera el de detectar aquel periodo que ofrezca los mejores
resultados.

El nimero de k clusters usado en los tres periodos ha sido de 3, ya que tanto la grafica
de elbow como las pruebas realizadas previamente nos han permitido determinar este
ntmero de k clusters como el mejor.

Eliminacién variable de fallecidos:

Las variables utilizadas finalmente en cada uno de los periodos han sido aquellas rela-
cionadas con la incidencia acumulada de PCR realizadas (REALI TA XDIAS) y PCR
positivas (POSI_TA XDIAS), asi como la variable porcentaje de PCR (PORC -
PCR_XDIAS). La variable de IA de fallecidos ha sido eliminada debido a los malos
resultados obtenidos al aplicar el algoritmo K-medoids y a la ausencia de resultados pre-
cisos usando esta.
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Figura 7.20: Resultados clustering con variable |A fallecidos
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Como podemos ver en la Figura donde se muestran las agrupaciones o clusters
obtenidos para cada una de las variables usadas, aquellos resultados correspondientes a
la variable FALL TA XDIAS son los menos precisos en cuanto a la determinacién de
agrupaciones o clusters.

A continuacion se muestran los resultados obtenidos con cada uno de los periodos.

Periodo de 4 dias:
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Figura 7.21: Resultados clustering periodo de 4 dias
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PORC_PCR_4DIAS POSI_IA_7DIAS REALI_IA_4DIAS
- labels ¢t labels 6000 ~ labels
e 0 e 0 e 0
150 1 . e 1 400 - L e !
2 .t 2 2
- . * w 5000 -~ *
% * -
E 300 - ot 4000 .
100 -
:5' 3000
r, ] 200 4
- 2000
-
m e e
3 1000
0 0 0
Data Data
Constant Constant

Figura 7.22: Resultados de libreria grafica seaborn periodo de 4 dias
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Periodo de 7 dias:
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Figura 7.23: Resultados clustering periodo de 7 dias
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Figura 7.24: Resultados de libreria gréfica seaborn periodo de 7 dias
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Periodo de 14 dias:
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Figura 7.25: Resultados clustering periodo de 14 dias
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Figura 7.26: Resultados de libreria grafica seaborn periodo de1 14 dias

Podemos apreciar como los resultados obtenidos en los tres periodos son bastante
buenos, ya que el algoritmo consigue determinar de manera muy clara los tres tipos de
subgrupos existentes para cada una de las variables. Los periodos de 7 y 14 dias (Figuras
[7.23] [7.24] [7.25] v [7.26) muestran una division mas clara de los clusters que el periodo
correspondiente a los 4 dias Figuras y [7.22)).

Finalmente optamos por la eleccion del periodo de 14 dias en lugar de el de 7 usando
como principal motivo los anélisis realizados en el apartado donde se ha podido
ver como las graficas correspondientes a dicho periodo (Figuras |6.10} [6.16] |6.19] y [6.22)
proporcionaban una visiéon clara de la tendencia del virus. Otra de las razones para la
eleccion de este periodo se debe a que el tiempo de obtencion de resultados respecto a la
aplicacion de medidas para las bajadas del virus es aproximadamente de 14-15 dias, por
lo que los resultados obtenidos con este cluster permitirdn determinar qué medidas han
tenido efecto en cada una de las zonas estudiadas.
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7.3.5. Resultados de aplicacion clustering a los datos de las zonas
de salud estudiadas

Creacion coédigo de colores:

Una vez determinado el tipo de algoritmo de clustering a usar y el periodo de tiempo de
los datos usados, se analizan los resultados obtenidos en cada una de las zonas estudiadas.
Previo al analisis, se ha configurado a través de una funcién el etiquetado de los clusters
generados para asignar colores adecuados a lo que dichos subgrupos representan:

= Mal (2): Estado correspondiente a una situacion epidemiologica de riesgo extremo.
El color dado a este estado ha sido el rojo.

» Regular (1): Estado correspondiente a una situacion epidemiologica de riesgo mo-
derado.El color dado a este estado ha sido el amarillo.

» Bien (0): Estado correspondiente a una situacion epidemiologica por debajo de los
niveles de alerta. El color dado a este estado ha sido el verde.

labels
e 0

1
o 2

Figura 7.27: Leyenda de colores usada en clustering
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Figura 7.28: Clustering con cédigo de colores establecido

Graficas Clustering:
El anélisis de los resultados se realizara mediante la generaciéon de gréaficas de cada
zona de salud, donde se podra observar el cluster correspondiente a los datos de cada zona

en el periodo de tiempo de duracion de la segunda ola.

C.S. ISCAR

Cluster
COCOHHHEN
ONUNONUNING
ononownowno

Figura 7.29: Resultados clustering en zona de iscar

En la grafica de ejemplo mostrada, se puede apreciar los distintos clusters a los que
se han asignado los datos diarios de la zona de salud de Iscar (Figura [7.29). En el eje
Y se encuentran las tres etiquetas dadas a cada cluster, 0 (bien), 1 (regular) y 2 (mal),
teniendo en el eje X la fecha de cada dato. Se han creado graficas como la mostrada de
ejemplo para cada zona de salud, ya que gracias a ellas se ve de forma clara los distintos
estados epidemioldgicos obtenidos por el algoritmo de clustering en los que ha estado cada
zona a lo largo de la sequnda ola.
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Validacién de las graficas:

La forma de la mayoria de las graficas obtenidas se asemeja a la tendencia observada
en el anélisis preliminar realizado en el Apartado Gréficas como la correspondiente
a la Figura [6.22] muestran una tendencia similar a las vistas en el clustering.

§ C.S. ISCAR

Cluster
OOOOHEHEN
ONUINONUING
ououowowno

Figura 7.30: Comparacion de graficas clustering y porcentaje PCR en la zona de iscar

Como se ve en el ejemplo mostrado (Figura , la grafica de Porcentaje PCR en el
periodo de 14 dias en Iscar, posee una forma muy similar a la grafica de los resultados del
clustering en esa misma zona.

Analisis de resultados

Consideraciones previas:

Las bajadas y subidas obtenidas en cada grafica son analizadas para determinar las
diferentes causas, y asi, poder obtener informaciéon sobre las medidas més efectivas y los
factores que han provocado el aumento de los contagios.

Analisis de bajadas:

En el caso de las bajadas detectadas, habra que situarse aproximadamente 14 dias
antes para obtener las medidas aplicadas que provocaron dicho descenso de contagios 14
dias después. Esto se basa en el tiempo aproximado de actuacion de las medidas empleadas
frente al COVID-19.
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13/08/2020
30/07/2020

Figura 7.31: Obtencién de las causas de las bajadas detectadas en grafica clustering

Para las subidas no sera necesario situarnos 14 dias antes, ya que las causas de estas
pueden tener un efecto méas inmediato.

Outliers en graficas:

Los picos obtenidos cuya duracion no sea superior a la de dos dias (inclusive), no seran
tenidos en cuenta para el analisis de subidas y bajadas debido a que seran considerados

como outliers.

echa

Figura 7.32: Tratamiento de picos obtenidos en graficas clustering

Tipos de subidas y bajadas:

Para un mejor analisis se ha creado una calificacién de los tipos de subidas y bajadas
detectados:

s Subidas:

e Subida grande: Cambio del cluster 0 al cluster 2.
e Subida intermedia: Cambio del cluster 1 al cluster 2.

e Subida baja: Cambio del cluster 0 al cluster 1.

= Bajadas:

e Bajada baja: Cambio del cluster 1 al cluster 0.
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e Bajada intermedia: Cambio del cluster 2 al cluster 1.

e Bajada grande: Cambio del cluster 2 al cluster 0.

SUBIDA

GRANDE BAJADA

/ INTERMEDIA

BAJADA

P00 / BAJA
20.?5
Woso

SUBIDA
INTERMEDIA

SUBIDA
BAJA

\..

BAJADA

‘*7/\_/

Figura 7.33: Gréfica tipos de bajadas y de subidas

Tablas de analisis por zona de salud:

LF\_/\\/ e

Se ha recogido en una serie de tablas cada uno de los analisis hechos a los tipos de
subidas y bajadas de cada zona, siendo la estructura de cada tabla la mostrada en la

Figura[7.34]

NOMBRE DE LA ZONA DE
SALUD
TIPO DE CAMBIO

CONFINAMIENTO

FECHA EN LA QUE SE
PRODUJO LA SUBIDA

FECHA INICIO DE
CONFINAMIENTO EN Z5
FECHA ORIGEN (14 DiAS
PREV)

N/A

FECHA FIN DE
CONFINAMIENTO EN Z5
MEDIDAS
APLICADAS/CAUSAS
CAUSAS QUE HAN
PROVOCADO LA SUBIDA.

TIPO DE BAJADA FECHA EN LA QUE SE

PRODUIJO LA BAJADA

FECHA 14 DIAS ANTES EN
LA QUE SE APLICARON LAS
MEDIDAS O CAUSAS QUE
PROVOCARON LA BAJADA

MEDIDAS O CAUSAS QUE
HAN PROVOCADO LA
BAJADA DE CONTAGIOS

Figura 7.34: Estructura de las tablas usadas
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Tablas zonas de salud estudiadas:

CANTALEJO CONFINAMIENTO:
TIPO DE CAMBIO FECHA ORIGEN (14 DIAS PREV)

MEDIDAS APLICADAS/CAUSAS
GRAN MOVILIDAD TOTALY
OTROS

GRAN MOVILIDAD TOTAL

16/08 MEDIDAS 17 AGOSTO

05/11 MOVILIDAD POR PUENTE 1/11.
GRAN MOVILIDAD POR
TRABAJO.

10/11 26/10 MEDIDAS 17 Y 24 DE OCTUBRE
08/12 AUMENTO DE MOVILIDAD
OTROS POR FESTIVOS 7/12 Y
8/12

BAJADA INTERMEDIA

Figura 7.35: Tabla andlisis zona de salud Cantalejo

ARANDA SUR CONFINAMIENTO
TIPO DE CAMBIO FECHA ORIGEN (14 DiAS
PREV)

MEDIDAS APLICADAS/CAUSAS

GRAN MOVILIDAD TOTAL
06/08 GRAN MOVILIDAD TOTAL
23/08 09/08 MEDIDAS CONFINAMIENTO.
BAJADA DRASTICA DE MOVILIDAD
TOTAL EN CONFINAMIENTO.

BAJADA INTERMEDIA

BAJADA BAJA 03/09 20/08 MEDIDAS 17 Y 21 AGOSTO. EFECTOS
CONFINAMIENTO. MOVILIDAD
06/09 FIN CONFINAMIENTO. AUMENTO DE

MOVILIDAD TOTAL TRAS
CONFINAMIENTO

18/10 MOVILIDAD POR PUENTE 12/10.
GRAN MOVILIDAD TRABAIO

BAJADA INTERMEDIA 28/11 14/11 MEDIDAS NOVIEMBRE. CAIDA DE
MOVILIDAD TOTAL.

13/12 MOVILIDAD PUENTE 7/12, 8/12.
GRAN MOVILIDAD POR TRABAIO
DIA 10/12.

Figura 7.36: Tabla analisis zona de salud Aranda Sur
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ARANDA RURAL CONFINAMIENTO
TIPO DE CAMBIO FECHA ORIGEN (14 DiAS
PREV)

MEDIDAS APLICADAS/CAUSAS

3/08 GRAN MOVILIDAD TOTAL

07/08 GRAN MOVILIDAD TOTAL
02/09 19/08 MEDIDAS 17 AGOSTO. EFECTOS CONFINAMIENTO.
BAJADA DE MOVILIDAD GRANDE POR CONFINAMIENTO.
07/09 FIN MEDIDAS CONFINAMIENTO.

AUMENTO DE LA MOVILIDAD TOTAL TRAS EL
CONFINAMIENTO

BAJADA INTERMEDIA 24/09 10/09 DIAS 11/09, 12/09, 14/09 Y 15/09 CAIDA DE MOVILIDAD
TOTAL. FIESTAS LOCALES NO TIENEN REPERCUSION EN
CONTAGIOS
20/10 GRAN MOVILIDAD POR TRABAIO- MOVILIDAD PUENTE
12/10
BAJADA INTERMEDIA 24/10 10/10 BAJADA DE MOVILIDAD TOTAL Y MOVILIDAD POR
TRABAIO
27/10 MOVILIDAD POR TRABAIO ALTA
BAJADA INTERMEDIA 27/11 13/11 MEDIDAS NOVIEMBRE. CAIDA DE MOVILIDAD TOTAL
DESDE OCTUBRE

Figura 7.37: Tabla andlisis zona de salud Aranda Rural

ARANDA NORTE CONFINAMIENTO
TIPO DE CAMBIO FECHA ORIGEN (14 DiAS PREV) MEDIDAS APLICADAS/CAUSAS
BAJADA BAJA 22/06 BAJADA DE MOVILIDAD TOTAL
DIAS PREVIOS (20/06, 21/06).
MEDIDAS PRIMERA OLA
MOVILIDAD TOTAL
ALTA(CASA-TRABAIO-OTROS)
MOVILIDAD TOTAL
ALTA(CASA-TRABAIO-OTROS)
BAJADA INTERMEDIA 29/08 15/08 MEDIDAS CONFINAMIENTO.
BAJADA DE MOVILIDAD TOTAL
DURANTE CONFINAMIENTO.

12/10 MOVILIDAD PUENTE 12/10.
MOVILIDAD TRABAJO
BAJADA INTERMEDIA 26/11 14/11 MEDIDAS NOVIEMBRE,
BAJADA DE MOVILIDAD TOTAL
DESDE OCTUERE

Figura 7.38: Tabla andlisis zona de salud Aranda Norte
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MIRANDA OESTE CONFINAMIENTO
TIPO DE CAMBIO

BAJADA BAJA

FECHA ORIGEN (14 DiAS PREV) MEDIDAS APLICADAS/CAUSAS
24/06 EFECTO MEDIDAS PRIMERA
OLA

GRAN MOVILIDAD TOTAL Y
OTROS. MOVILIDAD POR
FIESTAS 15/08.

GRAN MOVILIDAD TOTAL EN
AUMENTO A PARTIR DE
SEPTIEMBRE. AUMENTO
MOVILIDAD POR FIESTAS
LOCALES 31/08.

01/11 18/10 MEDIDAS 17 OCTUBRE.
MEDIDAS CONFINAMIENTO.
BAJADA DE MOVILIDAD POR
CONFINAMIENTO.
MOVILIDAD TOTAL BAJA A
PARTIR DE NOVIEMBRE

BAJADA INTERMEDIA

Figura 7.39: Tabla andlisis zona de salud Miranda Oeste

MIRANDA ESTE CONFINAMIENTO
TIPO DE CAMBIO

BAJADA BAJA

FECHA ORIGEN (14 DiAS PREV) MEDIDAS APLICADAS/CAUSAS
27/06 EFECTOS MEDIDAS PRIMERA
OLA.

MOVILIDAD POR FIESTAS
LOCALES.

MOVILIDAD TOTAL Y OTROS
ALTA

MOVILIDAD TOTAL, CASA Y
OTROS MUY ALTA
MOVILIDAD GRANDE POR
FIESTAS 12/09.

07/11 24/10 MEDIDAS CONFINAMIENTO.
MOVILIDAD TOTAL Y OTROS
EN CONFINAMIENTO
REDUCIDA

BAJADA INTERMEDIA

Figura 7.40: Tabla andlisis zona de salud Miranda Este
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MIRANDA DEL CASTANAR
TIPO DE CAMBIO

CONFINAMIENTO

FECHA ORIGEN (14 DiAS PREV)

MEDIDAS APLICADAS/CAUSAS
GRAN MOVILIDAD TOTAL.

GRAN MOVLIDAD TOTAL

BAJADA INTERMEDIA

25/09

MEDIDAS CONFINAMIENTO.
GRAN CAIDA DE MOVILIDAD
DURANTE CONFINAMIENTO.

18/10

AUMENTO DE LA MOVILIDAD
DIAS FINALES DE
CONFINAMIENTO (NO
CUMPLIDO AL FINAL)

BAJADA INTERMEDIA 09/11

26/10

MEDIDAS 24 OCTUBRE.

14/11

EFECTOS DEL PUENTE 1/11

BAJADA GRANDE 19/11

05/11

MEDIDAS 6 DE NOVIEMBRE.
MOVILIDAD TOTAL BAJA

Figura 7.41: Tabla andlisis zona de salud Miranda del Castanar

MOTA DEL MARQUES
TIPO DE CAMBIO
23/07

CONFINAMIENTO

FECHA ORIGEN (14 DiAS PREV)

MEDIDAS APLICADAS/CAUSAS
MOVILIDAD OTROS ALTA

BAJADA BAJA 31/07 17/07 MOVILIDAD TOTAL EN
DESCENSO RESPECTO A DIAS
ANTERIORES
03/08 MOVILIDAD OTROS ALTA
07/08 23/07 LIGERO DESCENSO DE
MOVILIDAD TOTAL
09/08 25/07 MOVILIDAD TOTAL ALTA
18/08 04/08 MEDIDAS 17 AGOSTO
20/09 MOVILIDAD POR FIESTAS
LOCALES. MOVILIDAD TOTAL Y
CASA DIA 10/09 MUY ALTA
30/09 MOVILIDAD CASA ALTA
BAJADA INTERMEDIA 24/10 10/10 MEDIDAS CONFINAMIENTO.
MOVILIDAD TOTAL Y CASA
BAJA
BAJADA BAJA 13/11 30/10 MEDIDAS 24 Y 30 OCTUBRE.
MOVILIDAD TOTAL BAJA
15/11 MOVILIDAD POR PUENTE 1/11

Figura 7.42: Tabla andlisis zona de salud Mota del Marqués
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PENAFIEL
TIPO DE CAMBIO

BAJADA BAJA

FECHA ORIGEN (14 DiAS PREV) MEDIDAS APLICADAS/CAUSAS
18/06 EFECTOS MEDIDAS PRIMERA
OLA

AUMENTO DE MOVILIDAD
POR FIESTAS LOCALES.
MOVILIDAD OTROS ALTA.

GRAN MOVILIDAD ENTRE
MUNICIPIOS PERAFIEL Y
PESQUERA DE DUERO
MOVILIDAD TOTAL ALTA DIAS
PUNTUALES4Y 12

GRAN MOVILIDAD POR
TRABAJO ENTRE MUNICIPIOS
PENAFIEL Y PESQUERA DE
DUERO

BAJADA INTERMEDIA 25/09 11/09 BAJADA DE MOVILIDAD TOTAL
RESPECTO A DIAS ANTERIORES
BAJADA DE MOVILIDAD ENTRE
MUNICIPIOS PERAFIEL Y
PESQUERA DE DUERO

BAJADA BAJA 10/12 26/11 BAJADA DE MOVILIDAD TOTAL
BAJADA MOVILIDAD POR
TRABAJO ENTRE MUNICIPIOS
PENAFIEL Y PESQUERA DE
DUERO

Figura 7.43: Tabla andlisis zona de salud Penafiel

MEDINA CAMPO URBANO CONFINAMIENTO
TIPO DE CAMBIO FECHA ORIGEN (14 DIAS PREV)

MEDIDAS APLICADAS/CAUSAS
MOVILIDAD OTROS MUY ALTA
MOVILIDAD TOTAL EN
AUMENTO. MOVILIDAD
OTROS ALTA

01/10 MEDIDAS CONFINAMIENTO.
BAJADA DE MOVILIDAD TOTAL
Y OTROS

29/10 FIN MEDIDAS
CONFINAMIENTO. MOVILIDAD
OTROS AUMENTA POR
PUENTE 1/11

15/12 01/12 MOVILIDAD TOTAL BAJA

BAJADA INTERMEDIA

BAJADA INTERMEDIA

Figura 7.44: Tabla andlisis zona de salud Medina del Campo urbano

134 Alvaro Fuentes Valverde



7.3. Construccion de los algoritmos

MEDINA CAMPO RURAL CONFINAMIENTO
TIPO DE CAMBIO FECHA ORIGEN (14 DIAS PREV)

MEDIDAS APLICADAS/CAUSAS

BAJADA BAJA a/07 20/06 EFECTOS MEDIDAS PRIMERA
OLA
04/09 MOVILIDAD TOTAL ALTA.
GRAN MOVILIDAD POR OTROS
Y TRABAIO
15/09 MOVILIDAD TOTAL ALTA.
GRAN MOVILIDAD OTROS
24/10 10/10 MEDIDAS CONFINAMIENTO.
BAJADA DE MOVILIDAD TOTAL
28/10 FIN MEDIDAS
CONFINAMIENTO
BAJADA INTERMEDIA 03/12 19/11 MOVILIDAD TOTAL BAJA

Figura 7.45: Tabla andlisis zona de salud Medina del Campo rural.

ISCAR CONFINAMIENTOS: | 02/08/2020- 18/09/2020-17/10/2020
16/08/2020
TIPO DE CAMBIO FECHA FECHA ORIGEN (14 MEDIDAS APLICADAS/CAUSAS
DiAS PREV)
29/07 GRAN MOVILIDAD TOTAL Y OTROS

AUMENTO MOVILIDAD POR TRABAJO Y OTROS ENTRE
PEDRAJAS E ISCAR

14/08 31/07 MEDIDAS PRIMER CONFINAMIENTO.
BAJADA DE MOVILIDAD TOTAL POR CONFINAMIENTO
BAJADA MOVILIDAD POR TRABAJO ENTRE PEDRAJAS E ISCAR

04/09 FIN MEDIDAS PRIMER CONFINAMIENTO
AUMENTO DE MOVILIDAD(TRABAJO-OTROS)
AUMENTO MOVILIDAD POR TRABAJO ENTRE PEDRAJAS E

ISCAR
14/09 MOVILIDAD TOTAL, TRABAIO Y OTROS ALTA.
BAJADA INTERMEDIA | 09/10 25/09 MEDIDAS SEGUNDO CONFINAMIENTO

BAJADA DE MOVILIDAD TOTAL (OTROS NO}
BAJADA MOVILIDAD POR TRABAJO ENTRE PEDRAJAS E ISCAR

19/10 CONFINAMIENTO NO RESPETADO (MOVILIDAD OTROS ALTA)
BAJADA MOVILIDAD POR OTROS ENTRE PEDRAJAS E ISCAR
(CONFINAMIENTO A PEDRAJAS)

BAJADA INTERMEDIA | 30/11 16/11 MEDIDAS NOVIEMBRE
BAJADA MOVILIDAD POR TRABAJO Y OTROS ENTRE PEDRAJAS
EISCAR

BAJADA BAJA 08/12 24/11 MOVILIDAD TOTAL BAJA RESPECTO A DIAS ANTERIORES
BAJADA MOVILIDAD POR TRABAJO Y OTROS ENTRE PEDRAJAS
EISCAR

10/12 MOVILIDAD TOTAL SUBE. MOVILIDAD POR PUENTE 7/12, 8/12
AUMENTO MOVILIDAD POR TRABAJO ENTRE PEDRAJAS E
ISCAR

Figura 7.46: Tabla anélisis zona de salud iscar.
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Conclusiones obtenidas:

Como se puede observar en las tablas de anélisis creadas, una de las principales causas
de subidas y bajadas ha sido la movilidad. En muchas zonas, los aumentos de movilidad
han sido provocados por periodos estivales como el verano o la proximidad a festivos
locales o nacionales, junto con el fin o ausencia de medidas restrictivas (confinamientos).
Este aumento de la movilidad ha provocado la mayoria de las subidas detectadas por el
algoritmo de clustering y por tanto el aumento de los contagios en cada zona.

Tal y como se habia analizado en el apartado [6.2.2] En las zonas de Iscar y Pefiafiel
(Figuras y |7.43) aquella movilidad realizada entre municipios ha sido determinante
en las subidas y bajadas detectadas.

Medidas de limitacion de la movilidad como aquellas implantadas con los confinamien-
tos, cierres perimetrales de la CA, cierre de hosteleria o el toque de queda han sido causa
de muchas de las bajadas detectadas, debido a su impacto en el niimero de entradas o
movilidad interna de cada zona.

Otras restricciones como las relacionadas con la limitacion de la actividad social o el
ntmero de reuniones también han sido relevantes en algunas de las zonas estudiadas.

Por tanto, podemos concluir que el factor mas relevante a la hora de reducir el namero
de contagios (como ya se presuponia) es la movilidad. Aquellas medidas que permitan
reducir el namero de entradas a cada zona seran consideradas de gran relevancia o efec-
tividad en muchas de las zonas estudiadas.
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Capitulo 8

Modelos de aprendizaje: Boosting

8.1. Introducciéon

Una vez aplicado el método de aprendizaje clustering sobre el conjunto de datos usado,
se han obtenido una serie de clusters que permiten clasificar los datos epidemiologicos de
cada zona en funcion de su gravedad (bien, regular o mal). Esta clasificacion en subgrupos
nos ofrece la visualizacion de las subidas y bajadas de contagios en cada una de las zonas,
pudiendo analizar las causas en detalle.

Toda esta informacion es muy ttil, pero no es suficiente para poder lograr el verdadero
objetivo del proyecto: la obtencion de aquellas medidas més efectivas en cada zona. Es
por ello, por lo que a partir de la informaciéon dada por los clusters sobre las distintas
subidas y bajadas, se ha decidido crear un modelo de aprendizaje supervisado que permita
obtener qué medidas han sido realmente las més efectivas en cada zona y cuales no.

La eleccion de un modelo de aprendizaje supervisado viene condicionada por la in-
formacion y pruebas preliminares obtenidas (movilidad de entrada a las zonas de sa-
lud,medidas aplicadas, resultados de clustering...). Ahora se posee informacion especifica
de cada zona de salud estudiada, lo que permite validar los resultados obtenidos por el
modelo de aprendizaje utilizado.

El modelo escogido para la determinacion de las medidas mas efectivas de cada zona
ha sido el modelo |Gradient Boosting Tree| [34]. La eleccion de este modelo se debe a su
funcionamiento basado en ensembles. A continuaciéon profundizaremos en el concepto de
ensemble y Boosting (tipo de ensemble), necesarios para la comprension del funciona-
miento del modelo usado.
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8.2. Ensembles

Los ensembles son técnicas de agrupacion donde multiples modelos de Machine Lear-
ning combinan sus salidas para la resolucién de problemas complejos. Cada modelo se
encarga de obtener una predicciéon que posteriormente es combinada con los resultados
de los otros modelos para obtener una tnica prediccion [16]. Por ejemplo, en un ensemble
compuesto por 15 arboles donde se obtienen 10 predicciones correspondientes a un cliente
que va a darse de baja y 5 que no, la prediccion final obtenida de nuestro ensemble sera
que dicho cliente se dara de baja en nuestro sistema [13].

En la Figura [8.1] se muestra un esquema bésico sobre la idea de ensemble, podemos
observar como los distintos modelos que forman los ensembles hacen uso de un conjunto
de datos que puede ser igual para todos los modelos o estar repartido entre cada uno.

A

delo 1

Datos m oi%

odelo 2

XKO

Figura 8.1: Formacién de ensembles [7].

Modelo de Ensemble

La idea principal de los ensembles se encuentra en la seleccion de modelos bases a
agrupar [33|, siendo muchas veces escogido un tipo tnico de algoritmo de aprendizaje en
todos los modelos que componen el ensemble (ensemble homogéneo). Existen casos en los
que se emplean distintos algoritmos de aprendizaje en los modelos agrupados (ensemble
heterogéneo), combinando asi algoritmos que individualmente no obtienen buenos resul-
tados, pero que combinados con otros tipos mejoran mucho. Un aspecto muy importante
en la eleccion de modelos es la combinaciéon que se obtendra en un futuro. Si elegimos
modelos con un sesgo (bias) y varianza distinto se debera usar un método de agregacion
(Bagging, Boosting, Stacking...) que tienda a reducir ambos parametros para mantenerlos
los mas bajo posibles y asi evitar el denominado problema sesgo-varianza.
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La clave de los métodos de ensemble radica en que los modelos que forman a cada
uno de estos sean lo mas diversos posibles, haciendo que los errores no se correlacionen y
obteniendo un resultado final construido a partir de pequenos resultados dados por dichos
modelos (mayor generalizacion).

8.2.1. Ventajas y desventajas de los ensembles

En este apartado se indican todas aquellas ventajas y desventaja de la técnica de
agrupacion ensemble usada en nuestro proyecto.

Ventajas:

= Mejora de rendimiento predictivo. Las predicciones basadas en distintos modelos
tienen mayor estabilidad debido a la reduccion de la varianza y el ruido (influencia
de outliers).

= Aplicacién a problemas de clasificacién y regresion.
= Menor esfuerzo en la limpieza y preprocesamiento de datos usados.
= Gran escalabilidad.

= Efectivos en la reduccion del overfitting y bias mediante los distintos tipos de en-
semble (Bagging y Boosting), pudiendo asi generalizar correctamente nuevas obser-
vaciones.

Desventajas:

Dificultad en la interpretacion de los resultados obtenidos (no se permite su inter-
pretacion grafica).

Gran exigencia computacional.

Incapacidad de extrapolacion fuera del rango de predictores obtenidos en los datos
de entrenamiento.

Perdida de informaciéon al usar predictores basados en datos continuos.
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8.2.2. Tipos

140

Los tipos de ensemble méas utilizados son [7]:

Votaciéon: Tipo de ensemble compuesto por distintos algoritmos de Machine Lear-
ning que entrenan con los mismos datos dando cada uno de los algoritmos una salida.
Se elegira como resultado final la salida que sea votada por la mayoria.

Bagging: Ajuste de multiples modelos teniendo cada uno un subconjunto especifico
de datos de entrenamiento. El resultado de todos los modelos usados (media de
predicciones) se combina para dar un resultado final. Un ejemplo claro de este tipo
de ensemble son los modelos Random Forest.

Boosting: Ajuste secuencial de multiples modelos sencillos denominados weak lear-
ners, de tal forma que cada uno de estos modelos aprenda de los errores del anterior.
Un ejemplo de este tipo de ensembles son los Gradient Boosting Trees, donde esos
weak learners estdn compuestos por arboles con pocas ramificaciones.

Stacking: Ajuste de varios modelos distintos que entrenan con el mismo conjunto
de datos y cuya salida es usada como entrada de un modelo encargado de tomar la
decision final.

Alvaro Fuentes Valverde
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8.2.3. Problema sesgo-varianza

Al igual que la mayoria de métodos de Machine Learning, los modelos que compo-
nen los ensembles sufren el problema de equilibrio entre los conceptos de bias (sesgo) y
varianza:

Bias:

El término bias o sesgo es usado en Machine Learning para referirnos a la diferencia
existente entre las predicciones obtenidas y los valores reales. Refleja la capacidad del mo-
delo para conocer la verdadera relacion existente entre la variable predictora y la variable
de respuesta. Generalmente, los algoritmos lineales poseen un sesgo alto ya que su apren-
dizaje y entendimiento es sencillo, pero su flexibilidad es muy reducida (rendimiento bajo
en problemas complejos). Entre estos algoritmos encontramos: regresion lineal, anélisis de
discriminante lineal y regresion logistica [5].

Varianza:

El término warianza se refiere al grado en el que el modelo varia segin los datos
utilizados en el entrenamiento. Idealmente, el modelo no debe modificarse demasiado
debido a pequenos cambios en los datos de entrenamiento. Si esto sucede es porque el
modelo almacena los datos en lugar de aprender la verdadera relaciéon entre la variable
predictora y la variable de respuesta. Aquellos algoritmos de aprendizaje automéatico con
una gran varianza se sienten fuertemente influenciados por las especificaciones de los datos
de entrenamiento, entre estos encontramos: arboles de decision, support vector machines
y K-NN.

Ensembles en problema sesgo-varianza:

El objetivo de cualquier algoritmo o modelo de aprendizaje automatico sera el de
obtener un equilibrio entre sesgo y varianza. Para poder lograr dicho objetivo se hace uso
de los ensembles, que mediante la obtenciéon de un tinico modelo a partir de la combinacion
de otros consigue lograr un equilibrio entre el sesgo y la varianza. Los tipos de ensemble
mas utilizados para la obtencién de dicho equilibrio son el Bagging y el Boosting.

» Bagging: Uso de modelos con muy poco bias y gran varianza, mediante su agrega-
cion se logra reducir la varianza sin apenas aumentar el bias.

= Boosting: Uso de modelos con muy poca varianza y gran bias, ajustando de forma
secuencial los modelos se logra reducir el bias sin influir apenas en la varianza.
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8.3. Boosting

En nuestro proyecto se hace uso del tipo de ensemble Boosting, que tal y como pode-
mos ver en el ejemplo mostrado en la Figura[8.3] basa su funcionamiento en la mejora de
los errores obtenidos por modelos anteriores, denominados weak learners (clasificador dé-
bil), repitiendo el proceso hasta obtener los mejores resultados posibles. Dentro de nuestro
proyecto haremos uso de estos clasificadores (arboles) para el entrenamiento y obtencion
aquellas medidas mas efectivas, corrigiendo cada modelo los errores generados por an-
teriores (fallos en determinacion de medidas eficaces), para finalmente obtener aquellas
medidas més eficaces en cada una de las zonas estudiadas.

\ ) )
— a — — o »
INITIAL DATASET A" hY A" Ay
" & NEW SET OF DATA R &
TREE (priority for coses on Which the WOW,

previous algorithm was mistaken) ANOTHER TREE!

I
na
o
— ®  — 5 REPEAT UNTIL |T FEELS GOOD

’/ A a
COLLECT BAD CASES
AGAIN GUESS WHO |s

HERE AGAIN? BOOST‘NG

Figura 8.3: Funcionamiento modelos GBT

Profundizando en los tipo de ensemble Boosting, observamos como su funcionamien-
to esta basado en la agregacion de clasificadores débiles (weak learners), teniendo cada
uno de estos diferentes pesos en funcion de los resultados (predicciones) de clasificadores
anteriores |40|. Por tanto, la agregacion de un clasificador débil al ensemble provoca un
cambio en la estructura de los pesos, haciendo que los datos mal clasificados ganen peso y
aquellos correctos lo pierdan; los weak learners se centraran en aquellos casos que fueron
mal clasificados (medidas aplicadas) por los clasificadores anteriores.
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8.3.1. Ventajas y desventajas del Boosting
Ventajas:

= Rapidez del entrenamiento.
= Implementacion facil y sencilla.

» Adaptacion a datos usados en el proyecto (resultados clustering y medidas aplica-
das).

Desventajas:

» Sensibilidad a datos incompletos (fallos con hipotesis complejas o débiles).
= Ralentizacion del algoritmo por apariciéon de puntos de corte.

» Tendencia al sobreajuste (overfitting), se necesita de una forma de obtencion del
ntmero 6ptimo de modelos a incluir.

8.3.2. Estrategias Boosting

En este apartado se describen las distintas técnicas y estrategias de Boosting en las
que se fundamentan los modelos Gradient Boosting Trees:

AdaBoost

El principal algoritmo usado en Boosting es AdaBoost, algoritmo capaz de aprender
a partir de clasificadores débiles (weak learners), sin embargo existen muchos otros como
LPBoost, BrownBoost, XGBoost, MadaBoost o LogitBoost, estando estos dentro del mar-
co de AnyBoost, el cual basa su funcionamiento en el descenso del gradiente en un espacio
funcional (Gradient Boosting). A continuacion veremos el funcionamiento del algoritmo
AdaBoost (problema de clasificacion binaria), el cual proporciona la base para entender
el funcionamiento del modelo Gradient Boosting usado en el proyecto. El funcionamiento
de AdaBoost esta basado en tres puntos principales:

» Uso del tipo de modelo weak learner, el cual es capaz de predecir la variable
respuesta con un porcentaje de acierto superior al dado de manera aleatoria. Este
weak learner se traduce en un arbol de pocos nodos (en el caso de los arboles de
regresion).
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= Mismo peso de inicio para todas las observaciones que forman el set de entrena-
miento.

= Codificacion de la variable respuesta en dos clases como +1 y -1.

Una vez establecidos los puntos principales, se inicia un proceso de iteraciones. La
primera iteracion ajusta un weak learner, empleando los datos de entrenamiento y
pesos iniciales, usando posteriormente este (ya almacenado y ajustado) para la prediccion
e identificacion de las observaciones de entrenamiento.

Este proceso hara que los pesos de las observaciones se actualicen disminuyendo el
peso de aquellas bien clasificas y aumentando el de las mal clasificadas. Por lo tanto, el
weak learner obtendré un peso total proporcional al total de aciertos, estableciendo asi
una mayor influencia en el ensemble en funcién a dichos aciertos.

Asi se podra realizar otra iteracion en la cual se llamara de nuevo al weak learner
para su ajuste, usando esta vez los pesos ya actualizados de la iteraciéon anterior. El nuevo
weak learner obtenido se almacenaréd obteniendo un nuevo modelo del ensemble.

Este proceso se ira repitiendo M veces hasta generar un total de M weak learner. La
clasificacion de nuevas observaciones se realizara mediante la obtencién de la prediccion
de cada uno de los weak learners que forman el ensemble. De esta manera, se agregaran
los resultados de dichos weak learners , ponderando el peso de cada uno acorde al peso
que se le asigna en el ajuste. El objetivo de esta estrategia es la prediccion correcta por
parte de cada nuevo weak learner en base a las observaciones que los anteriores no han
sido capaces de predecir.

Binning

Uno de los principales problemas que encontramos en el Boosting son los thresholds o
puntos de corte. Dichos puntos producen un cuello de botella o ralentizaciéon de nuestro
algoritmo, llegando a obtener procesos de compilacion muy grandes.

La estrategia usada para su busqueda y deteccion es la denominada discrete binning.
Dicha estrategia se basa en una técnica de preprocesamiento de datos utilizada para
reducir los efectos de pequenos errores de observacion. Los valores originales de los datos
que caen en un pequeno intervalo dado (bin), se sustituyen por un valor representativo
de ese intervalo (a menudo el valor central). El binning de datos es una forma de agrupar
ntmeros de valores més o menos continuos en un ntimero menor de bins.

Esta técnica es caracteristica de modelos como HistGradientboosting o XGBT,
que al implementarla adquieren mayor velocidad en el proceso de aprendizaje.
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— auantiles

bin 0 binl |binZbin3 |bind bin 5 bin 6 |bin 7 bin 8 bin 9

Figura 8.4: Ejemplo binning. [34]

Early stopping

Como se ha mencionado anteriormente, uno de los principales problemas de los ensem-
bles es el sobreajuste o overfitting provocado durante el entrenamiento. Este overfitting
esta fuertemente relacionado con el nimero de weak learners o arboles usados. Es por
ello por lo que al usar Boosting se debe poseer una técnica que nos permita determinar el
nimero de arboles o weak learners ideales a usar de cara a obtener los mejores resultados
y evitar el sobreajuste.

Como solucién a este problema, en la mayoria de implementaciones y modelos se utiliza
la denominada early stopping o parada temprana, que nos permite parar el proceso de
ajuste de nuestro modelo justo en el momento anterior a dejar de obtener los mejores
resultados.

Dentro de nuestro proyecto esta parada temprana seré controlada mediante los argu-
mentos validation fraction , n iter no change y tol .

8.4. Modelo Gradient Boosting Trees

El modelo Gradient Boosting Trees estd compuesto por un conjunto (ensemble) de
arboles de decision individuales que son entrenados de manera secuencial, cambiando la
importancia (peso) de las observaciones, de tal forma que cada nuevo arbol intenta mejorar
los errores del anterior (Boosting). En cada uno de estos arboles individuales las obser-
vaciones se van repartiendo a través de bifurcaciones denominadas nodos, construyendo
asi la estructura del arbol hasta alcanzar un nodo terminal. La prediccién de cada nueva
observacion se realiza anadiendo las predicciones de todos los arboles que conforman el
modelo.
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Entre las principales ventajas del modelo Gradient Boosting Trees encontramos :

= Gran capacidad en la exploracion de datos, permitiendo la identificacion rapida y
eficiente de variables (predictores) més importantes (en este caso cada una de las
medidas aplicadas).

= Seleccidon automatica de predictores.

= Manejo de predictores numéricos y categoricos sin necesidad de crear variables
dummy o one-hot-encoding.

= En caso de no disponer de ningiin predictor en alguna observacion, se puede lograr
realizar el proceso de prediccion haciendo uso de las observaciones que pertenecen
al ultimo nodo alcanzado.

» Gran capacidad de exploracion de datos. Rapida identificacion de variables (predic-
tores) mas importantes.

= No es necesario el cumplimiento de distribuciones especificas en los datos.

= Menor necesidad de limpieza y pre-procesado de datos lo que facilita el trabajo con
la informacion.

= Poco impacto de outliers.

Como vemos este tipo de modelo es el més adecuado teniendo en cuenta la tarea a

realizar, ya que a partir de los datos obtenidos en el clustering se construyen arboles de de-
cision usando cada medida como predictor, generando asi los predictores mas importantes
y por tanto las medidas mas eficaces en cada zona.

Algoritmo Gradient Boosting:

Gradient Boosting basa su funcionamiento en el algoritmo Adaboost[8.3.2] permitiendo

emplear cualquier funcién de coste diferenciable. El proceso empleado en el entrenamiento
es el siguiente:

1. Ajuste de un primer weak learner f1 para la predicciéon de la variable de respuesta
y célculo de los residuos con y-f1(x). Seguidamente, se realiza el ajuste de un nuevo
modelo f2 cuyo objetivo es la correccion de los errores hechos por el modelo f1.

filz) =y (8.1)
fox) =y — fi(x) (8.2)
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2. A continuacién, en una nueva iteracion se calcularan los residuos de los dos modelos
f1 y £2 de manera conjunta para que un tercer modelo 3 trate de corregirlos. Este
proceso se realizard M veces, de tal forma que cada nuevo modelo f(x) minimice los
residuos del anterior.

f3(z) =y — fi(z) — fo(2) (8.3)

3. Esta minimizacion iterativa de los residuos puede provocar el denominado overfit-
ting, por lo que se haré uso de un valor de regularizacién como el learning rate para
limitar la influencia de cada modelo en el ensemble.

fi@) =y (8:4)

fa(x) =y = Nfulx) (85)

f3(x) =y = Nfi(x) = Nfa(2) (8:6)

y ~Nfi(@) + Nfa(x) + f3(2) + o N () (8.7)

8.4.1. Importancia de los predictores

Uno de los principales problemas de los modelos Gradient Boosting Trees es su inter-
pretacion, pues estdn compuestos por una combinacion de arboles de decision y es muy
complicado poder obtener una representacion grafica que nos permita saber de forma
visual los predictores més importantes.

Como solucién a esta problematica se han creado estrategias para la cuantificacion
de la importancia de los predictores, permitiendo un anélisis de los resultados obtenidos
menos abstracto.

Las medidas usadas para la obtenciéon de la influencia son la pureza de nodos y la
importancia por permutacion.

Pureza de los nodos:

La forma de obtenciéon del incremento de pureza de los nodos se realiza a través de
cada uno de los predictores usados, donde se calcula el descenso medio del
ISquared Error| (RMSE) conseguido por cada division (provocada por el predictor para el
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conjunto de arboles que forman el ensemble). Este es la desviacion cuadratica (dispersion)
sobre la regresion que hace el modelo.

Estos predictores se corresponden a las medidas aplicadas tanto en confinamientos
como a nivel de[CCAA] Cuanto mayor sea el valor de dicho descenso o RMSE, mayor sera
la aportacion del predictor al modelo, y por tanto, mayor efectividad tendra la medida a
la que corresponde dicho predictor dentro de la zona de salud estudiada.

Importancia de los predictores en el modelo
#H#H#F70MA DE SALUD: C.S. ARANDA MORTE ###H#

predictor| |importancia

6 LIMIT_REUN_10 0.325178
0 CIERRE_HOSTELERIA 0.212905
19 PROHIB_VISIT_RESI 0.135904
3 REST_ACCESO_CCAA 0.108955
10 AFORO_HOST_75 0.098216
8 RED_PERS_SACTV_50 0.066633
4 REST_ACCESO_ZS 0.021805
12 LIMIT_MESA_10 0.020812
5 TOQUE_NOCTURNO 0.008593

2 CIERRE_C_COMERCIALES 0.000000

Figura 8.5: Ejemplo de obtencién pureza por nodos

Importancia por permutacion:

Identificacion de la influencia de cada predictor a través de una métrica de evaluacion
del modelo. En nuestro caso usaremos el [Root Mean Squared Error|

El valor asignado o asociado a cada predictor se obtendré mediante el proceso descrito
a continuacion:

1. Creacion del conjunto de arboles que componen el modelo. Hiperparametros como
la profundidad, learning rate usado o niimero de arboles, seran obtenidos a través
del uso de la validacion cruzada.
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2. Calculo de RMSE (rmse0)

3. Para cada uno de los predictores p permutaremos en todos los arboles que componen
el modelo los valores de dicho predictor, manteniendo el resto de valores constante.

4. Recalcular el RMSE tras permutacion (rmsep)

5. Calculo del incremento del RMSE debido a la permutaciéon del predictor p.

(rmse — j — rmseq)

% Incremento, = x 100 (8.8)

rmseg

En el caso de que el predictor permutado contribuya al aumento del error del modelo,
este se considerara como predictor influyente. La obtencién de un incremento del
error inferior o igual a 0 seré considerada como una influencia nula por parte del predictor
en el modelo.

En nuestro proyecto se hace uso de este calculo para validar los resultados obtenidos
con la pureza de los nodos y obtener finalmente las medidas mas efectivas. Cada predictor
serd denominado como una feature o caracteristica.

#AH##Z0NA DE SALUD: C.S. ARANDA NORTE ####

importances_mean fimportances_std feature
6 0.517252 0.048665 LIMIT_REUN_10
0 0.103974 0.013706 CIERRE_HOSTELERIA
8 0.014944 0.011689 RED_PERS_SACTV_50
10 0.009900 0.010252 AFORO_HOST_75
3 0.006694 0.004261 REST_ACCESQO_CCAA
19 0.002486 0.001509 PROHIB_VISIT_RESI
12 0.001756 0.001357 LIMIT_MESA_10
4 0.000000 0.000000 REST_ACCESO_ZS
5 0.000000 0.000000 TOQUE_NOCTURNO

Figura 8.6: Ejemplo de obtencién importancia por permutacion.
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8.5. Construccién de modelos de aprendizaje

A continuacién se muestra todo el proceso de construccion de los modelos de aprendi-
zaje usados, asi como la preparacion de los datos, tipos de modelos usados, comparacion
de resultados y analisis de conclusiones obtenidas.

8.5.1. Preparacién de los datos

Divisiéon por zonas de salud:

Partiendo del dataset global donde estan incluidas todas las zonas de salud usadas
como caso de estudio, se ha realizado una divisiéon por zonas creando asi datasets indivi-
duales de cada una de ellas.

El motivo de esta decision, es la aplicacion de los modelos GBT a los datos de cada
zona para obtener aquellas medidas mas relevantes en cada una de estas, obteniendo
posteriormente un modelo de cada zona.

Predictores:

Para la construccion del ensemble se han usado todas aquellas variables y datos rela-
cionados con las medidas aplicadas en cada una de las zonas de salud estudiadas (tablas
y, es por ello por lo que en nuestro dataset hemos eliminado todas las variables re-
lacionadas con la salud. Dichas medidas funcionaran como los predictores de los diferentes
arboles de decision que se usen en la creacién de los modelos GBT.

Variable de respuesta:

La variable de respuesta usada como referencia para la construccion del arbol se creara
a partir de los resultados obtenidos del clustering aplicado previamente. La variable de-
nominada MOV _CLUSTER reflejara todos aquellos tipos de subidas y bajadas segin
los tipos dados en cada una de las zonas de salud.

Para la creaciéon de esta variable se ha asignado a cada uno de los tipos de subidas
y bajadas fijado en el proceso de clustering anterior (7.3.5 ), una serie de ntimeros o
calificaciones del mas alto (subidas) al mas bajo (bajadas):

Subidas:

= Subida grande: 6

s Subida intermedia: 5
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= Subida baja: 4
Bajadas:

= Bajada baja: 3

= Bajada intermedia: 2

= Bajada grande: 1

Dicho valor seré asignado a cada linea de la grafica en el tiempo una vez se produzca

una subida o una bajada. Para el valor inicial dado a las lineas de comienzo de las gréficas
se han observado las subidas y bajadas previas al periodo estudiado (segunda ola).

SUBIDA

‘GRANDE BAJADA

INTERMEDIA

200 SUBIDA BAJADA

118 INTERMEDIA — GRANDE
i BAJADA

Bioo / BAJA SUBIDA
Sor
Uo.so BAJA

Figura 8.7: Creacion variable MOV_CLUSTER

MOV_CLUSTER |CIERRE_HOSTELERIA CIERRE_GIMNASIOS CIERRE_C_COMERCIALES REST_ACCESO_CCAA REST_ACCESO_ZS TOQUE_NOCTURNO LIMIT_REUN_le LIMIT
0 3 0 0 0 0 0 0 0
1 3 0 0 0 0 0 0 0
2 3 0 ] 0 0 0 0 0
3 3 0 0 0 0 0 0 0
4 3 0 0 0 0 0 0 0

Figura 8.8: Ejemplo dataset usado en modelos GBT
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8.5.2. Creacién y comparacién Modelos GBT

En este proyecto se han creado tres tipos de implementaciones GBT para la compa-
racion y obtencion de los mejores resultados. Dichas implementaciones poseen un funcio-
namiento basado en los modelos GBT, diferenciandose en la forma de estimar los mejores
hiperparametros para el entrenamiento y composicion de los ensembles. Los tres tipos
usados han sido:

» Gradient Boosting Trees: Hace uso del estimador GradientBoostingRegressor
para la busqueda de los mejores hiperparametros de construccién del ensemble.

» HistGradientBoosting Trees [22]: Ensemble més rapido que GradientBoostin-
gRegressor para grandes conjuntos de datos. Durante el entrenamiento el arbol de
crecimiento aprende en cada punto de division si las muestras con valores perdi-
dos deben ir al hijo izquierdo o al derecho (basandose en la ganancia potencial). Si
no se encuentran valores perdidos para una caracteristica determinada durante el
entrenamiento, las muestras con valores perdidos se asignan al hijo que tenga mas
muestras.

= XGBoost Trees: Tipo de ensemble mas réapido que HistGradientBoosting. A di-
ferencia de las implementaciones anteriores la parada temprana necesita de una
division previa de los datos de entrenamiento para la obtenciéon de los mejores hi-
perparametros.

Implementacion:

Los pasos seguidos para la implementacion de los diferentes modelos posee una estruc-
tura semejante en los tres tipos empleados:

1.Carga de bibliotecas y modelos a usar:
Se importan todos las bibliotecas y modelos necesarios para la creacion de los modelos.
2.Preparacion de los datos:

Se eliminan aquellas variables no relevantes para usar en nuestros modelos, quedando
tnicamente aquellas usadas como predictores (medidas) y respuesta (subidas y bajadas
detectadas por clustering).

3.Creacién del modelo:

Divisiéon de nuestro dataset en grupos de test y train para el entrenamiento y posterior
cuantificacion de la capacidad predictiva de los modelos GBT.
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Configuracioén inicial de hiperparametros de nuestro modelo. Estos parame-
tros seran configurados con unos valores iniciales (sin criterio) para la observacion de
la eficacia del modelo. Posteriormente y mediante validacion cruzada, se buscaran los
mejores hiperparametros haciendo uso de la parada temprana (8.3.2] Dichos parametros
seran:

n estimators: Numero de arboles que compondran nuestro ensemble

loss: Funciéon de pérdida

max feautures: Numero de predictores considerados en cada division. En este
caso quedara configurada en auto para el uso de todos los predictores.

random state: Semilla para hacer que los resultados sean reproducibles.

# Divisidn conjunto de datos en train y test

X _train, X test, y train, y test = train_test split(
df.drop(columns =
df[ "MOV_CLUSTER"]
random_state = 12

"MOV_CLUSTER"),
3
3
# Creacion modelo GBT
modelo = GradientBoostingRegressor(
n_estimators = 10,
loss = *1s°,
max_features = 'auto’,
random_state = 123

# Train modelo

modelo.fit(X train, y train)

Figura 8.9: Hiperparametros iniciales de modelos GBT para train

El error (rmse) del train es: ©.88518416088505791

Figura 8.10: Valor rmse train
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El parametro de medicion RMSE estara basado en la desviacién cuadratica media
(dispersion) sobre la regresion que hace el modelo. Dicha medida dependera del rango de
valores con el que se trabaja, que en nuestro caso sera como méaximo de 6 (correspondiente
a la calificacion de cada tipo de subida y bajada realizado). Por tanto, el RMSE se consi-
deraréd adecuado si no supera el valor de 1 dentro de ese rango a la hora del entrenamiento
(train) y evaluacion (test).

4.Prediccién y evaluacién del modelo:

Una vez entrenado el modelo se evaluara con el conjunto de test creado previamente
la capacidad predictiva. Al igual que en el entrenamiento (Figura [8.10f), se mostrara el
RMSE.

5.Basqueda de mejores hiperparametros (Grid search):

El entrenamiento y evaluaciéon previas se realizan con hiperparametros definidos sin
criterio alguno. A través de grid search se realizan y analizan diferentes combinaciones
para la obtencion de los mejores valores 6ptimos a usar con cada uno de los modelos.

Esta busqueda de los mejores hiperparametros se realiza mediante la validacion cru-
zada, donde a través de una serie de hiperparametros iniciales dados, se inicia un proceso
de buisqueda que se detiene una vez se encuentren los mejores valores.Dicha detencion se
realizard usando la parada temprana (véase en el apartado |8.3.2)).

Los hiperparametros iniciales dados para la busqueda mediante validaciéon cruzada
poseeran distintos valores de cara realizar esa bisqueda de los mejores resultados. En el
caso del ntimero de arboles a incluir (n__estimators), se establecera un ntimero muy alto
de arboles para la posterior detencion mediante la parada temprana en el ntimero 6ptimo
a incluir (haciendo uso del learning rate).

# Hiperparametros iniciales evaluados

B o oo o oo
param_grid = {'max_features' : ['auto', 'sgrt', 'log2'],
'max_depth'’ : [None, 1, 3, 5, 1@, 28],
'subsample’ : [@.5, 1],
‘learning rate' : [0.001, .01, 8.1]

}

Figura 8.11: Ejemplo hiperparametros iniciales grid search

En cada uno de los tipos de modelo GBT usados se especificara el tipo de estimador
correspondiente, en el que estan incluidos estos hiperpardmetros iniciales de evaluacion
junto a la configuracion de la parada temprana.
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En las implementaciones GBT e HistGradientBoosting el conjunto test usado para la
parada temprana se extraera automaticamente de los datos train usados para cada ajus-
te, integrandose automaticamente en la funcion grid (GridSearchCV()) por validacion
cruzada. En el caso de la implementacion XGBT, este conjunto test usado en la parada
temprana debera ser separado manualmente del conjunto de datos train.

# Grid search con validacién cruzada

#Uso del estimador GBT para la bisqueda de mejores parametros

= Gr‘adlentBoostlngRegr‘essor'(

#Establecimiento de nimero alto de arboles de decision

n_estimators = 1000,
random_state = 1238},

# Activacion parada temprana
validation fraction = 0.1,
n_iter_no_change = 5

tol = 0.0001

)5

param_grid = param grid,

scoring = 'neg root_mean_squared_error’,

n_jobs = multiprocessing.cpu_count() - 1,

cv = RepeatedkFold(n_splits=3, n_repeats=1, random state=123),
#Reentrenamiento con mejores valores obtenidos

refit = True,

verbose = 1

return_train_score = True
)

grid.fit(X = X _train, y = y_train)

Figura 8.12: Busqueda por grid search validacion cruzada GBT

Como podemos ver en la Figura [8.12] se establece las variables necesarias para la
activacion de la parada temprana, usada para la busqueda de los mejores hiperparametros.
Dichas variables son:

» validation fraction: Valor establecido para la divisién del conjunto de datos en
train y test usado durante el proceso de parada temprana.

= n_inter no_change: Nimero de etapas finales para la activacion del proceso de
parada temprana.

= tol: Valor de mejora usado para la detencion del proceso de parada temprana.
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8.5. Construccién de modelos de aprendizaje

Por tanto el proceso de parada temprana consiste en la especificacion de una va-

lidation fraction que establece la division de los conjuntos de datos usados para el
entrenamiento (train) y para la validacion (test). El modelo GBT se entrena en cada eta-
pa utilizando el conjunto de entrenamiento y se evaliia utilizando el conjunto de test. Se
contintia asi hasta que las puntuaciones del modelo en las Gltimas n_iter no change
etapas mejoren y alcancen el valor de la variable tol. Después de esto, se considera que
el modelo ha convergido y se detiene(early stop) la adicién de nuevas etapas.

En la variable grid se almacenan los mejores hiperparametros encontrados por la vali-

dacién cruzada, mostrando los valores usados en cada una de las iteraciones de busqueda
de los mejores hiperparametros (Figura [8.13)). Estos valores son:

83
81
86
88
82

34

param__learning rate: Valor dado al learning rate en cada iteracion.
param_max_depth: Profundidad del 4rbol usado en cada iteracion.

param max feautures: Operacion usada para la eleccion del ntimero de predic-
tores en cada division.

param__subsample: Relacién entre 0 y 1 elegida para el entrenamiento en cada
iteracion.

mean_test score: Puntuacién media obtenida para datos test en cada iteracion.
std test score: Puntuacion estdndar obtenida con datos test en cada iteracion.

mean train score: Puntuacion media obtenida para datos train (entrenamiento)
en cada iteracion.

std train score: Puntuacion estandar obtenida con datos train (entrenamiento)
en cada iteracion.

param_learning_rate param_max_depth param_max_features param_subsample mean_test_score std_test_score mean_train_score std_train_score

0.1
0.1
0.1
0.1
0.1

0.001
0.001
0.001
0.001
0.001

100 rows x 8 columns
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1

w W

10
20

log2
sqrt
sqrt
log2
log2

log2
sqrt
auto
sqrt
log2

1
1
0.5
05
05

0.5
0.5
0.5
0.5
0.5

-0.943309
-0.943309
-0.944546
-0.944548
-0.951949

-1.021828
-1.021828
-1.022324
-1.025449
-1.025449

0.132827
0.132827
0.133177
0.133177
0.141048

0.088139
0.088139
0.081723
0.090665
0.090665

-0.873648
-0.873648
-0.869125
-0.869125
-0.882145

-0.985018
-0.985018
-0.954447
-0.948228
-0.948228

Figura 8.13: Resultados iteraciones de busqueda mejores hiperparametros.

0.060924
0.060924
0.048615
0.048615
0.063896

0.052882
0.052882
0.100369
0.094813
0.094813
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Una vez realizado el proceso de validacion cruzada se muestran los valores 6ptimos
encontrados para nuestro modelo, realizando un re-entrenamiento con esos valores. En
nuestro caso, dicho re-entrenamiento se haréd automaticamente almacenando el modelo
resultante en la variable .best estimator , que pasara a denominarse modelo final
para posteriormente mostrar el RMSE.

6.Importancia de los predictores:

Una vez obtenido nuestro modelo final se mostraran aquellos resultados relacionados
con la importancia de los predictores a través de la pureza de los nodos (Apartado
y la importancia por permutacion (Apartado m ). Esto nos ayudara a determinar qué
predictores han sido més relevantes en el entrenamiento y predicciéon de nuestro modelo,
y por tanto, las medidas mas efectivas en cada una de las zonas de salud.

Importancia por pureza de nodos:

Se muestra mediante una tabla la importancia de cada uno de los predictores (medidas)
en el modelo. Gracias a esta tabla veremos claramente aquellas medidas mas efectivas.

Importancia de los predictores en el modelo
####IONA DE SALUD: C.S5. MIRANDA OESTE ####

predictor importancia

3 REST_ACCESO_CCAA 0.492049
8 RED_PERS_SACTV_50 0238930
12 LIMIT_MESA_10 0206396
0 CIERRE_HOSTELERIA 0.049969
16 LIMIT_OC_NOGCT_23PM 0.012415
6 LIMIT_REUN_10 0.000227
4 REST_ACCESO_ZS 0.000014
18 PROHIB_FUMAR 0.000000
17 LIMIT_OC_NOCT_1AM 0.000000
15 CIERRE_DISCO 0.000000
14 CIERRE_PENAS 0.000000
13 LIMIT_MESA_6 0.000000
10 AFORQO_HOST_75 0.000000
1" AFORQ_HOST_50 0.000000
1 CIERRE_GIMNASIOS 0.000000
9 PROHIB_CONSUM_BARRA 0.000000
7 LIMIT_REUN_86 0.000000
5 TOQUE_NOCTURNO 0.000000
2 CIERRE_C_COMERCIALES 0.000000
19 PROHIB_VISIT_RESI 0.000000

Figura 8.14: Ejemplo resultados importancia de predictores
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8.5. Construcciéon de modelos de aprendizaje

Como podemos ver en la Figura , la medida de restriccion de acceso a la CA ha
sido una de las mas efectivas.

En el caso de la implementacion HistGradientBoosting, estos valores no podran ser
visualizados debido a la ausencia de la variable para cada predictor feauture impor-
tances .

Importancia por permutacion:

A través de la importancia media (importances mean) de cada uno de los predicto-
res en las permutaciones realizadas del modelo, validaremos los resultados de importancia
obtenidos anteriormente (Figura ).

###47Z0NA DE SALUD: C.5. MIRANDA OESTE ####

importances_mean importances_std feature
3 0.857644 0.063211 REST_ACCESO_CCAA
12 0.343093 0.028289 LIMIT_MESA_10
0 0.123720 0.024555 CIERRE_HOSTELERIA
8 0.112309 0.012084 RED_PERS_SACTV_50
16 0.060635 0.019160 LIMIT_OC_NOCT_23PM
6 0.052298 0.007857 LIMIT_REUN_10
4 0.005560 0.001938 REST_ACCESO_ZS
18 0.000000 0.000000 PROHIB_FUMAR
17 0.000000 0.000000 LIMIT_OC_NOCT_1AM
15 0.000000 0.000000 CIERRE_DISCO
14 0.000000 0.000000 CIERRE_PENAS
13 0.000000 0.000000 LIMIT_MESA_6
10 0.000000 0.000000 AFORO_HOST_T75
1" 0.000000 0.000000 AFORO_HOST_50
1 0.000000 0.000000 CIERRE_GIMNASIOS
9 0.000000 0.000000 PROHIB_CONSUM_BARRA
7 0.000000 0.000000 LIMIT_REUN_6
5 0.000000 0.000000 TOQUE_NOCTURNO
2 0.000000 0.000000 CIERRE_C_COMERCIALES
19 0.000000 0.000000 PROHIB_VISIT_RESI

Figura 8.15: Ejemplo resultados importancia por pureza de nodos.
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Se puede observar como se obtiene como medida méas influyente en las iteraciones
aquella ya detectada con una gran importancia (restriccion de acceso a CA).

Exportar modelos finales:

Una vez obtenidos los modelos finales mediante el uso de los mejores hiperparametros,
estos seran exportados haciendo uso de la biblioteca pickle. Estos modelos finales podran
ser aplicados en otras zonas de salud diferentes a las usadas en el proyecto.

v EXPORTAR MODELO

[ ] import pickle
filename = 'MODELO_ISCAR'
pickle.dump(modelo final, open(filename, 'wb'))

Figura 8.16: Ejemplo de exportacién de los modelos finales obtenidos.

Comparaciéon modelos obtenidos:

Se ha realizado una comparacion de los resultados obtenidos al aplicar los tres tipos de
modelos construidos a las zonas de salud estudiadas. Dicha comparaciéon nos ha permitido
determinar el mejor modelo a usar en nuestro proyecto basdndonos en factores como la
velocidad de bisqueda y compilacion de los mejores parametros y la obtenciéon del menor
RMSE en cada una de las zonas estudiadas.

A continuacién se muestra una tabla donde se han recogido los resultados obtenidos
con cada implementacion para cada una de las zonas:
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TIEMPO DE COMPILACION TOTAL-
MEDIA
ARANDA | ARANDA | ARANDA | MIRANDA | MIRANDA | MIRANDA | MOTA PENAFIEL | MEDINA | MEDINA | ISCAR
SUR RURAL NORTE OESTE ESTE DEL DEL CAMPO | CAMPO
CASTANAR | MARQUES URBANO | RURAL
GBT | 47 sec 30.5sec | 43.9sec | 56.6 sec 50 sec 29.5 sec 39.5 sec 36 sec 52.4sec | 27.6sec |19.7 39.33
sec sec
HGBT | 78 sec 46.7 sec | 78 sec 96 sec 72 sec 78 sec 27.5 sec 55.5sec |96 sec 52.9sec | 54.6 |66.8
sec sec
XGBT | 30 sec 30.2sec |32.5sec |38.3sec 43.3 sec 42.7 sec 41.9 sec 32.5sec |35.2sec |35.2sec |32.5 |35.21
sec sec
rmse MODELO FINAL TOTAL-
MEDIA
ARANDA | ARANDA | ARANDA | MIRANDA | MIRANDA | MIRANDA | MOTA PENAFIEL | MEDINA | MEDINA | ISCAR
SUR RURAL NORTE OESTE ESTE DEL DEL CAMPO | CAMPO
CASTANAR | MARQUES URBANO | RURAL
GBT |1.133 1.29 1.05 0.17 0.62 1.18 0.63 0.42 0.51 1.046 1.02 | 0.989
HGBT | 1.15 1.31 1.059 0.30 0.62 1.2 0.63 0.40 0.43 1.006 1.02 | 0.847
XGBT | 1.138 1.32 1.07 0.16 0.61 1.2 0.63 0.42 0.46 1.29 1.02 | 0.829

Figura 8.17: Comparacién implementaciones GBT.

Como podemos ver en la Figura .17 la implementaciéon XGBT ofrece un menor
tiempo medio global de compilacién frente a las otras implementaciones, ademés de un
RMSE global menor que el resto de modelos (estando para la mayoria de zonas por
debajo del valor 1 estipulado como méaximo permitido). Es por ello por lo que se ha
optado por el uso de este modelo para la obtencion de aquellas medidas més efectivas en
cada una de las zonas estudiadas. La implementacion HistGradientBoosting no ha sido
seleccionada debido a su problemética con la muestra de la importancia por pureza de
nodos.

8.5.3. Analisis y obtencién de resultados

Se ha aplicado la implementacion XGBT a cada una de las zonas para obtener las
medidas més efectivas, usandose también en el dataset global donde se encuentran todas
las zonas estudiadas, con el objetivo de obtener aquellas medidas eficaces en todas las
zonas.

A continuacion se muestran los resultados obtenidos al analizar tanto la importancia
de los predictores como la importancia por iteraciéon. Dichos resultados seran mostrados
a través de una tabla con la estructura y leyenda indicados en la Figura8.18l Las medidas
mostradas en la tabla tendran asignado el nombre de variable dado en cada dataset,
siguiendo la nomenclatura ya vista en el Apartado |5.3.3]
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TIPO DE IMPORTANCIA
MEDIDAS EFECTIVAS EN ZONA
DE SALUD

MEDIDAS APLICADAS

VALOR DE VALOR DE
IMPORTANCIA IMPORTANCIA
MEDIDA EN MEDIDA EN MODELO
MODELO ZONA ZONA DE SALUD
DE SALUD ESTUDIADA
ESTUDIADA

ZONAS DE SALUD DE
ESTUDIADAS MEDIDAS POCO EFECTIVAS

EN ZONA DE SALUD

MEDIDAS CON EFECTIVIDAD
NULA EN ZONA DE SALUD

iy

Figura 8.18: Estructura tabla resultados XGBT en zonas de salud.

En cada una de las filas correspondientes a cada zona de salud seran consideradas como
medidas efectivas aquellos predictores que tengan una influencia (incremento RMSE en
modelo XGBT) superior a 0.1. Los predictores por debajo de este valor y que no sean
iguales o menores que 0, seran considerados como medidas poco efectivas.En el caso de
obtener una importancia 0 o negativa, seré considerada como medida de nula eficacia
en la zona de salud.
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Figura 8.19: Resultados medidas mas efectivas en cada zona de salud segun importancia de predictor.
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Figura 8.20: Resultados medidas mas efectivas en cada zona de salud segun importancia por iteracién.
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Como podemos ver en las tablas generadas, en la mayoria de zonas la importancia
de los predictores (Figura coincide con la obtencién de un valor distinto de 0 en
la importancia en cada iteracion (Figura . Esto nos permite validar que aquellos
predictores con gran importancia son usados en el proceso de aprendizaje del modelo, y
por tanto pueden ser considerados como medidas eficaces en la zona a la que corresponde
el modelo.

Resultados finales:

Una vez realizada la obtencion de las medidas més efectivas en cada zona de salud (
Figura , se analizaran los resultados y conclusiones obtenidos, exponiendo por cada
zona aquellas medidas més eficaces y las distintas razones que confirmen dichos resultados.
Estos datos se validaran con la informacién obtenida y explicada en los capitulos de analisis
de datos (Capitulo [f]) y aplicacion del método de aprendizaje clustering (Capitulo [7).

En las tablas de cada zona de salud se especificaran las medidas de mas eficaces a
menos en base a la importancia de predictor, incluyendo solo aquellas detectadas como
efectivas segiin el patron y estructura vistos en la Figura También se especificaran
las medidas determinadas como eficaces con la aplicacién del modelo XGBT al dataset
global.

Cantalejo:
MEDIDA IMPORTANCIA PREDICTOR(rmse)
Limite de reuniones 10 personas 0.266
Restriccion de acceso a CCAA 0.251
Cierre hosteleria 0.220
Reducciéon de personas en sectores de activi- | 0.147
dad al 50 %

Tabla 8.1: Medidas mas efectivas Cantalejo

Una de las medidas més eficaces en Cantalejo ha sido aquella relacionada con el limite
de reuniones a 10 personas y la reduccion de personas en los sectores de actividad al 50 %,
aplicadas durante el confinamiento y el dia 17 de octubre. Como se puede observar en los
analisis de resultados de clustering de esta zona ( Figura , las medidas aplicadas este
dia resultaron eficaces para la bajada de los contagios.

Otras medidas muy eficaces en Cantalejo que causaron un gran descenso en el niimero
de entradas a la zona fueron la restricciéon de acceso a la|Comunidad Auténomaly el cierre
de la hosteleria.
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Aranda Sur:

MEDIDA IMPORTANCIA PREDICTOR(rmse)
Limite de reuniones 10 personas 0.435
Limite de 10 personas en mesa hosteleria 0.196
Prohibida visita a residencias 0.181
Cierre de hosteleria 0.138

Tabla 8.2: Medidas mas efectivas Aranda Sur.

En Aranda Sur las medidas mas eficaces fueron las establecidas durante agosto, es-
pecificamente en los dias 7 (cuando se aplico el confinamiento y la medida de limite de
reuniones a 10 personas) y 17 (cuando se aplico la medida de limite de 10 personas en
mesa de hostelerfa). La prohibiciéon de visitas a residencias también resulté eficaz debido
al gran nimero de residencias existentes en la zona por su alta poblacion.

En cuanto a las medidas que afectan al nimero de entradas a la zona, encontramos
el cierre de hosteleria, que, como hemos podido observar, afecta en gran sobre todo al
ntmero de entradas en la mayoria de zonas estudiadas.

Se puede comprobar la veracidad de estos resultados con los ya obtenidos en la apli-
cacion del clustering sobre esta zona (Figura [7.36)

Aranda Rural:

MEDIDA IMPORTANCIA PREDICTOR(rmse)
Limite de 10 personas en mesa hosteleria 0.394
Restriccion de acceso a CCAA 0.387
Cierre de hosteleria 0.217

Tabla 8.3: Medidas méas efectivas Aranda Rural.

En la zona de salud de Aranda Rural las medidas mas eficaces fueron las ya detectadas
en el analisis preliminar de la aplicacion del método de clustering (Figura [7.37)). Cabe
destacar que en esta zona predominan las limitaciones en la hosteleria y aquellas con
un gran impacto sobre la movilidad. Esto puede deberse al gran ntmero de entradas
detectado en la zona de Aranda de Duero (donde la actividad en el sector rural puede ser
mucho mayor que en otros lugares) y el alto flujo de entradas en municipios con una baja
poblacién causa un gran impacto.
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Aranda Norte:

MEDIDA IMPORTANCIA PREDICTOR(rmse)
Limite de reuniones 10 personas 0.325
Cierre de hosteleria 0.212
Prohibida visita a residencias 0.135
Restriccion de acceso a CCAA 0.108

Tabla 8.4: Medidas méas efectivas Aranda Norte.

En la zona de Aranda de Norte las medidas aplicadas durante el confinamiento como
el limite de reuniones a 10 personas o la prohibicién de visita a residencias, han sido
detectadas como las més eficaces. Dicha deteccion puede interpretarse adecuadamente
con los resultados ya obtenidos y reflejados en la Figura[7.38] donde el analisis realizado a
las subidas y bajadas dadas por el método clustering nos muestran que el confinamiento

en esta zona habia sido muy efectivo.

Debido a la alta movilidad detectada en Aranda de Duero por ser zona colindante
con una de las vias de comunicacion mas grandes del pais, vemos como aquellas medidas
causantes de una bajada del niimero de entradas a dicha zona son las mas eficaces.

Miranda Oeste:

MEDIDA IMPORTANCIA PREDICTOR(rmse)
Restriccion de acceso a CCAA 0.492

Reduccion de personas en sectores de activi- | 0.238

dad al 50 %

Limite de 10 personas en mesa hosteleria 0.206

Tabla 8.5: Medidas mas efectivas Miranda Oeste

Miranda Este:

MEDIDA

IMPORTANCIA PREDICTOR(rmse)

Cierre de hosteleria 0.424
Limite de 10 personas en mesa hosteleria 0.229
Limite de reuniones 10 personas 0.117

Tabla 8.6: Medidas mas efectivas Miranda Este
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Capitulo 8. Modelos de aprendizaje: Boosting

Como se puede observar en el anéalisis de los datos de movilidad, Miranda de Ebro
es una de las zonas con mayor nimero de entradas entre todas las estudiadas (Apartado
, por tanto, no es extrano que nuestro modelo obtenga como medidas méas efectivas
las causantes de un gran impacto y bajada en estas, dicha bajada puede validarse a través
de los resultados de clustering (Figuras y [7.40). La movilidad en las zonas de dicho
territorio es la gran causante de los contagios, por tanto, medidas como la restriccion de
acceso a la CA o el cierre de la hosteleria demuestran una gran efectividad.

La limitaciéon de reuniones a 10 personas, tanto en la calle como en las mesas de hoste-
leria, también ha sido detectada como medida eficaz (medida aplicada en confinamientos).

Miranda del Castanar:

MEDIDA IMPORTANCIA PREDICTOR(rmse)
Restriccion de acceso a CCAA 0.213
Cierre de hosteleria 0.198
Restriccion de acceso a zona de salud 0.144
Prohibida visita a residencias 0.106

Tabla 8.7: Medidas mas efectivas Miranda del Castanar.

En la zona de Miranda del Castanar (zona rural), se han obtenido como medidas més
efectivas aquellas que de una forma u otra han logrado reducir el nimero de entradas
de manera drastica. En este caso podemos observar como toda restriccion de entrada a
la zona (tanto provenientes de otros territorios como de otras Comunidades Auténomas)
es eficaz en la bajada de contagios, destacando la restriccion a la zona de salud y la
prohibicion de visitas a residencias, medidas caracteristicas de los confinamientos.

Mota del Marqués:

MEDIDA IMPORTANCIA PREDICTOR(rmse)
Toque de queda nocturno 22:00 PM 0.199
Restriccion de acceso a CCAA 0.190
Limite de reuniones a 10 personas 0.178
Prohibida visitas a residencia 0.132
Restriccion de acceso a zona de salud 0.126
Cierre de hosteleria 0.106

Tabla 8.8: Medidas més efectivas Mota del Marqués
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En la zona de Mota del Marqués se han obtenido como medidas més eficaces las
relacionadas tanto con la restriccion en la movilidad dentro de la zona (toque de queda
nocturno), como la restriccion de entradas a la CA. Al igual que las zonas de Miranda del
Castanar o Aranda Rural, Mota del Marqués es considerada como una zona rural de baja
poblaciéon, donde un gran ntimero de entradas tiene un gran impacto en la poblacion y el
aumento de contagios.

Medidas aplicadas durante los confinamientos como el limite de reuniones a 10 perso-
nas, la prohibiciéon de visitas a residencias o la restriccion de acceso a la zona de salud,
también han resultado eficaces pese a la menor duracién del confinamiento aplicado en
esta zona (11 dias).

Penafiel:
MEDIDA IMPORTANCIA PREDICTOR(rmse)
Limite de reuniones a 10 personas 0.467
Limite de reuniones a 6 personas 0.412

Tabla 8.9: Medidas mas efectivas Penafiel

En la zona de salud de Penafiel se han obtenido como medidas mas efectivas las cau-
santes de una menor interaccion social en la poblaciéon como es el caso del limite de 10 o
6 personas en reuniones. Observando la Figura [7.43] vemos como una una vez aplicadas
estas medidas (dias 22/09 y 17/10 respectivamente), la zona de salud de Pefnafiel no regis-
tré ninguna subida, por lo que confirmamos que mediante su aplicaciéon y cumplimiento
se mantuvo la curva de contagios a raya.

Uno de los motivos principales por lo que en esta zona no se han obtenido como
efectivas las medidas con un gran impacto en el niimero de entradas, ha sido la movilidad
interna existente entre municipios afectados (estudiadas en el apartado . Tal y como
hemos podido analizar, este tipo de movilidad entre los municipios de Penafiel y Pesquera
de Duero ha sido la gran causante del aumento de contagios y subidas registradas, por
lo que aquellas entradas provenientes de otras CCAA o zonas no ha afectado a Penafiel.
Medidas como la restriccion de acceso a la zona de salud tampoco han sido efectivas
debido a la ubicacién de ambos municipios en la misma zona de salud.
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Medina del Campo Urbano:

MEDIDA

IMPORTANCIA PREDICTOR(rmse)

Prohibida visita a residencias

0.633

Limite de reuniones a 6 personas

0.155

Tabla 8.10: Medidas mas efectivas Medina del Campo Urbano

Medina del Campo Rural:

MEDIDA

IMPORTANCIA PREDICTOR(rmse)

Reduccién de personas en sectores de activi-

dad al 50 %

0.669

Tabla 8.11: Medidas mas efectivas Medina del Campo Rural

Dentro de las zonas de salud de Medina del Campo (alto nimero de entradas), obser-
vamos como aquellas medidas relacionadas con la bajada de la movilidad no han tenido
relevancia alguna a la hora de ser eficaces. Podemos apreciar como tnicamente las medi-
das con un gran impacto en la interaccion social o la relaciéon con sectores de riesgo de la
poblacién, han sido consideradas como eficaces dentro de estas zonas.

Iscar:

MEDIDA

IMPORTANCIA PREDICTOR(rmse)

Cierre de Hosteleria

0.249

Toque de queda nocturno 0.171
Prohibido el consumo en barra 0.155
Limite de reuniones a 10 personas 0.107

Tabla 8.12: Medidas mas efectivas iscar
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En la zona de salud de Iscar se han detectado como medidas mas eficaces el cierre de la
hosteleria y toque de queda nocturno, medidas que afectan tanto a las entradas realizadas
a la zona como a la movilidad interna dentro de esta. Como se puede observar, muchas de
las medidas detectadas estan relacionadas con la hosteleria, por lo que podemos deducir
que las restricciones aplicadas sobre este sector resultan eficaces en esta zona.

Otra medida obtenida como efectiva ha sido el limite de reuniones a 10 personas
(medida mas eficaz en los dos confinamientos realizados en Iscar).

Global:
MEDIDA IMPORTANCIA PREDICTOR(rmse)
Restricciéon de acceso a zona de salud 0.281

Tabla 8.13: Medidas mas efectivas Global

Aplicando el modelo XGBT al dataset global (donde estan incluidas todas las zonas
de salud estudiadas), obtenemos como medida més efectiva la restriccion de acceso a la
zona de salud, medida aplicada en todos los confinamientos y cuyo efecto en la movilidad
ha provocado una bajada drastica del ntimero de entradas en todas las zonas estudiadas.

Medidas ineficaces:

Una vez obtenidas las medidas més eficaces en cada una de las zonas estudiadas,
podemos observar como algunas de las restricciones estudiadas en el proyecto han tenido
una efectividad muy baja o nula en la mayoria de las zonas. A continuaciéon se indican
que medidas han sido obtenidas como no eficaces por nuestro modelo.
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MEDIDA SUMA IMPORTANCIA
TOTAL

Prohibicién de fumar sin distancia minima | 0

Cierre de gimnasios e instalaciones deporti- | 0

vas

Cierre de centros comerciales y grandes esta- | 0

blecimientos

Cierre de discotecas y locales de ocio noc- | 0.0017

turno

Cierre de penas y organizaciones con motivos | 0.022

festivos

Limitacion al 50 % del aforo permitido en el | 0.023

interior delos recintos de hosteleria

Limite de apertura de locales de ocio noc- | 0.07

turno a las 23PM

Limite de apertura de locales de ocio noc- | 0.078

turno a las 1AM

Limitacion al 75 % del aforo permitido en el | 0.212

interior delos recintos de hosteleria

Tabla 8.14: Medidas no efectivas en zona de salud estudiadas

Finalmente podremos afirmar que aquellas medidas con poca o nula eficacia en las
zonas estudiadas podrian ser descartadas de cara a una menor restriccion de la poblacion

e impacto econémico.
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Capitulo 9

Zonas de test

Una vez alcanzados los objetivos principales del proyecto, en cuanto a la obtencién de
las medidas maés eficaces en cada zona de salud, se ha propuesto la aplicacion de todos
los conocimientos y aprendizajes adquiridos en una o mas zonas totalmente diferentes a
las ya usadas. El objetivo de esta fase sera la comprobacion de la efectividad y utilidad
de la investigacion realizada.

Las zonas elegidas para esta parte de evaluaciéon han sido Segovia I, Segovia II y
Segovia III, territorios pertenecientes a la capital de la provincia de Segovia. La eleccion
de esta provincia se debe a la localizacion de la organizacion educativa a la que pertenecen
todos los involucrados en el proyecto, la Escuela de Ingenieria Informatica de Segovia.

Los pasos que se han seguido para el desarrollo de esta fase de test han sido idénticos a
los ya vistos en las zonas de salud usadas como estudio, las cuales denominaremos en este
capitulo como zonas de entrenamiento. El periodo de evaluacion se centrara también
en la sequnda ola.

9.1. Datos zonas test

Al igual que en las zonas de entrenamiento, para cada una de las zonas de salud usadas
de test se han obtenido los datos relacionados con la salud, las medidas aplicadas y la
movilidad haciendo uso de los mismos portales y herramientas de obtencion.
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9.1.1. Datos de salud test

Los datos de salud referentes a las zonas de Segovia Capital han sido obtenidos del
Portal de Datos Abiertos de la Junta de Castilla y Leén, siendo estos datos los mismos
ya obtenidos para las zonas de entrenamiento (apartado . Las variables y datasets
generados a partir de los datos de salud han seguido la misma nomenclatura y obtencion
ya vista en el apartado [5.3.3

Toda la informacion de las zonas de test estudiadas ha sido integrada con los datos
referentes a las zonas de salud usadas como entrenamiento, teniendo asi un dataset global
de todas las zonas de salud estudiadas en el proyecto.

Analisis datos de salud test:

A continuacion se muestran las graficas pertenecientes a la incidencia acumulada y
el porcentaje de PCR en el periodo de 14 dias (periodo con tendencia de contagios méas
clara). Cada una de las graficas muestra los datos de las zonas de test comparandolos
con aquellas zonas usadas para el entrenamiento, siguiendo la estructura ya descrita en el

apartado [6.1.3]

PCR POSITIVAS ZONAS DE SALUD TEST
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Figura 9.1: Gréfica de PCR positivas en zonas de salud test en el periodo de 14 dias.
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Figura 9.2: Grafica de PCR realizadas en zonas de salud test en el periodo de 14 dias.
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Figura 9.3: Grafica de muertes por COVID-19 en zonas de salud test en el periodo de 14 dias.
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PORCENTAJE DE PCR ZONAS DE SALUD TEST
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Figura 9.4: Grafica de porcentaje PCR en zonas de salud test en el periodo de 14 dias.

Podemos apreciar en las gréaficas generadas como a partir de octubre los contagios
detectados comenzaron a aumentar en las tres zonas de salud estudiadas descendiendo a
finales de noviembre. Este descenso pudo ser provocado por todas las medidas aplicadas
por la Junta de Castilla y Ledn en toda la comunidad destacando aquellas aplicadas el 6 de
noviembre. Se observa también una subida en el nimero de pruebas realizadas en agosto
y septiembre y como la zona de salud Segovia III tuvo una mayor curva de contagios que
las otras zonas evaluadas.

El ntmero de fallecidos se mantiene bajo respecto a las zonas de entrenamiento au-
mentando ligeramente en octubre y noviembre, donde hemos detectado un gran ntimero
de contagios.

9.1.2. Datos de medidas test

Para la obtencion de las medidas aplicadas en la provincia de Segovia se han usado los
mismos métodos ya vistos en el apartado [5.3.2] consultando todos aquellos documentos
oficiales publicados por la Junta de Castilla y Ledn.

En el caso de estas zonas de test, pese a no aplicarse un confinamiento total como los
vistos en las zonas de entrenamiento, en el periodo comprendido entre el 27 de noviembre
y 8 de diciembre se aisld la provincia de Segovia del resto con el objetivo de mantener el
bajo ntimero de contagios registrado, por tanto, en nuestro proyecto consideraremos ese
periodo de aislamiento como un confinamiento.
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9.1.3. Datos de movilidad test

Para la obtencién del niimero de entradas a las zonas de salud test, se han usado
los mismos portales y herramientas descritos en el apartado generando datasets y
variables idénticas a las obtenidas en las zonas de entrenamiento.

Toda la informacion referente a la movilidad en las zonas de test ha sido guarda y
analizada en un documento excel individual, siendo posteriormente anadida al dataset de
movilidad de las zonas de entrenamiento, obteniendo asi un dataset global de la movilidad
en todas las zonas estudiadas en el proyecto.

Al igual que en las zonas de entrenamiento, se han creado dos paneles informativos
donde se establece una calificacion del tipo de ntmero de entradas més frecuente en cada
zona de salud de test:

CLASIFICACION MOVILIDAD(NUM VIAJES)

ZONA DE MOVILIDAD MOVILIDAD ACTIVIDAD MOVILIDAD
SALUD GLOBAL RESIDENCIA €/Mov OTROS
TRABAJO

SEGOVIA | 163556.48 6024.17 86921.61

SEGOVIA I

110178.52 4261.90 46022.35
SEGOVIA 1l

169958.86 4991.41

- MUY ALTA |:| BAJA
- ALTA - MUY BAJA
[ oo

Figura 9.5: Panel calificacién por tipo de movilidad zonas test

CLASIFICACION MOVILIDAD (NUM VIAJES EN FUNCION DE HABITANTES)

ZONA DE MOVILIDAD GLOBAL MOVILIDAD ACTIVIDAD €/MOV MOVILIDAD OTROS
SALUD RESIDENCIA TRABAIO
SEGOVIA |

SEGOVIA 1l

SEGOVIA 1II

- MUY ALTA |:| BAJA
- ALTA - MUY BAJA
[ oo

Figura 9.6: Panel calificacion por tipo de movilidad zonas test en funcién de la poblacién
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Entradas a zonas de salud

De manera idéntica a las zonas de entrenamiento, a continuacién se muestran las
graficas del niimero de entradas de cada una de las zonas de salud de la capital de Segovia
para un analisis preliminar de como ha variado la movilidad en el periodo de tiempo
estudiado.

Basandonos en la estructura vista en el apartado[6.2] cada una de las gréficas generadas
analiza la movilidad segtin el tipo de entrada, a saber: movilidad total, por vuelta a
residencia habitual, por trabajo y por otros motivos. Las graficas generadas muestran
la comparacion entre la movilidad en las zonas usadas como entrenamiento y las zonas
usadas como test, conservando la misma estructura vista en las zonas de entrenamiento.

SUMA VIAJES TOTALES EN ZONAS DE SALUD TEST
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Figura 9.7: Grafica de entradas a zonas salud test totales

SUMA VIAJES A RESIDENCIA HABITUAL EN ZONAS DE SALUD TEST
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Figura 9.8: Grafica de entradas a zonas salud test por vuelta a residencia habitual
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SUMA VIAJES POR TRABAJO EN ZONAS DE SALUD TEST
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Figura 9.9: Gréfica de entradas a zonas salud test por trabajo
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Figura 9.10: Gréfica de entradas a zonas salud test por otros motivos

A través de las gréaficas generadas podemos observar como la zona de salud de Segovia
IT posee una actividad menor que las zonas I y III, y como a partir de noviembre el ntimero
de entradas a cada una de las zonas se redujo respecto a meses anteriores. Esta bajada
pudo estar provocada por las medidas de cierre de la CA, toque de queda nocturno o cierre
de hosteleria, gimnasios y centros comerciales, medidas que como ya sabemos causaron
un gran impacto en la movilidad.

Se observa como las zonas de Segovia [ y III poseen mayor ntimero de entradas por

trabajo u otros motivos, lo que se refleja en un mayor ntimero de contagios en el caso de
la zona Segovia III.

Entradas a municipios y provincia

En este capitulo, se ha querido profundizar mas acerca de la movilidad en las zonas
de salud estudiadas. Es por ello, por lo que se ha realizado un estudio de las entradas
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al municipio de Segovia Capital, asi como a la provincia de Segovia. La motivacion de
este estudio se debe a que al ser estas zonas pertenecientes a una ciudad capital, en
ellas se concentran toda la actividad de la provincia, y por tanto, todas las entradas
provenientes de otras zonas y territorios. En este caso, el niimero de entradas no ha
podido ser clasificado por tipos por lo que solamente se mostraran las entradas totales al
municipio y a la provincia de Segovia. Se ha creado un dataset tinico para el anélisis de
este tipo de entradas.

Municipios: Para el estudio del nimero de entradas al municipio de Segovia se ha
hecho uso de la zonificaciéon por municipios realizada por el proyecto Datos abiertos des-
crito en el apartado [5.4.2] descargando todos aquellos ficheros de texto almacenados en
la carpeta "maestral-mitma-municipios" y obteniendo los datos finales mediante la
herramienta de conversion y obtencion (apartado [5.4.3)).

-
£ ENTRADAS AL MUNICIPIO DE SEGOVIA CAPITAL

A‘i!

Figura 9.11: Gréfica de entradas a municipio Segovia Capital

La grafica muestra como el nimero de entradas al municipio tuvo una tendencia cons-
tante a lo largo de la segunda ola, a excepcién de noviembre y diciembre donde se detectd
una ligera bajada, posiblemente provocada por las restricciones aplicadas.

El dia 12/07/2020, posee un valor de 0 por la ausencia de registro de datos de movilidad
en esa fecha.

Provincia:

La Figura [9.12] muestra la grafica del namero de entradas a la provincia de Segovia,
siendo el eje Y el porcentaje de viajeros que entraron a la provincia usando como referencia
un periodo perteneciente a la antigua normalidad (periodo antes del COVID-19).

2
8 ENTRADAS A LA PROVINCIA DE SEGOVIA
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Figura 9.12: Gréfica de entradas a provincia de Segovia
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9.2. Aplicacion método de aprendizaje: Clustering

La grafica generada nos deja ver claramente como las entradas a la provincia fueron
altas en julio y agosto, descendiendo a partir de octubre. Podemos apreciar como a partir
del 30 de octubre el nimero de entradas a la provincia descendié bruscamente respecto
a meses anteriores, probablemente a causa de la aplicacion del cierre perimetral de la
Comunidad de Castilla y Ledén. Este cierre provocoé un gran descenso en el ntimero de
entradas a Segovia por la limitacion de entradas desde comunidades como Madrid.

9.1.4. Imagenes graficas zonas test

Al igual que en el apartado [6.1.1] se proporciona una carpeta ligada a la memoria,
donde se ubicaran todas las graficas usadas en alta resolucion, para una correcta lectura
y comprension por parte del lector.

9.2. Aplicacién método de aprendizaje: Clustering

Se ha aplicado el método de aprendizaje clustering usado en las zonas de entrenamiento
para la obtencion de los distintos tipos de subidas y bajadas en las zonas de test evaluadas.

Datos:

Para la aplicacion del clustering se ha hecho uso del dataset global de salud, donde
se encuentran integradas tanto las zonas de entrenamiento como las de test. Se hace uso
de este dataset para la clasificacion de los datos epidemiologicos de las zonas de salud de
Segovia dentro de un marco de estudio global. Dicho dataset tendré la misma estructura
descrita en el apartado [7.3.1]

Aplicaciéon del método:

Se hara uso de la configuracion final usada en las zonas de entrenamiento (variables y
tipo de clustering) debido a los buenos resultados obtenidos.

El namero de k clusters quedaré fijado a 3 al igual que en implementaciones anteriores,
obteniendo mediante la funciéon de etiquetado, los tres estados (bien (0), regular (1) y mal
(2)) descritos anteriormente (Apartado [7.3.5)).
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Figura 9.13: Resultados clustering zonas test
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Figura 9.14: Resultados aplicacion libreria grafica seaborn en zonas test.

Como podemos ver, los clusters obtenidos son claramente distinguibles para cada una
de las variables usadas, por lo que podemos asegurar que la configuracion usada en las
zonas de entrenamiento también es efectiva en las zonas de test, siendo ambas muy seme-
jantes debido a la integracién de datos.

Analisis de resultados.

Al igual que en las zonas de entrenamiento, se han obtenidos distintas graficas donde
podemos observar todas las subidas y bajadas detectada en las zonas de test de Segovia
Capital. Dichas subidas y bajadas seran clasificadas y analizadas en tablas siguiendo el
mismo criterio ([7.3.5|) y estructura ya vistos. Destacar como en las zonas de Segovia
I y Segovia II se observa una menor alternancia entre subidas y bajadas.

Alvaro Fuentes Valverde 183



Capitulo 9. Zonas de test

C.S. SEGOVIA |

2.00
1.75
1.50
o125
gmm
00.75
0.50
0.25
0.00

Htig

=§§§§§§§5§§§§

i

S §-§===F~é. 5;:

cha

Figura 9.15: Gréfica resultados clustering Segovia |

C.5. SEGOVIA I

Cluster

!

AR AR AR AR R R R a e e R AR AR AR AR AR aC s Re R RRR AR AR ARARAAR AR RO RER RS "222!555!!!21!8523&8!3°“°"5°°
i i s

Figura 9.16: Gréfica resultados clustering Segovia Il
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Figura 9.17: Grafica resultados clustering Segovia lll

Estéas graficas en alta definicion serdn adjuntadas a la carpeta mencionada en el apar-
tado
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Tablas de analisis:

SEGOVIA |
TIPO DE CAMBIO FECHA FECHA MEDIDAS APLICADAS/CAUSAS

ORIGEN (14

DIAS PREV)
MOVLIDAD GENERAL, OTROS Y TRABAJO 21/08 ALTA(FESTIVO
15/08) EN Z5.

NUMERO DE ENTRADAS A MUNICIPIO ALTO(FESTIVO 15/08)

NUMERO DE ENTRADAS A PROVINCIA ALTO.
04/11 AUMENTO DE MOVILIDAD A ZS POR FESTIVOS(26/10, 1/11).
GRAN MOVILIDAD POR TRABAJO A ZsS.

GRAN NUMERO DE ENTRADAS A MUNICIPIO POR FIESTA 26/10.
BAJADA INTERMEDIA |08/11 25/10 BAJADA DE MOVILIDAD TOTAL TRAS FESTIVO(26/10) EN ZS.

BAJADA DE ENTRADAS A MUNICIPIO TRAS FESTIVO 26/10
NUMERO DE ENTRADAS A PROVINCIA BAJO.
MEDIDAS DE OCTUBRE

Figura 9.18: Tabla andlisis clustering Segovia |

SEGOVIA Il
TIPO DE CAMBIO  FECHA FECHA ORIGEN (14 DiAS
PREV)

MEDIDAS APLICADAS/CAUSAS

GRAN MOVILIDAD TOTAL(CASA-
TRABAJO) EN ZS

GRAN NUMERO DE ENTRADAS AL
MUNICIPIO

GRAN NUMERO DE ENTRADAS A
PROVINCIA
BAJADA BAJA 27/11 13/11 MEDIDAS 6 DE NOVIEMBRE

BAJADA GRAN DE LA MOVILIDAD
TOTALA LA ZS

ENTRADAS A MUNICIPIO BAJAS
RESPECTO A MESES ANTERIORES

ENTRADAS A PROVINCIA MUY BAJAS

Figura 9.19: Tabla andlisis clustering Segovia ll
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SEGOVIA Il

TIPO DE CAMBIO FECHA ORIGEN (14 DiAS MEDIDAS APLICADAS/CAUSAS
PREV)

MOVILIDAD TOTAL ALTA. MOVILIDAD POR FESTIVO 15/08 (MOVILIDAD OTRO MUY
ALTA) EN Z5

NUMERO DE ENTRADAS A MUNICIPIO ALTAS

NUMERO DE ENTRADAS A PROVINCIA ALTO

19/08 MEDIDAS 17 Y 21 AGOSTO

BAJADA BAJA

LIGERA BAJADA DE NUMERO DE ENTRADAS A MUNICIPIO

MOVILIDAD GENERAL A ZS ALTA. MOVILIDAD OTROS MUY ALTA(4/09)
ALTO NUMERO DE ENTRADAS A MUNICIPIO
ALTO NUMERO DE ENTRADAS A PROVINCIA

18/10 MOVILIDAD GENERAL ALTA. MUY ALTO NUMERO DE ENTRADAS A ZS POR OTROS Y
TRABAJO.

NUMERO DE ENTRADAS A MUNICIPIO ALTO(FESTIVO 12/10)

BAJADA INTERMEDIA 08/11 25/10 MEDIDAS 17 Y 24 OCTUBRE

BAJADA DE MOVILIDAD GENERAL EN ZS

BAJADA DE NUMERO DE ENTRADAS A MUNICIPIO RESPECTO A DIAS ANTERIORES
NUMERO DE ENTRADAS A PROVINCIA MUY BAJO

BAJADA BAJA 27/11 13/11 MEDIDAS 6 NOVIEMBRE
MOVILIDAD GENERAL EN ZS BAJA
NUMERO DE ENTRADAS A MUNICIPIO BAJO

NUMERO DE ENTRADAS A PROVINCIA MUY BAJO

Figura 9.20: Tabla andlisis clustering Segovia lll

A través de las diferentes tablas creadas para el analisis de los resultados obtenidos
mediante la aplicacion de clustering, vemos como el niimero de entradas en las zonas de
test ha sido un factor muy relevante en las subidas detectadas. Tanto las entradas a las
zonas de salud, como las entradas al municipio y a la provincia, han sido las principales
causas en las subidas registradas por el método clustering empleado. Las entradas previas
a dias festivos también han sido calificadas como causantes de los aumentos de contagios
en cada una de las zonas.

Medidas como las aplicadas en octubre o noviembre, han sido clave para las bajadas
detectadas por el clustering. En el caso de Segovia III las medidas aplicadas en agosto
(relacionadas con las interacciones sociales) también tuvieron efectos en la bajada de
contagios.

En resumen, podemos confirmar que al igual que observabamos en la fase de entrena-
miento, en esta fase de evaluacion la movilidad también es un factor muy relevante que
determina las distintas subidas y bajadas detectadas por el método clustering.
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9.3. Aplicacién modelo de aprendizaje:GBT

Aligual que en la fase de entrenamiento, se hara uso de un modelo de aprendizaje GBT
para la obtencion de las medidas mas efectivas en las zonas usadas como test (validando
posteriormente los resultados con los obtenidos en la aplicacion del clustering).

Se hara uso de la implementacion XGBT, que tal y como hemos podido ver en la
comparacion realizada en el apartado [8.17] es la implementaciéon mas adecuada en cuanto
a tiempo y efectividad.

Al igual que en el caso anterior, usaremos la importancia de cada predictor para la
obtencion de aquellas medidas més eficientes, siendo estos resultados validados mediante
la importancia por permutacion.

9.3.1. Datos

De la misma manera que en las zonas de entrenamiento, se crearan datasets indivi-
duales de cada una de las zonas de salud de Segovia capital, de los cuales, solo se hara
uso de las variables de medidas aplicadas (predictores) y de la variable MOV _CLUSTER
(variable de respuesta).

9.3.2. Aplicacién de modelo

El modelo XGBT usado poseera la misma configuracion y elementos ya especificados
para las zonas de entrenamiento (apartado . De esta manera, se obtendran las medi-
das mas relevantes, clasificadas a continuacién por zona de salud usando como referencia
la tabla ya vista en la Figura [8.18]
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Al igual que en el entrenamiento, podemos ver en las tablas generadas que la impor-
tancia de los predictores (Figura coincide con la obtencién de un valor distinto de 0
en la importancia en cada iteracion (Figura , esto nos permite validar que aquellos
predictores con gran importancia son usados en el proceso de aprendizaje del modelo y
por tanto pueden ser considerados como medidas eficaces en la zona a la que corresponde

el modelo.

Resultados finales:

Al igual que en el apartado[8.5.3] se analizaran los resultados y conclusiones obtenidos,
exponiendo por cada zona de test aquellas medidas més eficaces y las distintas razones
que validen dichos resultados. Se utilizara toda la informacién obtenida en este capitulo,
en cuanto a analisis y aplicaciéon de clustering sobre las zonas estudiadas.

Segovia I:
MEDIDA IMPORTANCIA PREDICTOR(rmse)
Restriccion de acceso a la CCAA 0.668
Reduccion de personas en los sectores de ac- | 0.306

tividad a 50 %

Tabla 9.1: Medidas mas efectivas en la zona de salud de Segovia |

Segovia II:
MEDIDA IMPORTANCIA PREDICTOR(rmse)
Reduccion de personas en los sectores de ac- | 0.558
tividad a 50 %
Restriccion de acceso a la CCAA 0.156
Prohibida visita a residencias 0.123
Limite de reuniones a 10 personas 0.112

Tabla 9.2: Medidas més efectivas en la zona de salud de Segovia Il
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Segovia III:

MEDIDA IMPORTANCIA PREDICTOR(rmse)
Cierre de Hosteleria 0.333
Prohibida visita a residencias 0.177
Restriccion de acceso a CCAA 0.138
Limite de reuniones a 10 personas 0.124
Reduccion de personas en los sectores de ac- | 0.118
tividad a 50 %

Tabla 9.3: Medidas més efectivas en la zona de salud de Segovia lll

En las tres zonas usadas como test, podemos apreciar como la medida de restriccion
de acceso a la CCAA ha sido calificada como mas efectiva en la lucha contra la pandemia.
Podemos encontrar una justificaciéon remontandonos a los analisis previos de movilidad
realizados en las zonas de test, donde hemos visto como la aplicacion de esta medida
reducia dréasticamente el flujo de entradas tanto a las zonas, como al municipio y provincia.
Otra medida con un gran impacto en la movilidad, como es el cierre de la hosteleria, ha
sido obtenida como efectiva en la zona de salud de Segovia III (zona con el mayor nimero
de entradas de las estudiadas).

Medidas relacionadas con la reduccion de la interacciéon social o las reuniones sociales
también han sido eficaces en las zonas evaluadas, especialmente las medidas de reducciéon
del nimero de personas reunidas a 10 y el limite al 50 % de personas en sectores de
actividad. Otra de las medidas detectada como eficaz ha sido la prohibicion de visitas a
residencias.
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Medidas ineficaces:

Una vez obtenidas las medidas maés eficaces en cada una de las zonas de test estudiadas,
al igual que en las zonas de entrenamiento, podemos observar como algunas medidas de
las estudiadas han tenido una eficacia muy baja o nula en la mayoria de las zonas. A
continuacion se indican que medidas no han sido obtenidas como no eficaces.

MEDIDA IMPORTANCIA TOTAL
Cierre de gimnasios e instalaciones deporti- | 0
vas
Cierre de centros comerciales y grandes esta- | 0
blecimientos
Prohibido el consumo en barra y de pies en | 0
recintos de hosteleria
Limitacion al 75 % del aforo permitido en el | 0
interior delos recintos de hosteleria
Limitacion al 50 % del aforo permitido en el | 0
interior delos recintos de hosteleria
Limite de reuniones a 10 personas maximo 0
Limite de reuniones a 6 personas maximo 0
Limite a 10 personas en mesas de hosteleria | 0
Limite a 6 personas en mesas de hosteleria | 0
Cierre de penas y organizaciones con motivos |
festivos
Cierre de discotecas y locales de ocio noc- | 0
turno
Limite de apertura de locales de ocio noc- | 0
turno a las 23PM
Limite de apertura de locales de ocio noc- | 0
turno a las 1AM
Prohibicién de fumar sin distancia minima 0

Tabla 9.4: Medidas no efectivas en zonas de salud test

Como conclusion, podremos afirmar que aquellas medidas con poca o nula eficacia en
las zonas de evaluacion estudiadas podrian ser descartadas o aplicadas durante un menor
tiempo, de cara a una menor restricciéon de la poblacion e impacto econdémico.

192

Alvaro Fuentes Valverde



9.3. Aplicacion modelo de aprendizaje:GBT

9.3.3. Aplicacién de modelos de zonas de entrenamiento

Como fase final de este proceso de evaluacion, se ha aplicado a los datos de las zonas
de salud de Segovia capital, los modelos de aprendizaje creados (modelos XGBT) de las
zonas usadas como entrenamiento.

La aplicacion de estos modelos nos permite saber por cada zona de entrenamiento,
cuales de las medidas aplicadas en dichas zonas serian mas efectivas (de aplicarse), en el
contexto epidemiolégico dado por las zonas de test.

Para este proceso se emplean los datasets individuales de cada una de las zonas de
salud de Segovia capital, usando en cada dataset cada uno de los modelos finales ya
entrenados de las zonas de entrenamiento (evaluando el rmse obtenido y la importancia por
permutacion de cada predictor usado). Nos basaremos tinicamente en la importancia por
permutacion debido a que al usar un modelo ya entrenado, la importancia por predictor
queda fija para poder realizar el proceso de aprendizaje con los datos de las zonas de test.
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Analisis de resultados obtenidos con aplicacién de modelos de zonas de entre-
namiento

Una vez aplicados los modelos de las zonas de entrenamiento en las zonas de test,
y obtenidas aquellas medidas méas efectivas, a través de una serie de tablas veremos la
eficacia que podrian tener las medidas de otras zonas en Segovia I, Segovia Il y Segovia

II1, en funcién a sus estados epidemiologicos (variable de resultados clustering MOV _ -
CLUSTER).

Cada tabla correspondera a un modelo aplicado y solo se indicaran aquellas medidas
con una importancia por permutacion superior a 0.1, correspondiente a la valoracion
de medida efectiva dada por la tabla de referencia de la Figura [8.18]

Aplicacién modelo Cantalejo:

ZONA DE SALUD

MEDIDAS MAS EFECTIVAS

SEGOVIA I

Limite de 10 personas en mesas de hosteleria.

SEGOVIA II

Limite de 10 personas en mesas de hosteleria.

SEGOVIA III

Limite de 10 personas en mesas de hosteleria.

Tabla 9.5:

Resultados aplicacion modelo Cantalejo.

Aplicacién modelo Aranda Sur:

ZONA DE SALUD

MEDIDAS MAS EFECTIVAS

SEGOVIA I N/A
SEGOVIA II N/A
SEGOVIA III N/A

Tabla 9.6: Resultados aplicacion modelo Aranda Sur.

Aplicacion modelo Aranda Rural:

ZONA DE SALUD

MEDIDAS MAS EFECTIVAS

SEGOVIA I N/A
SEGOVIA II N/A
SEGOVIA III N/A

Tabla 9.7: Resultados aplicacién modelo Aranda Rural.

Alvaro Fuentes Valverde
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Aplicacion modelo Aranda Norte:

ZONA DE SALUD

MEDIDAS MAS EFECTIVAS

SEGOVIA I

Cierre de hosteleria

SEGOVIA II

Limite de reuniones a 10 personas

SEGOVIA III

Cierre de Hosteleria y limite de reuniones a 10 per-
sonas

Tabla 9.8: Resultados aplicacion modelo Aranda Norte.

Aplicaciéon modelo Miranda Oeste:

ZONA DE SALUD

MEDIDAS MAS EFECTIVAS

SEGOVIA 1 Restriccion de acceso a la CCAA y limite de per-
sonas a 10 en mesa de hosteleria
SEGOVIA II N/A

SEGOVIA III

Restriccion de acceso a la CCAA y limite de per-
sonas a 10 en mesa de hosteleria

Tabla 9.9: Resultados aplicacion modelo Miranda Oeste.

Aplicaciéon modelo Miranda Este:

ZONA DE SALUD

MEDIDAS MAS EFECTIVAS

SEGOVIA I

Cierre de hosteleria

SEGOVIA II

N/A

SEGOVIA III

Cierre de hosteleria y limite de personas a 10 en
mesa de hosteleria

Tabla 9.10: Resultados aplicacion modelo Miranda Este.
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9.3. Aplicacion modelo de aprendizaje:GBT

Aplicaciéon modelo Miranda del Castanar:

ZONA DE SALUD

MEDIDAS MAS EFECTIVAS

SEGOVIA 1 Restriccion de acceso a la CCAA y limite de
reuniones a 10 personas
SEGOVIA II Restriccion de acceso a la CCAA y limite de

reuniones a 10 personas

SEGOVIA III

Restriccion de acceso a la CCAA y limite de
reuniones a 10 personas

Tabla 9.11: Resultados aplicacion modelo Miranda del Castafar.

Aplicacion modelo Mota del Marqués:

ZONA DE SALUD

MEDIDAS MAS EFECTIVAS

SEGOVIA 1

Toque de queda nocturno

SEGOVIA II

Restriccion de acceso a la CCAA, toque de queda
nocturno y limite de reuniones a 10 personas.

SEGOVIA III

Toque de queda nocturno

Tabla 9.12: Resultados aplicacion modelo Mota del Marqués.

Aplicaciéon modelo Penafiel:

ZONA DE SALUD

MEDIDAS MAS EFECTIVAS

SEGOVIA 1 Limite de reuniones a 10 personas y limite de
reuniones a 6 personas

SEGOVIA II N/A

SEGOVIA III N/A

Tabla 9.13: Resultados aplicacion modelo Pefiafiel.
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Aplicacion modelo Medina del Campo Urbano:

ZONA DE SALUD

MEDIDAS MAS EFECTIVAS

SEGOVIA 1 Limite de reuniones a 6 personas y reducciéon de
personas en sectores de actividad al 50 %
SEGOVIA II Limite de reuniones a 6 personas y reducciéon de

personas en sectores de actividad al 50 %

SEGOVIA III

Reduccion de personas en sectores de actividad al
50 %

Tabla 9.14: Resultados aplicacion modelo Medina del Campo Urbano.

Aplicacién modelo Medina del Campo Rural:

ZONA DE SALUD

MEDIDAS MAS EFECTIVAS

SEGOVIA 1

Limite de reuniones a 10 personas

SEGOVIA II

Restriccion de acceso a la zona de salud y reduc-
cion de personas en sectores de actividad al 50 %

SEGOVIA III

Reduccion de personas en sectores de actividad al
50 %

Tabla 9.15: Resultados aplicacion modelo Medina del Campo Rural.

Aplicacién modelo Iscar:

ZONA DE SALUD

MEDIDAS MAS EFECTIVAS

SEGOVIA I N/A
SEGOVIA II N/A
SEGOVIA III N/A

Tabla 9.16: Resultados aplicacién modelo iscar.
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9.3. Aplicacion modelo de aprendizaje:GBT

Aplicaciéon modelo Global:

ZONA DE SALUD

MEDIDAS MAS EFECTIVAS

SEGOVIA 1 Toque de queda nocturno
SEGOVIA II N/A
SEGOVIA III N/A

Tabla 9.17: Resultados aplicacion modelo Global.

A través de las diferentes tablas creadas observamos como en las zonas de salud de
Aranda Sur (Tabla [0.6)), Aranda Rural (Tabla [9.7), Miranda Este (Tabla [9.10]), Penafiel
(Tabla e Iscar (Tabla , no se obtiene ninguna medida como eficaz para su
aplicacion en las zonas de test de Segovia, esto puede deberse a que las medidas contra
el COVID-19 fueron aplicadas en estos territorios en un periodo donde los contagios eran
muy altos, mientras que en Segovia eran muy bajos, por lo que no tendria sentido aplicar
restricciones en las zonas de salud de Segovia capital. En el caso del modelo global (Tabla
9.17)) obtenemos tnicamente como medida efectiva, en la zona test de Segovia I, el toque

de queda nocturno.

Para el resto de modelos aplicados se detectan como medidas més eficaces aquellas
relacionadas con la movilidad (restriccion de acceso a CCAA) o la limitacion de reuniones

sociales.
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Capitulo 10

Conclusiones y trabajo futuro

En este capitulo final se incluyen las conclusiones alcanzadas una vez acabado el pro-
yecto y cumplidos los objetivos marcados (ver apartado [1.3.1). También se exponen las
posibles ampliaciones del proyecto con vistas al futuro.

10.1. Conclusion

Gracias a este proyecto se ha obtenido una forma alternativa de lucha contra el COVID-
19 desde el campo de la informatica y la Inteligencia Artificial. Como se ha presentado en
el desarrollo del mismo, se han utilizado distintos métodos y modelos de Machine Learning
que, a partir de unos datos ya procesados, pudieran dar un contexto epidemiolégico de
cada zona para la obtencion de las medidas y restricciones mas efectivas a aplicar.

Las conclusiones obtenidas son que aquellas medidas con un gran impacto en la movili-
dad exterior (entradas desde otras CCAA) e interior (movilidad entre zonas de salud) han
sido detectadas (por las técnicas de Machine Learning empleadas) como las mas efectivas,
destacando el cierre de la hosteleria y la restriccion de acceso a la CCAA de Castilla y
Leoén y zonas de salud en las que se divide. Dichos resultados demuestran que toda medida
que cause impacto en el nimero de entradas a cualquier territorio resulta eficaz para la
bajada de contagios.

Otro resultado obtenido sobre medidas efectivas en las zonas estudiadas han sido
aquellas relacionadas con el limite de personas en reuniones y sectores de actividad o la
prohibicion de visitas a residencias de ancianos. Este tipo de medidas tienen como objetivo
el control de la propagacion del virus en entornos externos al ambito doméstico o familiar,
donde se ha podido comprobar que la probabilidad de infeccién es muy alta. La medida
de prohibicién de visitas a residencias de ancianos ha sido estimada como muy eficaz en la
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mayoria de territorios debido al gran niimero de contagios y muertes provocados en estos
centros. En la Figura se muestran aquellas medidas més eficaces en todas las zonas

estudiadas.

Cierre de
hosteleria

Restriccion
de acceso a
CCAA

Restriccion
de acceso a

c::h zona de
salud

iift

...

Prohibida
visitas a
residencias
ancianos

Limite
reuniones
10 personas

Limite
reuniones 6
personas

Reduccion aforo
50% Sectores
Actividad

MEDIDAS
MAS
EFECTIVAS

Figura 10.1: Medidas mas efectivas zonas de salud estudiadas.

Por tltimo, se ha obtenido que el cierre de gimnasios y centros comerciales han sido
medidas ineficaces en la lucha contra la pandemia. Estas restricciones, que han tenido
un impacto econémico negativo en los negocios del sector, son detectadas como inefica-
ces probablemente debido a los protocolos adoptados contra la COVID-19 y la reducida
interaccion entre los clientes de estos establecimientos en comparaciéon con otros negocios
como la hosteleria, cuyas medidas de cierre han sido estimadas como mas efectivas. En la
Figura se muestran las medidas ineficaces aplicadas en las zonas usadas como caso

de estudio.
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Cierre de

gimnasios
Prohibido fumar sin
distancia minima

Cierre de

centros

comerciales MEDIDAS
NO
EFECTIVAS

Figura 10.2: Medidas ineficaces en zonas de salud estudiadas.

10.2. Experiencias y aprendizajes personales

A nivel personal, este proyecto ha supuesto un gran reto debido a factores como la
situacion provocada por el COVID-19 (tema abordado en el proyecto), que ha modificado
la forma de trabajo y estudio, eliminando las ventajas de una comunicacién en persona
o presencial con mis tutores, por una telematica. El tema escogido para este trabajo ha
provocado también una gran fatiga psicologica debido a su presencia tanto en las horas de
trabajo, como en las horas de desconexion y descanso. Otro de los factores que ha aumen-
tado este reto ha sido el poco conocimiento previo en los campos de Inteligencia Artificial
empleados, que han requerido un gran estudio y dedicacién para su correcta comprension.
Entre todas las complicaciones senaladas, ademas cabe destacar la compatibilidad entre
el tiempo dedicado al desarrollo del TFG y las practicas extracurriculares, algo que ha
supuesto mayor carga de trabajo y conocimientos en el dia a dia.

En cuanto al aprendizaje adquirido con el desarrollo del TFG, me gustaria destacar
todos los conocimientos y técnicas usados, las cuales me han aportado una experiencia muy
beneficiosa de cara a mi introducciéon profesional en campos de la Inteligencia Artificial y
el procesamiento de datos, sectores a los que me gustaria dedicarme en un futuro. A su vez,
este proyecto me ha permitido dar mis primeros pasos en el sector de la investigacion, lo
que me ha ensenado a valerme por mi mismo y valorar atin mas los resultados satisfactorios
conseguidos.
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10.3. Trabajo futuro

A continuacion se exponen las distintas ampliaciones del proyecto ya finalizado.

Ampliacién del alcance del proyecto: Tal y como se ha visto, el proyecto expuesto
anteriormente se ha centrado en la Comunidad Auténoma de Castilla y Leén para su
desarrollo, limitandose su uso a aquellas zonas de salud dentro de ella. Por tanto, y de
cara a implementaciones futuras, se propone ampliar a toda Espana el marco de trabajo
y estudio para la obtencion de las medidas més efectivas en cada una de las Comunidades
y zonas que componen el pafs.

Uso de datos de vacunacién y nuevas cepas del virus: Se propone el uso de los
datos referentes a la vacunacion realizada contra el COVID-19 y las nuevas cepas surgidas
del virus en los métodos y modelos creados.

Prediccién de las subidas y bajadas en cada zona de salud: Debido a la ausencia
de informacién actual en el comportamiento estacional del virus, ha sido imposible poder
desarrollar modelos de aprendizaje basados en series temporales para la prediccion de las
distintas subidas y bajadas en cada zona. Es por ello por lo que se plantea la posibilidad
futura de realizar dichos modelos una vez se disponga de toda la informacion.

Creacién de una interfaz de usuario: Debido al tiempo dado para el desarrollo del
Trabajo de Fin de Grado, se ha hecho imposible la creacién de una interfaz o aplicacion
que integre los modelos desarrollados para un uso sencillo y accesible. Asi se plantea la
posibilidad de crear una interfaz intuitiva que permita a cada territorio obtener de manera
sencilla las medidas mas efectivas.

206 Alvaro Fuentes Valverde



Bibliografia

1]

2|

4]

(6]
7]
[10]

[11]

[13]

[14]

[15]

[17]

Yogesh Agrawal. “K-Means Clustering on Cars Dataset using Seaborn Visualiza-
tion”. En: kaggle (2019). URL: https : //www . kaggle . com/ yugagrawal95/k -
means-clustering-using-seaborn-visualization.

Gemma Saura Barcelona. “;Por qué Italia y Espana?” En: La Vanguardia (2020).
URL: https://www.lavanguardia.com/internacional/20200405/48314311965/
por-que-espana-italia.html.

Fernando Berzal. “Clustering basado en particiones”. En: DECSAI, Universidad
de Granada (2015). URL: https ://elvex .ugr . es/idbis/dm/slides/41\
%20Clustering\%20-\%20Partitional . pdf.

Anibal Bregon. “Clustering”. En: Universidad de Valladolid (2019).
Anibal Bregén. “Arboles y ensembles”. En: Universidad de Valladolid (2019).

Jefatura del Estado. “Ley Organica 3/2018, de 5 de diciembre de Proteccion de
Datos Personales y garantia de los derechos digitales.” En: BOE (2018). URL: https:
//www.boe.es/buscar/doc.php?id=BOE-A-2018-16673.

Manuel Trigas Gallego. “Metodologia Scrum”. En: (2012). URL: http://openaccess,

uoc.edu/webapps/o02/bitstream/10609/17885/1/mtrigasTFC0612memoria. pdf.

Andrés Gonzalez. “Mejora de las predicciones con Ensembles (conjuntos de mode-

los)”. En: cleverdata (2020). URL: https://cleverdata.io/mejorar-predicciones

ensembles-bigml/.

J. S. Hicks M. Foster. “Adapting Scrum to Managing a Research Group”. En:
(2010a). URL: https://drum.1lib.umd.edu/handle/1903/10743.

J. S. Hicks M. Foster. “SCORE: agile research group management”. En: Communi-
cations of the ACM (2010b). URL: https://dl.acm.org/doi/10.1145/1831407.
1831421.

National Center for Immunization y Division of Viral Diseases Respiratory Disea-
ses (NCIRD). “Science Brief: Options to Reduce Quarantine for Contacts of Per-
sons with SARS-CoV-2 Infection Using Symptom Monitoring and Diagnostic Tes-
ting”. En: Centers for Disease Control and Prevention (2020). URL: https://www.
cienciadedatos.net/documentos/py09_gradient_boosting_python.html.


https://www.kaggle.com/yugagrawal95/k-means-clustering-using-seaborn-visualization
https://www.kaggle.com/yugagrawal95/k-means-clustering-using-seaborn-visualization
https://www.lavanguardia.com/internacional/20200405/48314311965/por-que-espana-italia.html
https://www.lavanguardia.com/internacional/20200405/48314311965/por-que-espana-italia.html
https://elvex.ugr.es/idbis/dm/slides/41\%20Clustering\%20-\%20Partitional.pdf
https://elvex.ugr.es/idbis/dm/slides/41\%20Clustering\%20-\%20Partitional.pdf
https://www.boe.es/buscar/doc.php?id=BOE-A-2018-16673
https://www.boe.es/buscar/doc.php?id=BOE-A-2018-16673
http://openaccess.uoc.edu/webapps/o2/bitstream/10609/17885/1/mtrigasTFC0612memoria.pdf
http://openaccess.uoc.edu/webapps/o2/bitstream/10609/17885/1/mtrigasTFC0612memoria.pdf
https://cleverdata.io/mejorar-predicciones-ensembles-bigml/
https://cleverdata.io/mejorar-predicciones-ensembles-bigml/
https://drum.lib.umd.edu/handle/1903/10743
https://dl.acm.org/doi/10.1145/1831407.1831421
https://dl.acm.org/doi/10.1145/1831407.1831421
https://www.cienciadedatos.net/documentos/py09_gradient_boosting_python.html
https://www.cienciadedatos.net/documentos/py09_gradient_boosting_python.html

Bibliografia

[21] Equipo editorial de LabMedica. “Herramienta estadistica predice los picos de COVID-
19 en todo el mundo”. En: LabMedica.es (2020). URL: https://www.labmedica.
es/covid-19/articles/294782855/herramienta-estadistica-predice-los-
picos-de-covid-19-en-todo-el-mundo.html|

[26] Daniele Palumbo y David Brown Lora Jones. “Coronavirus: 8 graficos para entender
como la pandemia ha afectado a las mayores economias del mundo”. En: BBC News
(2021). URL: https://www.bbc.com/mundo/noticias-55802814.

[27] A. Taufiq Asyhari Fadi Al-Turjman Md.Zakirul Alam Bhuiyan M.F.Zolkipli Md.Arafatur
Rahmanan Nafees Zamanb. “Data-driven dynamic clustering framework for mitiga-
ting the adverse economic impact of Covid-19 lockdown practices”. En: ScienceDi-
rect (2020). URL: https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/
S221067072030593X..

[28] Ricardo Moya. “Seleccion del ntimero 6ptimo de Clusters”. En: Jarroba (2016). URL:
https://jarroba.com/seleccion-del-numero-optimo-clusters/.

[29] Eric Niiler. “An Al Epidemiologist Sent the First Warnings of the Wuhan Virus”.
En: WIRED (2020). URL: https://www.wired.com/story/ai-epidemiologist-
wuhan-public-health-warnings/.

[30] Kira Paulin. “Clustering”. En: SlidePlayer (2015). URL: https://slideplayer.
com/slide/2735334/.

[31] Relaciones con las Cortes y Memoria Democratica Ministerio de la Presidencia.
“Real Decreto 926/2020, de 25 de octubre por el que se declara el estado de alarma
para contener la propagacion de infecciones causadas por el SARS-CoV-2.” En: BOE
(2020). URL: https://www.boe.es/buscar/doc.php?id=BOE-A-2020-12898.

[33] Joseph Rocca. “Ensemble methods: bagging, boosting and stacking”. En: towards da-
ta science (2019). URL: https://towardsdatascience.com/ensemble-methods-
bagging-boosting-and-stacking-c9214a10a205,

[34] Joaquin Amat Rodrigo. “Gradient Boosting con Python”. En: cienciadedatos (2020).
URL: https://www.cienciadedatos.net/documentos/py09_gradient_boosting_
python.html.

[35] Motaz Saad. “Stacking vs Bagging vs Boosting”. En: Motaz Saad (2019). URL:
https ://mksaad . wordpress . com/2019/12/21/stacking- vs - bagging - vs -
boosting/.

[37] Imperial College COVID-19 Response Team. “Impact of non-pharmaceutical in-
terventions (NPIs) to reduce COVID-19 mortality and healthcare demand”. En:
Imperial College (2020). URL: https://www.imperial .ac.uk/media/imperial -
college/medicine/sph/ide/gida-fellowships/Imperial-College-COVID19-
NPI-modelling-16-03-2020.pdf.

208 Alvaro Fuentes Valverde


https://www.labmedica.es/covid-19/articles/294782855/herramienta-estadistica-predice-los-picos-de-covid-19-en-todo-el-mundo.html
https://www.labmedica.es/covid-19/articles/294782855/herramienta-estadistica-predice-los-picos-de-covid-19-en-todo-el-mundo.html
https://www.labmedica.es/covid-19/articles/294782855/herramienta-estadistica-predice-los-picos-de-covid-19-en-todo-el-mundo.html
https://www.bbc.com/mundo/noticias-55802814
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S221067072030593X
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S221067072030593X
https://jarroba.com/seleccion-del-numero-optimo-clusters/
https://www.wired.com/story/ai-epidemiologist-wuhan-public-health-warnings/
https://www.wired.com/story/ai-epidemiologist-wuhan-public-health-warnings/
https://slideplayer.com/slide/2735334/
https://slideplayer.com/slide/2735334/
https://www.boe.es/buscar/doc.php?id=BOE-A-2020-12898
https://towardsdatascience.com/ensemble-methods-bagging-boosting-and-stacking-c9214a10a205
https://towardsdatascience.com/ensemble-methods-bagging-boosting-and-stacking-c9214a10a205
https://www.cienciadedatos.net/documentos/py09_gradient_boosting_python.html
https://www.cienciadedatos.net/documentos/py09_gradient_boosting_python.html
https://mksaad.wordpress.com/2019/12/21/stacking-vs-bagging-vs-boosting/
https://mksaad.wordpress.com/2019/12/21/stacking-vs-bagging-vs-boosting/
https://www.imperial.ac.uk/media/imperial-college/medicine/sph/ide/gida-fellowships/Imperial-College-COVID19-NPI-modelling-16-03-2020.pdf
https://www.imperial.ac.uk/media/imperial-college/medicine/sph/ide/gida-fellowships/Imperial-College-COVID19-NPI-modelling-16-03-2020.pdf
https://www.imperial.ac.uk/media/imperial-college/medicine/sph/ide/gida-fellowships/Imperial-College-COVID19-NPI-modelling-16-03-2020.pdf

Webgrafia

3]

5]

8]

9]

[12]
[16]

18]

[19]
[20]

[22]

23]

Hospital Clinic Barcelona. ;Qué es el Coronavirus SARS-CoV-2¢ URL: https://
www . clinicbarcelona.org/asistencia/enfermedades/covid-19/definicion
(visitado 13-04-2021).

EPICALSOFT INSTANCE BLOG. [Azure Machine Learning| La dicotomia Varianza-
sesgo (Bias-Variance). URL: http://epicalsoft.blogspot.com/2019/02/azure-
machine-learning-la-dicotomia.html (visitado 13-04-2021).

Instituto de salud Carlos II1. Coronavirus: términos epidemiologicos mds utilizados.
URL: https://cutt.ly/PzTojdY (visitado 03-11-2020).

Centros para el Control y la Prevencion de Enfermedades. Como se propaga el
COVID-19. URL: https://espanol.cdc.gov/coronavirus/2019-ncov/transmission/
index.html| (visitado 13-04-2021).

glassdoor. Sueldos para Analista Junior. URL: https : / /www . glassdoor . es/
Sueldos/analista- junior-sueldo-SRCH_K0O, 15.htm (visitado 08-02-2021).

[Artificial.net. Ensembles: voting, bagging, boosting, stacking. URL: https://bit.
1y/2QwBx9C (visitado 11-04-2021).

INE. Aportacion del turismo a la economia espanola. URL: https://www . ine .
es/dyngs/INEbase/es/operacion.htm?c=Estadistica_C&cid=1254736169169&
menu=ultiDatos&idp=1254735576863#: " :text=E1\’%20peso\%20del\’20turismo\
%20alcanz \ %C3\ %B3 , \ % 2C9 \ %25 \ %20del \ %20empleo \ %20total. (visitado
01-02-2021).

INE. Seccion prensa de PIB en Espana. URL: https://www.1ine.es/prensa/pib_
prensa.htm (visitado 01-02-2021).

Ingur. Clustering example. URL: https://1i.stack.imgur.com/cIDB3.png (visita-
do 20-02-2021).

Scikit learn. HistGradientBoostingClassifier. URL: https://scikit-learn.org/

stable/modules/generated/sklearn.ensemble.HistGradientBoostingClassifier.
html (visitado 04-01-2021).

Junta de Castilla y Leon. Andlisis de datos abiertos JCyL. URL: https://analisis.
datosabiertos. jcyl.es/explore/?sort=modified (visitado 01-10-2020).


https://www.clinicbarcelona.org/asistencia/enfermedades/covid-19/definicion
https://www.clinicbarcelona.org/asistencia/enfermedades/covid-19/definicion
http://epicalsoft.blogspot.com/2019/02/azure-machine-learning-la-dicotomia.html
http://epicalsoft.blogspot.com/2019/02/azure-machine-learning-la-dicotomia.html
https://cutt.ly/PzTojdY
https://espanol.cdc.gov/coronavirus/2019-ncov/transmission/index.html
https://espanol.cdc.gov/coronavirus/2019-ncov/transmission/index.html
https://www.glassdoor.es/Sueldos/analista-junior-sueldo-SRCH_KO0,15.htm
https://www.glassdoor.es/Sueldos/analista-junior-sueldo-SRCH_KO0,15.htm
https://bit.ly/2QwBx9C
https://bit.ly/2QwBx9C
https://www.ine.es/dyngs/INEbase/es/operacion.htm?c=Estadistica_C&cid=1254736169169&menu=ultiDatos&idp=1254735576863#:~:text=El\%20peso\%20del\%20turismo\%20alcanz\%C3\%B3,\%2C9\%25\%20del\%20empleo\%20total.
https://www.ine.es/dyngs/INEbase/es/operacion.htm?c=Estadistica_C&cid=1254736169169&menu=ultiDatos&idp=1254735576863#:~:text=El\%20peso\%20del\%20turismo\%20alcanz\%C3\%B3,\%2C9\%25\%20del\%20empleo\%20total.
https://www.ine.es/dyngs/INEbase/es/operacion.htm?c=Estadistica_C&cid=1254736169169&menu=ultiDatos&idp=1254735576863#:~:text=El\%20peso\%20del\%20turismo\%20alcanz\%C3\%B3,\%2C9\%25\%20del\%20empleo\%20total.
https://www.ine.es/dyngs/INEbase/es/operacion.htm?c=Estadistica_C&cid=1254736169169&menu=ultiDatos&idp=1254735576863#:~:text=El\%20peso\%20del\%20turismo\%20alcanz\%C3\%B3,\%2C9\%25\%20del\%20empleo\%20total.
https://www.ine.es/prensa/pib_prensa.htm
https://www.ine.es/prensa/pib_prensa.htm
https://i.stack.imgur.com/cIDB3.png
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.HistGradientBoostingClassifier.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.HistGradientBoostingClassifier.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.HistGradientBoostingClassifier.html
https://analisis.datosabiertos.jcyl.es/explore/?sort=modified
https://analisis.datosabiertos.jcyl.es/explore/?sort=modified

Webgrafia

[24]

[25]
32|
[36]

[38]

[39]

[40]

210

Junta de Castilla y Leon. Poblacion de Tarjeta Sanitaria(TSI). URL: https://www.
saludcastillayleon . es / transparencia/ es/ transparencia/ informacion -
datos-publicos/datos-interes/poblacion-tsi (visitado 03-10-2020).

Junta de Castilla y Leon. Portal Boletin Oficial de Castilla y Leon(BOCYL). URL:
https://bocyl. jcyl.es/ (visitado 16-10-2020).

Reuters. World coronavirus tracker and maps. URL: https://graphics.reuters.
com/world-coronavirus-tracker-and-maps/es/ (visitado 15-02-2021).

Synapptica. Dar los primeros pasos en SCRUM. URL: https://synapptica.net/
metodologia-scrum.html (visitado 17-02-2021).

Ministerio de transportes movilidad y agenda urbana. FEstudio de mouwilidad con
Big Data. URL: https://www.mitma.es/ministerio/covid-19/evolucion-
movilidad-big-data (visitado 14-12-2020).

Ministerio de transportes movilidad y agenda urbana. Open Data Mowilidad. URL:
https://www.mitma.es/ministerio/covid-19/evolucion-movilidad-big-
data/opendata-movilidad (visitado 14-12-2020).

Wikipedia. Boosting. URL: https://bit.1ly/3xeXACi (visitado 14-04-2021).

Alvaro Fuentes Valverde


https://www.saludcastillayleon.es/transparencia/es/transparencia/informacion-datos-publicos/datos-interes/poblacion-tsi
https://www.saludcastillayleon.es/transparencia/es/transparencia/informacion-datos-publicos/datos-interes/poblacion-tsi
https://www.saludcastillayleon.es/transparencia/es/transparencia/informacion-datos-publicos/datos-interes/poblacion-tsi
https://bocyl.jcyl.es/
https://graphics.reuters.com/world-coronavirus-tracker-and-maps/es/
https://graphics.reuters.com/world-coronavirus-tracker-and-maps/es/
https://synapptica.net/metodologia-scrum.html
https://synapptica.net/metodologia-scrum.html
https://www.mitma.es/ministerio/covid-19/evolucion-movilidad-big-data
https://www.mitma.es/ministerio/covid-19/evolucion-movilidad-big-data
https://www.mitma.es/ministerio/covid-19/evolucion-movilidad-big-data/opendata-movilidad
https://www.mitma.es/ministerio/covid-19/evolucion-movilidad-big-data/opendata-movilidad
https://bit.ly/3xeXACi

Siglas

BOCYL Boletin Oficial de Castilla y Leon. [47]

CA Comunidad Auténoma. [7],
CCAA Comunidades Auténomas. [7]
COVID-19 Coronavirus disease 19.

GBT Gradient Boosting Tree. [137]
TA Incidencia Acumulada. [34] [8]]

PCR Polymerase chain reaction.
PT Punto de Tarea.

RMSE Root Mean Squared Error. [148]

SARS-CoV-2 Severe Acute Respiratory Sindrome - CoronaVirus-2. [3]
SCORE SCRUM for Research. [11]



Acronyms

212 Alvaro Fuentes Valverde



Parte 11

Apéndices






Apéndice A
Contenido adjunto

Junto a la memoria del proyecto desarrollado se adjuntaran los siguientes directorios:

» DATASETS: Carpeta con todos los datasets usados en el proyecto. Se incluyen los
modelos XGBT de todas las zonas estudiadas (entrenamiento y test).

» IMPLEMENTACION:Carpeta que contendra todos los ficheros o notebooks con
el formato .ipynb, en los cuales se encontrara todo el coédigo correspondiente a los
métodos y modelos de aprendizaje usados en el proyecto (ya ajustados).

» IMAGENES-ALTA-DEFINICION:Carpeta con imagenes en alta definicién, co-
rrespondientes a las graficas mostradas tanto en el Capitulo [6] como en el Capitulo
9 cuya apreciacion puede hacerse compleja para el lector.

Estos directorios se compartiran y almacenaran a través del repositorio en Onedrive
proporcionado por la Escuela de Ingenieria Informatica de Segovia.

A continuacién se mostrara la estructura de cada uno de estos directorios:
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