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RESUMEN

En este trabajo se han aplicado técnicas de Machine Learning para la prediccion de contagios de
Covid-19 en Espafia. Esta prediccion se ha hecho a nivel diario y por provincias en un periodo
determinado de tiempo, mediante el uso de las técnicas Regresion Lineal Multiple y Regresién
Polindmica, de segundo y tercer grado. El sistema desarrollado permite predecir el nimero de
contagios para el dia siguiente al calculado y el nimero de contagios con siete dias de posterioridad,
aunque con las modificaciones necesarias, este nimero de dias podria modificarse dentro de un rango
determinado. Se han utilizado distintas variables de entrada, como las temperaturas maximas y
minimas registradas, la poblacién, densidad y extension de la provincia, o el nimero de pasajeros que
han llegado por medio aéreo a una provincia determinada, con el objeto de cuantificar cuales de estas
variables han sido més determinantes para que se haya producido un nimero concreto de contagios.
Gracias al lenguaje de programacién Python y a las técnicas Machine Learning se han podido hacer
célculos con un gran namero de datos. El objetivo de este trabajo es ayudar a aquellas empresas que
necesiten conocer la situacion epidemioldgica de forma local en los préximos dias o semanas, para

planificar su stock de manera efectiva.






Xi

ABSTRACT

The aim of this Project is to demonstrate mathematical relationship between some variables and the
daily number of Covid-19 infections in every province of Spain, in a certain period of time during the
first wave of the Covid-19 pandemic. These variables are the density, population and extension of the
province, their daily highest and lowest recorded temperature, and the number of air passengers who
have arrived to the province during the month of study. The developed system is able to predict the
number of infections for the day after the calculated one, and also the number of infections seven
days later. Some Machine Learning technigques have been used to this end, such as Multiple Linear
Regression, and Polinomial Regression of second and third degree. This has been implemented in
Python with the Anaconda distribution. The final objective of this Project is to help those companies
that need to know the epidemiological situation locally in the coming days or weeks, to plan their

stock effectively.
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INTRODUCCION

0s coronavirus (CoV) son una extensa familia de virus que pueden causar diversas enfermedades,
tanto en animales como en humanos. Estas enfermedades son de distinta gravedad, desde el
resfriado com(n hasta otras mas graves como el sindrome respiratorio agudo severo (SRAS). Los
sintomas que pueden ocasionar estas infecciones son fiebre, tos, disnea y dificultad para respirar. En casos

mas graves se puede dar neumonia e insuficiencia renal, lo cual puede llegar a causar la muerte.

El 31 de diciembre de 2019 el gobierno de Espafa fue informado por parte de China de la existencia de un
grupo de casos de neumonia de causa desconocida. El 7 de enero identificaron ese brote como un nuevo
tipo de coronavirus al que llamaron SARS-Cov-2. Actualmente esta enfermedad es una pandemia
(declarada por la OMS el 11 de marzo de 2020) que afecta a gran parte de los paises de todo el mundo.

Los sintomas méas habituales de esta enfermedad son la fiebre, tos seca y cansancio. Otros sintomas menos

comunes son congestion nasal, dolor de cabeza, diarrea, perdida de gusto u olfato y erupciones cutaneas

[1].

Aproximadamente el 80% de los pacientes de esta enfermedad se recuperan sin tratamiento hospitalario.
El 15% necesitan ingreso hospitalario, y el 5% cuidados intensivos. Las personas con mas probabilidad de
presentar un cuadro grave son personas mayores de 60 afios 0 que sufren de patologias previas, como por
ejemplo hipertension arterial, problemas cardiacos o pulmonares, diabetes o cancer. No obstante, se han
detectado numerosos casos de personas jovenes y sin patologias previas que han caido gravemente

enfermas por la Covid-19.

Algunas de las personas que han superado esta enfermedad, siguen teniendo sintomas a largo plazo. Parece
gue la Covid-19 puede dejar secuelas a largo plazo, pero todavia no hay suficiente evidencia cientifica

sobre esto por el poco tiempo que el virus lleva entre nosotros.

Esta enfermedad se contrae principalmente tras haber estado en contacto con algun infectado por el virus.
La forma méas comudn de transmision es a través de las pequefias gotas que pueden salir de la nariz o boca
de una persona infectada tras toser, hablar, o estornudar. También es posible contagiarse si tras tocar alguna
superficie en la cual hayan caido gotas, el sujeto se lleva las manos a la boca, nariz u ojos. Esto puede

evitarse si las manos son lavadas con agua y jabon o con algun tipo de desinfectante a base de alcohol.

El Covid-19 también se puede contagiar a través de aerosoles. Los aerosoles son particulas diminutas de
solidos o liquidos en el aire. Cuando una persona infectada tose, estornuda o habla a un volumen elevado,
puede expulsar aerosoles, que pueden contagiar a otras personas sanas, a pesar del minasculo tamafio de

los mismos. Esto es especialmente probable en espacios cerrados, sin circulacion de aire.

1



2 Introduccién

Para evitar la transmisién de estas gotas y de los aerosoles, una de las medidas que se recomienda a la
poblacién es la distancia social entre individuos. Por precaucion se recomienda el uso de mascarillas en la
poblacién para evitar la transmision del virus, ya que éstas filtran las pequefias particulas que pueden ser

contagiosas.

A pesar de que algunos enfermos de la Covid-19 presentan sintomas muy leves, estos también pueden
contagiar a través de las gotas que expulsen al hablar o toser. Esto supone un problema para la expansién

del virus ya que muchos enfermos no son detectados y pueden propagar el virus sin saberlo.

Desde la OMS se recomienda a las personas que hayan estado en contacto con un positivo hacer cuarentena
durante 14 dias. La cuarentena es una separacion fisica de las personas enfermas respecto de las personas

Sanas.

Las personas que dan positivo en alguna prueba de deteccion de virus deben estar aislados al menos 10
dias, y afiadir 3 dias desde que no presentan sintomas. En el caso de ser asintomatico, la persona debe estar

en aislamiento 10 dias desde el dia en el que se hizo la prueba con resultado positivo.

Tras la exposicion al virus los sintomas suelen aparecer a los 5 0 6 dias de media, pero esta cifra puede
variar entre 1y 14 dias [2] [3][4].

1.1. El Coronavirus SARS-CoV-19 en Espaiia

El primer caso de Covid-19 en Espafa se detectd el 31 de enero de 2020 en la isla de la Gomera, en las
islas Canarias. Después de tomar algunas medidas previas, como la suspensién de eventos de mas de 1.000
personas o el cierre de centros educativos en algunas regiones, el 14 de marzo el gobierno de Espafia aprob6
el Real Decreto 463/2020, en el cual se declaro el estado de emergencia para contener la propagacién de la
enfermedad. En este Decreto se limitaba la libertad de circulacion de las personas, con la excepcién de
algunas causas de fuerza mayor, afectando estas medidas a todo el territorio nacional.

Esta limitacion, conocida como confinamiento total se prolong6 hasta el 4 de mayo de 2020, cuando empezé
la desescalada hacia la nueva normalidad. Esta desescalada consistio en 4 fases que finalizaron el 21 de
junio de 2020 con lo que se conoce como nueva normalidad.

En ese punto de la pandemia la situacion en Espafia era de 246.272 casos confirmados y 28.323 fallecidos

(5] [6].



1.1.1. Factores determinantes

Aunque este virus se ha propagado por todo el mundo, en algunas zonas ha incidido con més intensidad

gue en otras, y esto puede haber sido causado en mayor o menor medida por los siguientes factores:

e Condiciones climéticas: Ciertos virus respiratorios, como por ejemplo el de la gripe, se propagan

con mas intensidad en el invierno, por las bajas temperaturas. Aunque el Covid-19 se ha extendido
por todo el mundo, incluso en zonas con ambientes calidos, no se descarta la posibilidad de que las
condiciones climéticas sean determinantes en la transmisibilidad del virus. Por ello, en este trabajo
se van a utilizar los datos climatoldgicos diarios en cada una de las provincias espafiolas para
intentar buscar una relacion entre las distintas temperaturas y el nimero de infectados por Covid-
19 [7].

o Densidad poblacional: Una de las medidas recomendadas a la poblacion para minimizar la

exposicion al virus ha sido la conocida como distancia social. Es sabido que en las zonas de mayor
densidad poblacional es mas dificil conservar esta distancia por la forma de vida que se tiene en
este tipo de ciudades, en las que el transporte publico es requerido por un mayor nimero de usuarios
.y en las que hay mas probabilidad de sufrir aglomeraciones. Por esto, otro de los datos que vamos

a usar en la densidad de cada una de las provincias.

e Aeropuertos: Pese a que durante el estado de alarma el movimiento de personas a través de
aeropuertos fue muy reducido, puede haber tenido algiin impacto en el nimero de infectados, ya
gue no se realizd ningun control a los viajeros para conocer si eran portadores del virus. También

es importante tener en cuenta los viajes realizados poco antes del estado de alarma.

e Sistema sanitario: El sistema sanitario espafiol esta descentralizado, esto se refleja en el nimero de

camas de hospital o de cuidados intensivos (UCI) que existe por habitante en cada provincia y

comunidad. Esto puede haberse visto reflejado en el nimero de fallecidos por esta enfermedad.

e Edad de su poblacién: La edad y las patologias que suele tener asociadas son un factor de riesgo

en esta enfermedad. Esto puede haber influido en el nimero de infectados, y especialmente de
fallecidos por Covid-19.

e Ola: Las epidemias suelen sucederse en distintos ciclos o oleadas, con distintas fases de ascenso y
caida en el nimero de infectados. Durante la epidemia de Covid-19, a fecha de febrero de 2021 se
han registrado tres olas consecutivas distintas, en las que la fase de descenso de cada una de ellas
se ha caracterizado por un numero de medidas restrictivas a la poblacién, incluyendo el
confinamiento del conjunto de la poblacion espafiola en la primera ola. Los datos utilizados en este

trabajo se refieren a esta primera ola.
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1.1.2. Términos e indicadores

Algunos de los indicadores mas utilizados en el seguimiento de la evolucion de la pandemia son los
siguientes:
¢ Incidencia: son los casos que se registran en una region determinada en un espacio de tiempo
definido.

e Tasa de incidencia: Se utiliza para representar la velocidad de aparicion de casos nuevos. En esta

pandemia se ha utilizado mas cominmente el dato de incidencia acumulada en los ultimos 14 dias,
para 100000 habitantes.

e Prevalencia: cuantifica qué proporcién de una determinada poblacion esta infectada en un momento

concreto.

e |etalidad: muestra la gravedad de la enfermedad, es la proporcién de casos que resultan en

fallecimientos.

e Periodo de incubacién: periodo de tiempo que transcurre desde la infeccién hasta la aparicion de

sintomas.

e Periodo de latencia: periodo de tiempo que transcurre desde la infeccién hasta que existe la

posibilidad de transmitir la enfermedad a un organismo nuevo.
e Virulencia: es el grado de patogenicidad de un microbio o microorganismo. La patogenicidad es la
capacidad que tiene un microorganismo para generar una enfermedad después de infectar a un ser

vivo.

e Numero R, reproductivo: estima la velocidad con la que una enfermedad se propaga entre cierta

poblacion. Cuando R, <1, la enfermedad muere después de un extenso periodo de tiempo. Sin

embargo, cuando R, >1, la enfermedad sigue propagandose.

1.2. Motivacion

Espafia es un pais en el que existe diversidad climatoldgica, de densidad poblacional y en el cual cada
comunidad auténoma tiene un sistema sanitario propio, que puede haber estado mas o menos preparado
ante las necesidades de la pandemia. Todos estos factores pueden haber influido en las distintas incidencia
gue hatenido el virus en cada una de las provincias, y por ende, en cada una de las comunidades autébnomas

de este pais.



En las Gltimas pandemias los modelos matematicos y estadisticos se han utilizado para predecir las pérdidas
humanas durante periodos especificos de la pandemia. Esto ha ocasionado que también se hayan
desarrollado distintos modelos para estudiar la evolucion de la pandemia actual. También existen modelos
de prediccion para determinar como de grave puede acabar siendo la enfermedad par una persona segln

tenga una patologias determinadas, aunque esto no entra dentro del objeto de estudio de este trabajo [8].

Existe una gran cantidad de datos que cuantifican el alcance de la pandemia en nuestro pais y en todo el
mundo. Esta disponibilidad de datos sobre aspectos puramente relacionados con la pandemia, como son el
namero de infectados o fallecidos, ha motivado el uso de Machine Learning para poder procesarlos y
relacionarlos con otros datos que no son indicadores epidemiolégicos en si, como la densidad poblacional

o la temperatura atmosférica.

El Machine Learning es una disciplina de la inteligencia artificial que permite a las maquinas aprender
automaticamente y puede llegar a predecir comportamientos futuros a partir de unos datos iniciales,
haciendo sus propios célculos sobre datos iniciales. Estos sistemas pueden mejorar de forma autonoma, sin
necesidad de la intervencion de un programador. EI Machine Learning busca encontrar patrones y
comportamientos en los datos, para ver como van a reproducirse éstos en el futuro. Estos algoritmos son

mas efectivos cuanto mayor sea el nimero de datos.

1.3. Objetivos

Ademas de las pérdidas humanas, la pandemia ha sido muy perjudicial para la economia, tanto nacional
como internacional. A nivel mundial, la produccion se ha visto afectada por el cierre de industrias y la
interrupcion en cadenas de suministro y distribucion. Esto a nivel bursatil se traduce en un aumento del
riesgo, lo que puede ocasionar una crisis financiera [9].

Como se ilustra en la Figura 1-1, s6lo en Espafia, el producto interior bruto (PIB) en el segundo trimestre
de 2020 sufrié una bajada del 18.5%, que aunque se ha solventado en trimestres siguientes casi en su

totalidad, ha destruido miles de empleos.
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Figura 1-1. Variacion trimestral del PIB en Espafia 2007-2020 en porcentajes [10].

Espafia es uno de los paises mas resentidos por esta crisis, ya que su economia depende en gran medida del
turismo, el comercio y la industria automovilistica. La situacién de cuarentena generalizada durante los
primeros meses de pandemia, las restricciones de movilidad entre paises, comunidades auténomas y
municipios, y las medidas impuestas a los comercios y establecimientos hosteleros durante la segunda y
tercera ola han afectado de forma directa a miles de empresas en nuestro pais, llevandolas a una situacion

de cuantiosas pérdidas econdmicas.

También se han visto afectadas por la estructura empresarial del pais, ya que la mayoria de empresas son
medianas o0 pequefias, y esto hace que resistan peor a las grandes crisis por carecer de grandes recursos

financieros. Solo el 1.01% de las empresas espafiolas tienen mas de 50 trabajadores.

El alto porcentaje de contratos temporales que existe en Espafia tampoco es ventajoso, ya que estos empleos
son mas sensibles a las caidas del PIB [10]. Otras de las desventajas a las que nos enfrentamos son la baja
capacidad de teletrabajo, ya que solo el 30% de los trabajos en Espafia se pueden realizar de forma online
[11].

En Marzo de 2020, el mes en el que se decreto el primer estado de alarma, el paro en Espafia registro el
mayor aumento de la historia con 302365 desempleados nuevos. Aunque durante el transcurso de la
pandemia, en algunos meses posteriores la cifra de variacién de parados ha sido negativa, creandose en
£s0s meses concretos mas empleo del que se destruia, como en el mes de Julio y Septiembre, los datos en
conjunto no solventan las grandes caidas de empleo en Marzo y Abril [12]. Estas variaciones se ilustran en

la Figura 1-2.
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Figura 1-2.Variacion mensual del paro registrado en Espafa [12].

En el gréafico que se muestra a continuacion (Figura 1-3), estan representadas las variaciones en el nimero
de parados por sectores en el afio 2020. Podemos ver que en todos los sectores el paro ha aumentado. El
total de nuevos parados ascendio a un total de 634.284 personas, y la gran mayoria de ellas, en concreto el
65% , pertenecen al sector servicios, que como ya hemos dicho es de los més afectados por la pandemia, y

de los méas importantes en nuestro pais [13].

Aumento del paro en 2020 por sectores.
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Figura 1-3. Aumento del paro por sectores. Afio 2020 [13].

Este trabajo fin de grado busca servir de apoyo a empresas o0 instituciones que podran optimizar la

planificacién de su produccion en base a las predicciones obtenidas.
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Este objetivo se va a implementar realizando un modelo matematico que relacione los datos de positivos y
fallecidos por Covid-19 en cada una de las provincias espafiolas con la temperatura diaria de dichas

comunidades, su poblacién y su capacidad hospitalaria.

Con ello se pretende establecer un sistema predictivo, que ayude a conocer el estado actual y futuro de la
pandemia, e informe de la importancia de las distintas variables en su crecimiento, para asi ayudar a la toma

de decisiones y medidas de contingencia contra la Covid-19.

1.4. Estructura del proyecto

La presente memoria se ha organizado en un total de cuatro capitulos. Cada uno de ellos se divide en varios

subapartados. Los capitulos son los siguientes:

Introduccidn: donde se encuentran la motivacion y objetivos del proyecto.
Machine Learning: sistema supervisado de regresion.
Descripcion de los datos. Implementacion en Python.

Resultados y posibles futuras lineas de investigacion.

ag &~ oD e

Conclusiones del proyecto.



MACHINE LEARNING: SISTEMA SUPERVISADO
DE REGRESION

n este capitulo se van a detallar la teoria y conceptos referentes al Machine Learning y a los
modelos matematicos elegidos. Estos modelos son la regresion lineal multiple y regresion

polinémica, con distintas variantes. También sera explicado el calculo de errores experimentales.

2.1. Machine Learning

El Machine Learning, que puede traducirse como aprendizaje automatico, es un subcampo de la
informatica, que se ha definido como ‘campo de estudio que da a los ordenadores la capacidad de aprender
sin ser programados explicitamente’. Mediante el estudio de la construccion de algoritmos se pueden
detectar patrones en grandes cantidades de datos que dificilmente serian captadas por los humanos. Con
estos algoritmos, puede hacer predicciones e inferencias sobre el comportamiento de conjuntos de datos ya

dados.

El proceso de aprendizaje que utiliza Machine Learning podria describirse como un lazo. Los pasos son los

siguientes:

e Observacion: se identifican patrones en los datos

¢ Planificacion: encuentra todas las posibles soluciones

e Optimizacion: encuentra las soluciones éptimas de la lista de posibles soluciones.

e Actuacion: se ejecuta la solucion Optima anteriormente encontrada.

e Aprendizaje y adaptacion: si el resultado es similar al esperado, finaliza el proceso. En caso

contrario, se adapta de nuevo, volviendo al principio de los pasos.

Hemos definido el aprendizaje como un lazo por la estructura ciclica que presenta. Este lazo, representado
en la Figura 2-1, se suele realizar mediante el uso de agentes inteligentes, es decir, un componente que

pueda percibir su alrededor mediante algun tipo de sensor.
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: Aprendizaje y
Observacién . m ’ adaptacién

Figura 2-1. Representacion del proceso de aprendizaje de Machine Learning.

Las diferentes categorias de Machine Learning se pueden separar en 3 grandes grupos, los cuales se

diferencian por el tipo y cantidad de datos, asi como el uso que se hace de ellos.

e Aprendizaje supervisado: Estos sistemas utilizan datos cuya salida es conocida, es decir, al
algoritmo de aprendizaje automatico se le proporciona un conjunto de datos de entrada cuya
variable de salida asociada es conocida. El objetivo del algoritmo es aprender patrones en los
datos y construir un conjunto general de reglas.

Un ejemplo comin de aprendizaje supervisado es el detector de spam en los servidores de

correo electronico, que etiquetan los diferentes correos como ‘deseados’ o ‘no deseados’.

Dentro del aprendizaje supervisado existen dos tipos principales:

o Regresion: su objetivo es establecer un método para la relacion entre un cierto nimero de
valores y una variable objetivo o de salida continua. El ejemplo de regresién mas comdn
es la regresion lineal, en el cual se define una recta para proporcionar la tendencia de un

conjunto de datos.

o Algoritmos de clasificacion: Se utilizan cuando la salida se encuentra en un conjunto finito

de resultados. El algoritmo debe aprender los patrones en la entrada de cada una de las

clases de datos de entrada, y predecir la salida considerando dicha entrada.
Existen 3 etapas dentro de los algoritmos de aprendizaje supervisado:
1. Entrenamiento: El algoritmo debe aprender los patrones de los datos de entrada y
representarlos como una ecuacion estadistica, conocida habitualmente como modelo.

2. Prueba: En esta etapa se evalua el rendimiento de el modelo representado en la etapa

anterior, aplicandolo a un conjunto de datos distinto al usado en la primera etapa.

10
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3. Prediccion: Se aplica el modelo a un nuevo conjunto de datos, que no se ha utilizado

anteriormente.

Aprendizaje no supervisado: El aprendizaje no supervisado se utiliza cuando se desconoce la

clase de salida deseada para los datos. Este tipo de algoritmo carece de un conocimiento previo.
El objetivo es estudiar los patrones del conjunto de comportamiento de datos de entrada para
identificar patrones y comportamientos similares que se puedan agrupar. Este tipo de

algoritmos no requieren la intervencion previa de expertos.

Algunos ejemplos de aprendizaje no supervisado son los siguientes:

o Clustering: El objetivo del Clustering es agrupar los datos de entrada en grupos 16gicos

de elementos relacionados, de manera que tengan caracteristicas similares.

o Reduccidn de la dimensionalidad: Su objetivo es simplificar un gran conjunto de datos

de entradas asignandolos a un espacio de menor dimensiéon, para disminuir el nimero

de variables.

o Deteccidn de anomalias: Se basa en la identificacion de elementos que no se ajustan a

un patrén o comportamiento esperado en comparacion con otros elementos en un
conjunto de datos. Las técnicas mas utilizadas para detectar estas anomalias son el

calculo de la desviacion estandar y la agrupacion.

Aprendizaje por refuerzo: su objetivo es que el algoritmo aprenda por su propia experiencia.

Se determinan qué acciones se deben escoger para maximizar una ‘recompensa’ final. Para la
toma de decisiones no sdlo se debe considerar la recompensa inmediata, sino la posterior y
todas las siguientes. Se diferencia del aprendizaje supervisado y no supervisado en que el
modelo no se entrena con un conjunto inicial de datos, si ho que aprende a base de prueba y
error. Esto hace que después de una serie de decisiones acertadas el proceso resulte reforzado.

En la actualidad se utiliza en las tecnologias de reconocimiento facial

Algunos de los ejemplos de aprendizaje por refuerzo son:

o La cadena de Markov: modelo estadistico que establece una fuerte dependencia ente

un evento y otro suceso anterior. ‘Si el estado actual X,y los estados previos X, ..., Xu.
1 son conocidos, la probabilidad del estado futuro Xn+1 no depende de los estados

anteriores Xu,...,Xn.1, Solamente depende del estado actual X’ [14].

11
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o El Q-learning: su objetivo es aprender una serie de normas para elegir qué decision
tomar bajo una serie de circunstancias concretas, de forma que esta decision maximice

la recompensa final.

o El método Monte-Carlo: método de simulacién donde se obtienen soluciones a

problemas matematicos o fisicos con pruebas aleatorias repetidas [15] [16] [17].

Existe otra forma de clasificar los algoritmos Machine Learning, en paramétricos y no paramétricos. Los
modelos paramétricos son aquellos modelos que asumen que los datos de entrada se distribuyen con una
probabilidad que puede ser descrita siguiendo un conjunto de pardmetros. Al contrario, los modelos no
paramétricos son aquellos cuya complejidad crece segun crece el nimero de datos de entrada, y no se

pueden describir por un conjunto de parametros.

1. Métodos paramétricos: a continuacién vamos a mencionar algunos algoritmos de Machine

Learning que siguen métodos paramétricos
o Regresion logistica

o Perceptrén
o Andlisis discriminante lineal

2. Métodos no paramétricos

o Arboles de decision

o Naive Bayes
o Support Vector Machine

o Redes neuronales

Esta divisién se muestra en la figura a continuacion (Figura 2-2).

Machine
Learning

Paramétricos hE
Paramétricos

v Analisis Support
RI.?:griitsiISan Perceptrén discriminante A‘;I;cg::i;:e Naive Bayes Vector = ejf::asles
€ lineal Machine

Figura 2-2. Clasificacion de algoritmos de Machine Learning.
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Los beneficios de los modelos paramétricos son su simplicidad, velocidad, y el escaso nimero de datos
necesarios para obtener buenos resultados en comparacion con otros métodos. Su principal inconveniente

es que funcionan mejor con problemas simples

Los algoritmos no paramétricos son recomendables cuando disponemos de una gran cantidad de datos pero
no mucha informacion sobre ellos. Sus ventajas son su flexibilidad y efectividad a la hora de procesar los
datos. Sin embargo, sus limitaciones se basan en la lentitud y la alta probabilidad de overfitting (sobreajuste)
ya que existe la posibilidad de perder calidad al predecir las salidas. A continuacién se procede a explicar

el significado de overfitting y el underfitting [18].

2.1.1. Overfitting y underfitting

La principal causa de errores en la prediccién de datos en Machine Learning se da por el overfitting o
underfitting de los datos. Al entrenar el modelo se intentar ajustar, en inglés, ‘fit’, los datos de entrada y
salida. Si se da un fallo al ajustar un nuevo dato de entrada, sera probablemente por alguna de estas dos

razones.

El overfitting, que se podria traducir como ‘sobreajuste’, se da cuando el modelo es incapaz de reconocer
un nuevo dato de entrada. Esto puede ocurrir porque nuestros datos de entrada tengan una caracteristica
comun, pero no intrinseca de este tipo de dato, y nosotros intentemos introducir un nuevo dato que carezca
de esta caracteristica concreta.

Si caemos en el overfitting, nuestra maquina sélo se ajustara a casos particulares y no reconocera nuevos
datos de entrada. Si al introducir datos en el modelo introducimos muestras algo atipicas, las que serian
normalmente consideradas como ‘ruido’, el modelo aprendera este dato como si fuera un dato propio del
modelo y encontrard dificultades para diferenciar entre los datos buenos y los datos que deberian ser
considerados ruido. El overfitting es mas probable en modelos paramétricos y no lineales. Es importante
fijar un nimero de datos de muestra para evitar este problema.

Una técnica muy comdn para evitar el overfitting es k-fold cross validation, o validacion cruzada, que
permite entrenar el modelo k veces con k particiones de los datos de entrenamiento, para estimar el futuro

desarrollo del modelo en los datos a introducir.

El problema de underfitting, o ‘subajuste’, ocurre cuando no le proporcionamos al modelo suficientes datos
de entrenamiento, por lo que no es posible encontrar resultados correctos, ya que el modelo no reconoce
patrones en los datos. La solucién se encuentra facilitandole al modelo un mayor nimero de datos de entrada
[19].

2.1.2. Limitaciones

Para el correcto desarrollo del trabajo actual nos encontramos una serie de limitaciones que deben ser

tenidas en cuenta a la hora de interpretar los resultados.
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1. Limitacién en los datos: durante en la primera ola de Covid-19 la disponibilidad de pruebas

diagnostico de Covid-19 en Espafia y en la mayoria de paises del resto del mundo era limitada.
Esto puede ocasionar que el nimero de notificados como positivos sea menor al nimero real de
infectados. Para nuestro periodo de estudio los datos de hospitalizaciones a causa del Covid-19 son

limitados o inexistentes dependiendo de la provincia, lo cual imposibilita su uso.

Precision en la prediccion: Los resultados de la investigacién pueden tener sesgos que podrian

afectar a la interpretacién de resultados y a la toma de medidas de contingencia. Por lo tanto es

importante cuantificar el error que pueda producirse [8].

2.2. Series temporales

Una serie temporal o cronoldgica es una sucesion de observaciones de una variable medidos en

determinados momentos y ordenados cronolégicamente. Normalmente, estas observaciones se hacen es

instantes de tiempo equiespaciados. Es importante saber que en las series temporales las observaciones no

son independientes y que los datos deben analizarse teniendo en cuenta el orden temporal de las

observaciones. Por todas estas caracteristicas, los distintos datos recogidos en este trabajo son considerados

series temporales. A continuacién se explican algunas caracteristicas mas de las mismas.

Las series temporales pueden ser:

Discretas o continuas: Dependiendo de cuando se hayan tomado las observaciones.

Deterministicas o no deterministicas: En el caso de que se pueda predecir sus valores con exactitud

0 no.

Estocésticas: Si en una serie temporal solo se pueden determinar los valores futuros de forma
parcial y no de forma exacta, se considera que los valores futuros estan condicionados por los

valores pasados, y que esta serie es estocastica.

El estudio de series temporales se hace con el primer objeto de observar los datos para comprobar si existen

factores como una cierta tendencia, estacionalidad o valores atipicos en momentos determinados,

motivados por una componente aleatoria. Esto se puede describir como se muestra en la Ecuacion (2-1):

Xt = Tt + Et + It (2'1)
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Donde T; es la tendencia de los datos, E; es la componente estacional y I, la parte aleatoria. Para detectar
estas componentes es muy Util representar graficamente la serie. El segundo objetivo del estudio de las

series temporales es la prediccion de valores futuros.

Para decidir qué modelo probabilistico es el que més se acerca a nuestra serie temporal es interesante aislar

la componente aleatoria, I;. Para ello existen dos métodos:

= Enfoque descriptivo: Primero se calculan T; y E, de forma aproximada, y después

se obtiene I; despejando de la Ecuacién (2-2).

Iy =Xy — Ty — E¢ (2'2)

= Enfoque de Box-Jenkins: Se identifica y selecciona el modelo, asegurandose de

que las variables sean estacionarias, y se elimina la tendencia y parte estacional
con el uso de transformaciones y filtros, para finalmente aplicar modelos

paramétricos a la parte que queda [20].

2.3. Regresion lineal multiple

La regresion lineal simple es un modelo matematico que pretende ajustar una variable dependiente ‘Y’ a
unos valores independientes ‘X;’, como se muestra en la Ecuacion (2-3), donde S; son los coeficientes y ¢
el posible error cometido. En la Figura 2-3 se ilustra un ejemplo de este tipo de regresion, en el que la linea
roja, llamada linea de tendencia se ajusta a los valores de Y. El sistema asume que las relaciones entre

variables son lineales.

Y=o+ B1 X1+ B2Xy + B3 Xz + -+ B Xy + € (2-3)
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Regresion lineal simple
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Figura 2-3. Ejemplo gréafico de una regresion lineal simple.

Como podemos ver, este modelo se utiliza cuando existe una sola variable. La regresion lineal maltiple es
una extension de esta regresion lineal simple. Sin embargo, ésta se utiliza para relacionar varias variables,
como es nuestro caso. EI modelo de esta regresion de forma matricial es el que se muestra a continuacion

en la Ecuacion 2-4, para el caso de p observaciones y n variables.

1 1 xyy o xp\ (P2 &1
)/.2 — 1 le XZn BZ + 8.2 (2'4)
Yp 1 xpl ce xpn Bp Ep

De esta expresion se deduce:
Vi = Bo + Bixin + BaXiz + Paxiz + -+ PuXin + & parai=l2,3..n (2-5)

De la aplicacion de este modelo se obtiene un error aleatorio €, y n coeficientes g;, cada uno referido a

una de las variables, que nos indican cuanto influye dicha variable en el resultado de ajuste final.

2.4. Regresion polinémica

La regresion polindmica pertenece a la categoria de aprendizaje supervisado. Es una variante del analisis
de regresion lineal multiple en el que la relacion entre la variable independiente ‘x” y la variable dependiente

‘y’ se modela como un polinomio de grado ‘n’.

24.1. Teoriay conceptos

Una regresion simple puede extenderse con variables polindmicas en los coeficientes. En el modelo linear

estandar se tendria un caso asi para datos bidimensionales:
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y(W, x) =W, + Wlxl + szz (2'6)

Si queremos ajustar los datos a un paraboloide en vez de a un plano, tenemos que ajustar las funciones en

polinomios de segundo orden

FW, x) = w, + wixy + Waxy + WX Xy + Wex? + wex3 (2-7)

Este sigue siendo un modelo lineal

z =[xy, X9, %1 * X3, X%, %3] (2-8)
Con este nuevo etiquetamiento de los datos el problema se puede escribir como:
YW, x) =w, +wizy + wyzy + W3zZz + Wuzy + Wz (2-9)
Este modelo tiene gran flexibilidad para adaptarse a los datos. EI modelo de regresion polinomial puede
considerarse como un caso concreto de la regresion lineal multiple en que se busca determinar el mejor
polinomio que represente un conjunto de datos. Este modelo corresponde a la Ecuacion 2-10.

Vi = Bo + Bixi + Box? + B3xd + - + Bpx™ + g parai=1,2,3...n (2-10)

Este también se puede representar como el modelo a continuacion, representado de forma matricial en la

Ecuacion 2-11.

Y1 /1 X1 Xy o xin\ by &
a2 |1 x, 23 .. 3|5 & (2-11)
y3=|1 x, x2 .. It B +|€.3|
n \1 Xy XE e x,’{l/ \ﬁn \En/
El cual con notacion matricial pura se representaria como:
Y=XB+¢ (2-12)

2.4.2. Particularizacion del modelo al caso de estudio

En la aplicacion de este modelo a los datos del Covid-19 de los que disponemos, la variable dependiente
‘y’ corresponde al nimero de casos diarios por provincia, ‘num_casos’. Los coeficientes que multiplican a
las variables independientes ‘x” son los datos de temperatura maxima y minima, ‘Tmax_ 10’ y ‘min_10’,

tomados con diez dias de antelacion respecto al dia que se ha calculado la variable dependiente ‘y’; el dato
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mensual de pasajeros que han llegado a dicha provincia en el mes que se estan realizando los calculos, y la

densidad de poblacion de la provincia.

2.5. Calculo de errores

La precision de los algoritmos Machine-Learning puede ser descrita por su relacion entre el error de sesgo

(también conocido como ‘bias’) y el error de varianza. Estos conceptos son muy importantes ya que el

Machine Learning busca la maxima precision posible. Como es poco probable modelar un modelo de forma

totalmente precisa, es importante aprender a interpretar los errores cometidos.

El error en la prediccién se divide en tres partes:

Error de bias: se refiere a la diferencia entre la prediccion esperada y el resultado obtenido. Los
algoritmos paramétricos suelen obtener un alto bias, que los hace mas faciles de entender pero
también menos flexibles. Suelen ser menos efectivos en problemas complejos. En los modelos con
bajo bias se suelen dar menos suposiciones sobre la forma de la funcién objetivo, mientras que

cuando existe un alto bias suelen darse mayores suposiciones sobre la forma de la funcion objetivo.

Error de varianza: estima cuanto puede cambiar el resultado de la funcion objetivo si se usan

distintos datos de entrenamiento. Si nuestro algoritmo es bueno, no deberia cambiar demasiado de
un conjunto de datos de entrenamiento a otro. Cuando mayor sea el valor de error de varianza,
mayor dependera el resultado del algoritmo del conjunto de datos que estemos utilizando. Los

algoritmos que tienen grandes varianzas suelen estar influenciados por datos muy especificos.

Error irreducible: al que anteriormente hemos llamado ‘ruido’, el cual no se puede eliminar. Este

ruido se da por distintos factores, muchas veces desconocidos.

En cualquier algoritmo de Machine Learning se busca tanto un bias bajo como una varianza baja, para

conseguir asi buenas predicciones. El bias frente a la varianza se refiere a la precision frente a la

consistencia de los modelos entrenados por su algoritmo.

Normalmente al aumentar el bias, la varianza disminuira, y al aumentar la varianza, el bias disminuira. Sin

embargo, lo més importante es disminuir el error total, que es la suma de ambos. Esto se consigue

encontrando el equilibrio 6ptimo entre bias y varianza.
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Métricas de evaluacion

Para evaluar el rendimiento del modelo, se aplican métricas de evaluacion. Estas métricas se refieren al

error calculado desde la recta generada hasta los puntos reales. Los mas comunes son los que se detallan a

continuacion:

Error absoluto medio: El error absoluto medio, del ingles Mean Absolute Error o ‘MAE’ es la

media de la diferencia en valor absoluto de los datos reales y los datos estimados.

AE 1 n | " (2-13)
—;Z y—=y
=

Error cuadratico medio: El error cuadratico medio , del inglés Mean Squared Error ‘MSE’ es la

media de la diferencia de los datos reales y los datos estimados, al cuadrado. Se diferencia del
método anterior en que penaliza mas las diferencias mayores.

T (2-14)
MSE == (v =)
i=1

Raiz del error cuadratico medio: Es la raiz del error cuadratico medio, del inglés Root Squared

Error o ‘RMSE’. El objetivo de introducir la raiz es que la escala del error sea igual a la escala de
los datos introducidos.
(2-15)

Coeficiente de determinacion: El coeficiente de determinacion R? o R cuadrado representa la

varianza del modelo. Se obtiene dividiendo la Regresion de suma de cuadrados (‘SSR’) entre la
Suma de cuadrados total (‘SST’), los cuales se obtienen con las siguientes operaciones matematicas
[21].

, _SSR (2-16)

n _ (2-17)
SSR=) (' =)
i=1
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n (2-18)
SST =Y (v -7
i=1
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DESCRIPCION Y TRATAMIENTO DE DATOS.
IMPLEMENTACION EN PYTHON.

n este capitulo se procede a hacer una descripcion detallada de los datos y del tratamiento que se
les ha hecho. También se explica el procedimiento que se ha seguido para implementar el modelo

creado en Python, y se justifica el uso de este lenguaje.

Descripcion de los datos

Los distintos datos utilizados en este trabajo provienen de diferentes fuentes de acceso publico. En primer

lugar, las pruebas de diagnostico de Covid-19 utilizadas y de las cuales tenemos datos son las siguientes:

La PCR, ‘Reaccion en cadena de la Polimerasa’ permite detectar un fragmento del material
genético de un patdgeno, en este caso una molécula de ARN (&cido ribonucleico). Esta prueba
permite conocer si la persona esta infectada o no por coronavirus. Aungue puede dar lugar a un
falso negativo si la prueba no se ha hecho correctamente, la fiabilidad de esta prueba es muy alta.
Esta prueba es compleja y necesita personal entrenado y preparado para su realizacién. Aungue el
resultado de esta prueba se pueda conocer en 3-4 horas, la realidad es que por la saturacion del
sistema publico de salud normalmente los posibles infectados tardan de 24 a 48 horas en saber los

resultados.

Los test de antigenos se realizan con una muestra nasal o de saliva y detectan la proteina del virus.

Son més réapidos que la realizacion de una PCR, pero a su vez menos fiables.

Los test de anticuerpos, a diferencia de la PCR, no identifican el ARN del virus sino posibles
anticuerpos que el cuerpo de la persona enferma haya producido. Se realizan con una muestra de
sangre, o con proteinas del exudado nasofaringeo. Son muy rapidos, y se pueden hacer en el

domicilio del sospechoso, supervisados por un profesional sanitario [22].

Aunque los test de antigenos pueden presentar ciertas ventajas frente a la realizacién de pruebas PCR, ya

gue son mas econdémicos, y rapidos en su diagndstico, la realidad es que no siempre son mas aconsejables

que las pruebas PCR, ya que sélo son efectivos durante los 5 primeros dias de la enfermedad, siempre y

cuando el paciente muestre sintomas. Esto hace que no sean muy Utiles para la deteccion de asintomaticos

ni para la ejecucién de cribados masivos en zonas muy afectadas por la Covid-19 [23].
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El gobierno de Espafia proporciona los siguientes datos relativos a la pandemia, de forma diaria, y para

cada una de las provincias y Comunidades Auténomas. Estos se encuentran en la pagina web facilitada por

el gobierno de Espafia en [24].

ccaa_iso o provincia_iso: El codigo ISO de la CCAA o de la provincia. En el caso de la Figura

3-10, que esta al final de este apartado, el cddigo ‘A’ corresponde a la provincia de Alicante.
fecha: desde el inicio de la pandemia hasta el 10 de mayo, la fecha de inicio de sintomas o, en su
defecto, la fecha de diagndstico menos 6 dias. A partir del 11 de mayo, la fecha de inicio de
sintomas, o en su defecto, la fecha de diagndstico menos 3 dias, o la fecha de diagndstico para los
€asos asintomaticos.

num_casos: el nimero de casos totales, confirmados o probables.

num_casos_prueba_pcr: el nimero de casos con prueba de laboratorio PCR o técnicas moleculares.

num_casos_prueba_test ac: el nimero de casos con prueba de laboratorio de test rapido de

anticuerpos.

num_casos_prueba_otras: el nimero de casos con otras pruebas de laboratorio, mayoritariamente

por deteccién de antigeno o técnica Elisa.

num_casos_prueba_desconocida: el nimero de casos sin informacion sobre la prueba de

laboratorio.

Respecto a los distintos datos sobre los casos que se proporcionan, en este trabajo se va a usar el dato

num_casos por ser el mas global. Para hacer una prediccion més precisa, se ha escogido el dato de positivos

por provincia, y no de alguna unidad territorial mas extensa [25].

num_casos_ant: con el objetivo de mejorar la eficacia del modelo, se ha usado como dato en
Machine Learning el nimero de casos positivos (num_casos), por provincia, del dia anterior al

calculado.

num_casos_7: por ser el dato ‘num_casos_ant’ algo limitante, se ha afiadido también en algunos

escenarios del trabajo el dato de positivos registrados 7 dias antes del dia que se calcula.

En la figura que se muestra a continuacion, (Figura 3-1),se representa el total de casos positivos de Covid-
19 en Espafia desde el 1 de Febrero de 2020 hasta el 30 de Marzo de 2020.
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B num_casos
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Figura 3-1.Datos totales de infectados por Covid-19 en Esparia de 01/02/2020 hasta 30/03/2020 [17].

En segundo lugar, los datos diarios de temperatura en cada provincia se encuentran en la Agencia Estatal
de Meteorologia de Espafia (AEMET). En su pagina web podemos encontrar un apartado de datos abiertos,
llamado OpenData, ilustrado en la Figura 3-2, donde después de elegir una estacion determinada, se pueden
descargar los datos diarios para un intervalo de tiempo de temperatura maxima, minima y media, presion,
altitud y otras magnitudes. Los datos que utilizaremos en este trabajo son los de temperatura maxima y

minima diarias en alguna de las estaciones de cada una de las provincias espafiolas.

Valores Climatolégicos

Fecha inicio:

Climatologfas diarias Araba/Alava - 9087 - Vitoria Aerédromo  ~ HLERGER @ |Fecha
fin:| 2021-03-10 &
Climatologias . ) . _
Seleccione una provincia - Seleccione una estacion - Afio (AAAA): Obtener

mensuales/anuales
Valores normales Seleccione una provincia ~ Seleccione una estacion -
Extremos registrados Seleccione una provincia - Seleccione una estacion - Seleccione una variable -
Inventario de estaciones de

] ety Obtener
Valores Climatoldgicos

Figura 3-2. Parte de la interfaz del sistema OpenData de AEMET.

Por el periodo de incubacion de la enfermedad, se han relacionado los datos de prueba de diagnostico
positiva en una provincia con los de la temperatura maxima y minima en la provincia retrasados 10 dias.
Por esta razon llamaremos a cada uno de los datos de temperatura ‘Tmax_10" y “Tmin_10’, refiriéndonos
a la temperatura maxima y minima registrada con 10 dias de antelacién, respectivamente. En la Figura 3-3
se muestra un grafico con la temperatura maxima y minima registrada desde el 22/01/2020 hasta el
20/03/2020 en la provincia de Alicante.
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B Temperatura maxima [ Temperatura minima

Figura 3-3. Temperatura maxima y minima registradas desde el 22/01/2020 hasta el 20/03/2020 en la
provincia de Alicante (Grados Celsius °C) [18].

En tercer lugar tenemos los datos de los aeropuertos espafioles. En la pagina web de AENA, la empresa
publica dedicada a gestionar los aeropuertos de interés general espafioles, se encuentran, para cada mes, los
datos relativos al total de pasajeros, de mercancias y de operaciones, en formato Excel, como se ilustra en
la Figura 3-4, en cada uno de los distintos aeropuertos que gestiona. Para este trabajo se van a utilizar los
datos de pasajeros totales, teniendo en cuenta a que provincia pertenece cada uno de ellos, ya que como es
natural hay provincias que no poseen ningln aeropuerto, y otras que tienen varios. AENA no proporciona
los datos diarios si no los mensuales, por lo que éstos son los que se van a utilizar. A este dato lo

denominamos como ‘Aena’.
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Direccion de Operaciones, Seguridad y Servicios

4& aena
Departamento de Estadisticas

PASAJEROS
_— % Inc 2020 /s
2019
ADOLFO SUAREZ MADRID-BARAJAS 4 663 407 6.3%
BARCELONA-EL PRAT J.T. 3,396 470 3.7%
GRAN CANARIA 1,166,742 =1.2%
MALAGA-COSTA DEL S0L 1,042 347 2.9%
TENERIFE-SUR 949 286 =6.8%
PALMA DE MALLORCA 820,661 «2.2%
ALICANTE-ELCHE 743,713 =5.3%
WALENCIA 561,235 3.2%
SEVILLA 546,798 4.7%
LANZAROTE-CESAR MANRIQUE 528,733 =7.1%
TEMERIFE-MORTE 443 657 10.8%
FUERTEVENTURA 419 214 -5.4%
BILBAC 350,837 5.0%

Figura 3-4. Parte de los datos mensuales de trafico de pasajeros en los aeropuertos espafioles en Enero de
2020.

Como vemos en las siguientes imagenes (Figura 3-5 y Figura 3-6), la cantidad de pasajeros varia mucho
por provincia, y esta cantidad disminuye cuantiosamente desde Febrero, el primer mes representado, hasta

Marzo, que es el otro mes representado, por las consecuencias del estado de alarma.

Figura 3-5. Pasajeros mensuales de AENA por provincia en Espafia en el mes de Febrero de 2020.
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Figura 3-6. Pasajeros mensuales de AENA por provincia en Espafia en el mes de Marzo de 2020 [26].
Otros datos reflejados en el archivo sobre el que se van a hacer los célculos de este proyecto son:

e Mes: Mes en el que se notifican los resultados de las pruebas de Covid-19. Es simplemente el mes

del apartado ‘Fecha’.

e Poblacion: la poblacién de cada una de las provincias espafiolas se puede encontrar en diferentes
fuentes, la escogida para realizar este trabajo ha sido el Instituto Nacional de Estadistica [27]. Este
dato se ilustra en la Figura 3-7. Como se puede ver en el gréfico, el namero de poblacion es muy

variante, y los mayores valores se dan en las provincias de Madrid y Barcelona.
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Figura 3-7. Poblacion de las provincias y ciudades autdnomas espafiolas.
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Extension: Este dato también se da en distintas fuentes, la escogida ha sido [28]. La unidad usada

son kilometros cuadrados. En la Figura 3-8 se ilustran las distintas extensiones.
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Figura 3-8. Extension de las provincias y ciudades auténomas de Espafia en kilémetros
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densidad de Ceuta y Melilla, con unas densidades de 4201 y 6869 personas por kilometro cuadrado
respectivamente, que sobresalen respecto a las demas provincias. Esto se debe a su caracter de
ciudades autébnomas y sera tenido en cuenta a la hora de interpretar los datos [29]. En el gréfico a
continuacion (Figura 3-9) se ilustra la densidad de cada una de estas provincias en personas/km?.

Alava [

Jaén R
Lleida [l
Lesn [l
LaRicja [N
Zaragoza [
EZamara I

Lugo [

madric |

Malaga
Soria I

Gipuzkoa

Asturias NN

COurense -

palencia [l

Avita |l

Barcelona

Huelva [

Huesca I

Navarra [
Toledo [

Valencia

Valladolid [N

segovia i

Burgos [l
A corufia
Cadiz
caceres [l
Cérdoba [N
Ciudad Real i
Cuenca I
Girona
Granada [N
Guadalajara [l
Murcia
Baleares
Sevilla
Teruel ||

Almeria [N
Castellon NN
Cantabria [N

Alicante
Albacete [l
Badajoz [l
Vizcaya
Gran Canaria
Pontevedra
Salamanca [l
Tarragona
Sta Cruz de Tenerife

Figura 3-9. Densidad de las distintas comunidades y ciudades auténomas de Espafia en 2021

(personas/km?).

La densidad de cada una de las provincias se calcula simplemente dividiendo cada una de los términos

“Poblacion’ entre ‘Extension’ (Ecuacion 3-1). La unidad resultante es personas/km?.

Poblaciéon (3-1)

Densidad = ——
Extension

El conjunto de los datos anteriores se refleja en un archivo csv de 3120 filas, referentes a los 60 dias de
estudio en cada una de las 52 provincias y ciudades autbnomas de Espafia. Parte de él se muestra en la
Figura 3-10. Como se puede ver en la imagen, algunos de los datos son constantes para cada una de las

provincias, como por ejemplo la poblacion, extension y densidad. Otros, como las temperaturas maximas

y minimas cambian cada dia.
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X Calibri (Cuer... 12 A= A = | = = | P =@ Ajustar texto General
- L L
Pegar N K 5§ t i E—— = | = Combinar y centrar = % 000 0 &0 Formato Dar formato Estilos
- — condicional como tabla de celda
Al fx  provincia_iso
A B C ) E F G H | 1 K L M N o

1 provincia_iso Fecha NUM_Casos NUM_casos_ant  num_casos_prue NUm_casos_prinum_casos_prue num_casos_pre TMAX_10 TMIN_10 AENA mes  Poblacion Extension Densidad
2 |A 1/2/20 0 1 1] 1] 0 0 16.4 6.4 B47526 2 1885214 5817 324.09
3 A 2/2{20 0 1] 1] 1] 0 0 15.6 5.3 B47526 2 1885214 5817 324.09
4 A 3/2/20 1 [1] [1] 1 0 0 16.2 7.6 B47526 2 1885214 5817 324.09
5 |A 4/2/20 1 1 [1] 1 0 0 15.7 9.1 847526 2 1885214 5817 324.09
6 A 5/2/20 2 1 0 2 0 0 19.7 7 B47526 2 1885214 5817 324.09
7 A 6/2/20 1 2 1 1] 0 0 18.1 57 B47526 2 1885214 5817 324.09
8 A 7/2/20 0 1 1] 1] 0 0 21.2 6.6 B47526 2 1885214 5817 324.09
9 |A 8/2/20 0 [1] [1] [1] 0 0 24 113 B47526 2 1885214 5817 324.09
10 (A 9/2/20 0 [1] [1] [1] 0 0 22.2 9.5 847526 2 1885214 5817 324.09
11 A 10/2/20 2 0 1 1 0 0 24.4 10.8 847526 2 1885214 5817 324.09
12 A 11/2/20 0 2 1] 1] 0 0 254 10.8 847526 2 1885214 5817 324.09
13 A 12/2{20 0 1] 1] 1] 0 0 216 11.5 B47526 2 1885214 5817 324.09
14 (A 13/2/20 2 1] 1 1 0 0 25.3 8.9 B47526 2 1885214 5817 324.09
15 |A 14/2/20 2 2 2 [1] 0 0 28.9 85 847526 2 1885214 5817 324.09
16 A 15/2/20 1 2 1 0 0 0 15.2 6.5 B47526 2 1885214 5817 324.09
17 A 16/2/20 1 1 1 1] 0 0 17.6 3.6 B47526 2 1885214 5817 324.09
18 A 17/2/20 1 1 1 1] 0 0 16.7 67 B47526 2 1885214 5817 324.09
19 |A 18/2/20 2 1 1 1 0 0 18.2 4.3 B4T7526 2 1885214 5817 324.09

Figura 3-10. Archivo csv con los datos utilizados.

3.1.1. Anadlisis descriptivo de los datos

Una vez agrupados los datos requeridos para el proyecto, se ha hecho un primer estudio de ellos con algunas

funciones de Python.

Disponemos de 3120 filas de datos, referentes a cada uno de los 60 dias estudiados en cada una de las 52
provincias espafiolas y ciudades autonomas. En la Tabla 3-1 se recogen algunas caracteristicas de los datos
utilizados, como la media, la desviacion estandar y el valor minimo y maximo registrado. Estas se han

obtenido con el comando describe de la libreria pandas en Python.
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Tabla 3-1. Descripcion de los datos utilizados.

num_casos  num_casos_ant num_casos_7
Media 54.71 53.27 41.61
Desviacion
; 210.06 208.74 200.467
estandar
Minimo 0 0 0
Maximo 3086 3086 3086
Tmax_10 Tmin_10 AENA
Media 16.76 7.15 237896.26
Desviacion
472 457 645099.32
estandar
Minimo -4.1 -5.7 0
Maximo 31 23.8 4396896
AENA Poblacién Extension
Media 237896.26 910191.94 9730.56
Desviacion
645099.32 1184276.42 5052.88
estandar
Minimo 0 84032 12.3
Maximo 4396896 6747425 21766

Podemaos observar que la media de casos notificados por provincia es de 54 casos diarios, y que el maximo
en nuestro periodo de estudio fue de 3086 casos, una cifra muy superior a la media, en la provincia de
Madrid, el 20 de marzo de 2020. La maxima temperatura registrada fue de 31°C, en la provincia de Sevilla,
y la minima de -5,7°C, en la provincia de Burgos. Los datos de AENA, es decir, el nimero de pasajeros en
avion que vuelan a la provincia, presentan una gran desviacion estandar, lo cual es l6gico por la gran
disparidad que existe en este aspecto entre provincias, ya que muchas ni siquiera disponen de aeropuerto y
otras albergan aeropuertos muy concurridos. Respecto a la extensién también encontramos diversidad en
los datos, de los cuales el minimo se da en Melilla, que a su vez es la ciudad o provincia mas densa, por su
condicion de ciudad autébnoma, como ya se ha mencionado anteriormente en este trabajo. La minima

densidad se da en la provincia de Soria, probablemente por su caracter rural.
La desviacién estandar (o) es un indicador de la dispersién media de una variable (Ecuacion 3-2). Es la raiz

cuadrada de la varianza, y presenta las mismas unidades que las variables de medida. Por ser las unidades

de medida de los datos muy distintas entre si, se ha calculado el Coeficiente de variacion de Pearson (r),
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cuyo calculo se muestra en la Ecuacion 3-3. Este resulta de la division de la desviacion tipica entre la media

en valor absoluto. Este coeficiente nos informa de la dispersiéon relativa del conjunto de datos estudiado.

(3-2)

g (3-3)
|x]

r =

El resultado de calcular el Coeficiente de variacion de Pearson a cada una de las variables es el que se
muestra en la siguiente tabla.

Tabla 3-2. Coeficiente de variacion de Pearson.

Variable r

num_casos 3.84

num_casos_ant  3.92

num_casos_7 1.46
Densidad 3.20
Poblacion 1.30
Extension 0.52
Tmax_10 0.28
Tmin_10 0.64
AENA 2.71

Como podemos observar en la tabla anterior (Tabla 3-2), siguiendo este criterio los datos que presentan
mayor dispersién es el nimero de casos positivos en Covid-19 en el dia anterior, ‘num_casos_ant’, que
como es l6gico es también muy similar a la variable num_casos. También es significativa la gran dispersién
hallada en la variable ‘Densidad’ y en el nimero de pasajeros de los aeropuertos, ‘AENA’. El dato que

menor dispersion presenta es la temperatura maxima registrada.

En segundo lugar, se ha calculado la matriz de covarianza, representada en la Tabla 3-3. La covarianza
(Ecuacién 3-4) indica cuanto varian dos variables aleatorias de forma conjunta respecto a sus medias. Es
un dato Gtil para determinar si existe dependencia entre sus variables. Cuando el valor de la covarianza es
positivo, existe una relacion directa entre las variables, es decir, cuando la variable dependiente ‘X’
aumenta, la variable independiente ‘Y’ también lo hace. Al contrario, cuando el valor de la covarianza es
negativo, esto significa que existe una relacién indirecta entre las variables, y por lo tanto si la variable
dependiente aumenta, la variable independiente disminuye. Finalmente si el valor de la covarianza resultase

igual al cero, esto significaria que no existe relacion entre ‘X’ e Y. Esta matriz también resulta simétrica.
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Cov(X,Y) = 21 =) (yi —¥) (3-4)
n
Tabla 3-3. Matriz de covarianza.
num_casos num_casos_7 num_casos_ant Densidad Poblacién Extension TMAX_ 10 TMIN_10 AENA
num_casos 46300
num_casos_7 35900 40200
num_casos_ant 43900 35800 43600
Densidad 6130 5180 5780 1.18E+06
Poblacion 1.38E+08 1.11E+08 1.33E+08  2.45E+06 1.40E+12
Extension -37900 -29600 -3.38E+04 -2.39E+06 -6.1E+08  2.55E+07
TMAX_10 16.70 18.60 30.20 524 5.00E+05 -1030 18.20
TMIN_10 28.90 37.60 41.70 1510 1.31E+06 -7300 7.87 20.10
AENA 3.67E+07 2.93E+07 351E+07 4.12E+07 6.28E+11 -6.94E+08 3.05E+05 8.57E+05 4.16E+11

En este caso las covarianzas negativas también son todas relacionadas con la variable ‘Extension’. Vemos

otras similitudes con la matriz de correlacion, como que la relacion positiva mas fuerte se da entre ‘AENA’

y ‘Poblacion’, y que ‘num_casos’ y ‘Poblacion’ tienen también una relacion relativamente fuerte. Sin

embargo, la relacion negativa mas fuerte no coincide en este caso, ya que en la matriz de covarianza se

encuentra en la relacion entre ‘Extension’ y ‘AENA’.

Por ultimo, aunque partimos de datos aparentemente independientes, se ha calculado la Matriz de

correlacion entre ellos, que se muestra en la Tabla 3-4. La matriz de correlacion es una tabla simétrica, en

la que se exponen los coeficientes de correlacion de Pearson, ‘r’, entre cada variable. Este coeficiente toma

siempre valores entre 0 y 1, indicando la relacién lineal entre dos variables aparentemente independientes.

siendo la diagonal siempre igual a 1. El coeficiente se calcula tal y como se indica en la Ecuacién 3-5.
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Tabla 3-4. Matriz de correlacion.

num_casos num_casos_7 num_casos_ant Densidad Poblacion Extension TMAX_ 10 TMIN_10 AENA

num_casos 1.000

num_casos_7 0.831 1.000

num_casos_ant 0.976 0.855 1.000

Densidad 0.026 0.024 0.026  1.000

Poblacion 0.542 0.466 0.539  0.002 1.000

Extension -0.035 -0.029 -0.032 -0.437  -0.102 1.000

TMAX_10 0.018 0.022 0.034 0.113 0.099 -0.048 1.000

TMIN_10 0.030 0.042 0.045 0.310 0.246  -0.322 0.411 1.000
AENA 0.264 0.227 0.261  0.059 0.822  -0.213 0.111 0.296 1.000

De esta matriz podemos observar que existe una relacion positiva fuerte entre la variable ‘Aena’ y la
Poblacion de cada provincia, como es loégico. También existe cierta relacion directa entre el nimero de
casos Y la poblacién. El resto de correlaciones con valor positivo son méas débiles, con valores entre el 0 y
el 0.5, como por ejemplo las existentes entre la variable ‘Tmax_10’ y el resto de variables, exceptuando
‘Tmin_10°. Respecto a la variable nimero de casos positivos, ‘num_casos’, que seria el dato mas
importante, podemos ver que la temperatura minima, ‘Tmin_10’, esta relacionada de una forma mas fuerte
con el nimero de casos que la temperatura maxima, ‘Tmax_10’. Esto es significativo, ya que reafirma la

teoria de que es mas probable contagiarse en un clima frio.

Por otro lado, no existe ninguna relacién inversa fuerte, de hecho son todas mayores a -0.5. Resulta
llamativo que todas las correlaciones con valor negativo sean referidas a la variable ‘Extension’. En el caso
de la correlacion entre ‘Extension’ y ‘Densidad’ y también en ‘Extension’ y ‘Poblacion’ es 16gico, ya que
por la formula de la densidad, podemos ver que éstas <son en ambos casos variables inversamente
proporcionales. Otras relaciones inversas no son tan faciles de explicar a simple vista, como la relacion

entre ‘Aena’ y ‘Extension’.

3.1.2. Procesamiento de datos

Al implementar Machine Learning con datos reales es comun carecer de algunos datos concretos. En este
trabajo se ha encontrado este problema con la temperatura de un dia concreto, el 23 de febrero de 2020, en
la provincia de La Rioja (Lo). Para este dia desconocemos tanto la temperatura maxima registrada como la

minima registrada. En ciencia de datos se conoce a este fendmeno como huecos o ‘missing values’.

Existen varias formas de tratar esta ausencia de datos, como eliminar las filas que carecen de datos o usar
algoritmos para sustituir estos datos ausentes. La opcion utilizada en este caso ha sido sustituir el valor que
falta con la media de este tipo de dato, es decir la media de la Tmax_10 en la provincia de La Rioja para el
periodo estudiado, y la media de Tmin_10 en la provincia de La Rioja para este mismo periodo. Esto es

posible porque la variable es una variable continua, es decir, que puede tomar cualquier valor dentro de un
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intervalo. La ventaja de este método comparado con, por ejemplo, borrar la fila referente a ese dia en esta
provincia, es que evitamos perder datos, y los inconvenientes son que puede provocar ‘data leakage’ o ‘fuga
de datos’ y que no se tiene en cuenta la covarianza de los datos.

Los resultado son un Tmax_10 de 15.8 °C y una Tmin_10 de 4°C.

3.2. Implementacién en Python

Python es un lenguaje de programacion creado en los afios 90. Es un lenguaje de programacioén de alto
nivel, orientado a objetos y de tipo dinamico. En la filosofia de este lenguaje destaca la busqueda de
legibilidad de codigo y la practicidad, prefiriendo siempre lo simple frente a lo complejo, y lo explicito
frente a lo implicito. Es un lenguaje de programacion multiparadigma, esto implica que permite utilizar

distintos estilos de programacién. Estos estilos son los siguientes:

i.  Programacion orientada a objetos
ii.  Programacion imperativa
iii.  Programacion funcional
iv.  Otros paradigmas que se soportan mediante extensiones

Posee una licencia de codigo abierta, denominada Python Software Foundation License. Para implementar
Python en este trabajo se ha utilizado Spyder en Anaconda. Anaconda es una distribucion libre y abierta de
los lenguajes Python y R, cominmente usado en Machine Learning. Dentro de éste se encuentra Spyder
(Scientific Python Development Environment), el cual, como su nombre indica es un entorno para el

desarrollo de cddigos en lenguaje Python.

Para la ejecucion de este proyecto se han usado algunas librerias, pero probablemente la més importante de
ellas sea Scikit-Learn. Esta libreria nos ofrece herramientas para implementar algoritmos de Machine
Learning en Python, tanto supervisados como no supervisados. Se sustenta en la biblioteca NumPy, cuya

principal habilidad es la capacidad para crear y trabajar con vectores y matrices de grandes dimensiones.

3.21. Separacion en test y train

Aungue se ha nombrado en la introduccién a Machine Learning del Capitulo 2, en este apartado se va a
explicar mas detenidamente la separacion que se ha hecho de los datos existentes para conseguir una buena

prediccidn al aplicar el algoritmo. Los datos se han dividido en dos subconjuntos:
e Conjunto de entrenamiento: subconjunto usado para entrenar el modelo. La calidad de nuestro

modelo va a depender fuertemente de la calidad de los datos proporcionados. Estos datos son los

que a continuacion se denominan datos tipo ‘train’.
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e Conjunto de prueba: subconjunto para probar el modelo ya entrenado. Este conjunto, aunque es
menor en numero que el conjunto de entrenamiento, debe ser representativo del conjunto de datos

globales. Estos datos son los que a continuacion se denominan como datos tipo ‘test’.
En este caso hemos usado el 70% de los datos como conjunto de entrenamiento, y el 30% restante forma

parte del conjunto de prueba. Esta division se ha hecho de forma aleatoria usando la funcion
train_test split() de scikit-learn.
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Descripcion y tratamiento de datos. Implementacién en Python.
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RESULTADOS

n este apartado se procede a comentar los distintos resultados obtenidos al implementar los
modelos, para después comparar los mismos. Es importante saber que estos calculos se han hecho
con una entrada ‘x’ que corresponde a una matriz cuyas filas son los distintos dias de estudio en
cada una de las provincias estudiadas y cuyas columnas corresponden a las variables ‘num_casos ant’, 0
‘num_casos_7’, ‘Densidad’, ‘Poblacion’, ‘Extension’, ‘Tmax_10’, ‘Tmin_10" y ‘AENA’ respectivamente.
La salida real con la que vamos a comparar los resultados es un vector ‘y’ con el nimero de casos positivos,
‘num_casos’ real que se produjo el dia que se quiere calcular el nimero de contagiados. Cada uno de los

apartados esta dividido en tres escenarios distintos.

. Escenario 0: Se utilizan variables no normalizadas.
1. Escenario 1: Se utilizan variables normalizadas.

I1l.  Escenario 2: Se hacen predicciones semanales con variables normalizadas.

Cabe destacar que los resultados esperados de estos célculos se basan en hallar una relacion directa con
algunas variables, como el nimero de casos registrados en una fecha anterior, la densidad de la provincia,
y la variable ‘Aena’, y una relacion inversa con las variables relacionadas con las temperaturas maximas y

minimas registradas en la provincia.

4.1. Regresion Lineal Multiple

41.1. Escenario 0: Regresion Lineal Multiple con variables no normalizadas

En primer lugar se va a aplicar la regresién lineal maltiple. Al implementarla hemos obtenido la prediccion
de la variable de salida ‘y’, un vector de coeficientes ‘w’ y un intercept ‘b’. Cada uno de los componentes
del vector ‘w’ corresponden a una de las columnas de la matriz ‘x” que hemos utilizado en los calculos. En

la Tabla 4-1 se ilustran los valores de los coeficientes de ‘w’ y se indica a qué parametro corresponden.

Tabla 4-1. Coeficientes de ‘w’ en Regresion Lineal multiple con variables no normalizadas.

num_casos_ant Densidad Poblaciéon Extension Tmax_10 Tmin_10 Aena

w 0.9800 0.0012 0.0000 -0.0001  -0.3650  -0.2710 0.0000

Como podemos observar, hay una gran diferencia entre el coeficiente que corresponde a ‘num_casos_ant’
y los demés. Esto sucede por dos razones, primero, porque el conjunto de valores ‘nimero de casos
positivos’, al ser similar a una serie temporal, suele tener cierta continuidad y no dar saltos muy grandes de

un dia para otro. Por esto, es muy util servirse del nimero de casos del dia anterior para ver cuantos seran

37



38 Resultados.

los del dia siguiente. La segunda razén es que nuestros datos tienen 6rdenes de magnitud muy distintas, por
tanto es normal que para un dato como es el nimero de casos del dia anterior, cuya orden de magnitud es
pequefia, se tenga que maximizar su coeficiente para que sea relevante a la hora de determinar la salida de
los datos. Dejando este factor atras, entre los restantes, los datos con mas relacion entre el nimero de
diagnosticados y el niimero de infectados son ‘Tmax 10’ y ‘Tmin_10’. Estos datos tienen una relacion
inversa con la variable de salida, lo cual es légico, ya que cuanto mayor sea el valor de la temperatura, ya
sea esta la maxima o minima registrada, menor sera el nimero de casos positivos de Covid-19. Las variables
restantes tienen un coeficiente tan pequefio que no es relevante en los resultados. En la Figura 4-1 se han
representado los coeficientes de ‘w’ en el modelo de Regresion Lineal para una mejor comprension de los

datos.
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Figura 4-1. Representacion del valor de los coeficientes de ‘w’ en Regresion Lineal multiple con

variables no normalizadas.

También se ha obtenido un intercept ‘b’ de valor b= 3.15, pero esto no tiene un sentido matematico que
podamos aplicar a la interpretacion de los datos. A continuacién se representan en las Figuras 4-2 y 4-3 los
gréaficos en los que se comparan el nimero total de positivos calculado y el nimero real de enfermos, tanto
para los datos denominados ‘train’, como para los datos ‘test’. En la Figura 4-2 los datos en color verde
corresponden a los valores reales, mientras que los datos en color rojo corresponden a los valores calculados
con los datos de entrenamiento tipo ‘train’. Los valores del eje ‘y’ representan el nimero de positivos
totales, y los valores del eje “x” son los dias desde el 1 de Febrero de 2020 hasta el 31 de Marzo de 2020.
En todas las figuras que muestran esta representacion en los distintos apartados que siguen el trabajo, el

cddigo de colores y las leyendas siguen la misma norma.
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Figura 4-2 Representacién de la comparacion de las predicciones para los datos de 'train’ (color rojo)
calculados con Regresion lineal maltiple y los datos reales de positivos en Espafia (color verde) en el

periodo estudiado.

En la Figura 4-3, los datos de color verde corresponden nuevamente a los datos reales y los datos en color

azul corresponden a los valores calculados con los datos tipo ‘test’.
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Figura 4-3. Representacion de la comparacion de las predicciones para los datos de 'test' (color azul)
calculados con Regresion lineal maltiple y los datos reales de positivos en Espafia (color verde) en el

periodo estudiado.

Los errores cometidos tanto para los datos de entrenamiento ‘train” como para los de evaluacion ‘test’ se

representan a continuacion, en la Tabla 4-2.
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Tabla 4-2. Errores en el modelo de Regresion Lineal.

MSE RMSE MAE R?
Train 1956.56 44.23 13.58 1.00
Test 877.97 29.63 12.75 1.00

En conjunto los errores son algo elevados, aunque el coeficiente de correlacién es perfecto, por eso en los

siguientes apartados se van a normalizar las variables de entrada para mejorar los resultados.

Observando estos resultados, podemos concluir que ‘num_casos_ant’ es una variable fundamental para el
buen funcionamiento de este modelo de regresion lineal, aungue otras variables también son importantes,

como la temperatura maxima y minima.

4.1.2. Escenario 1: Regresion lineal multiple con transformacion de variables

Como se ha comentado en el apartado anterior, es complicado cuantificar la importancia de cada una de las
variables en el vector de coeficientes ‘w’ porque nuestras variables tienen ordenes de magnitud muy
distintos. Para solucionar este problema se ha planteado normalizar cada una de estas variables con el
comando MinMaxScaler(), también de la libreria sklearn. Los resultados se muestran a continuacion. En
primer lugar el vector ‘w_norm’, que corresponde a los coeficientes que resultan de aplicar regresion lineal

multiple a los datos normalizados se muestra en la Tabla 4-3.

Tabla 4-3. Coeficientes de ‘w’ en Regresion lineal normalizada multiple y variables normalizadas.

num_casos_ant Densidad Poblacién Extension Tmax 10 Tmin_10 Aena

w_norm 0.9560 0.0008 0.0000 -0.0001 -0.3680 -0.2450 0.0000

Una vez mas, la relacion con el nimero de casos anteriores es mucho mas fuerte que las demas. En la Figura
4-4 se ilustra la comparacion entre los coeficientes resultantes de aplicar regresion lineal maltiple sin
normalizar (‘w’) y normalizada (‘w_norm’). Observando la imagen, podemos ver que la relacion de cada
una de las variables con la variable de salida es muy similar a la hallada anteriormente. Como en el apartado
anterior, las Unicas variables con coeficientes no despreciables son ‘num_casos ant’ y la temperatura

maxima y minima.
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Figura 4-4. Comparacién de los componentes de 'w'y 'w_norm'.

A continuacidn, en las Figuras 4-5 y 4-6, se representa la comparacién entre datos reales y calculados en
Regresién Lineal normalizada. Los datos reales se representan en color verde, y los puntos de datos de
color rojo corresponden a los calculados con las variables de entrada tipo ‘train’. En la Figura 4-6 los datos

reales se representan en color verde y los datos calculados con las variables ‘test’ se representan en azul.
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Figura 4-5. Representacion de la comparacion de las predicciones para los datos de 'train' (color rojo)
calculados con Regresién lineal muiltiple normalizada y los datos reales de positivos en Espafia (color

verde) en el periodo estudiado.
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Figura 4-6. Representacion de la comparacion de las predicciones para los datos de 'train' (color rojo)
calculados con Regresidn lineal multiple normalizada y los datos reales de positivos en Espafia (color

verde) en el periodo estudiado.
El error cometido tras normalizar los datos se muestra en la Tabla 4-5. Podemos ver gue tras este cambio,
el error ha disminuido cuantiosamente en todos los casos, y el coeficiente de determinacion R? sigue

teniendo un valor igual a la unidad, es decir

Tabla 4-4. Error cometido en la Regresion Lineal multiple normalizada.

MSE RMSE MAE R?
Train 0.0296 0.1720 0.0584 1.0000
Test 0.0539 0.2320 0.0663 1.0000

4.1.3. Escenario 2: Regresion lineal multiple para predicciones semanales con transformacion de

variables

Ya que el uso de la variable ‘num_casos_ant’ es algo limitante, ya que solo permite calcular el niUmero de
positivos previsto para el dia siguiente, se ha optado por afiadir una nueva variable, llamada ‘num_casos_7’
referente al nimero de positivos hallado con una semana de anterioridad, para asi predecir los de la semana
préxima. Por tanto, en este escenario la variable x; pasa a ser ‘num_casos_7’ y la variable ‘num_casos_ant’

no se utiliza. En este escenario, las variables siguen estando normalizadas. Los resultados son los siguientes:

En primer lugar, se ha decidido nombrar al vector de coeficientes como ‘w_norm_7’, indicando que las

variables son normalizadas y que el dato de positivos de entrada pertenece al notificado la semana anterior.

42



43

En la Tabla 4-5 se ilustra el valor de los coeficientes de este nuevo vector, y en la Figura 4-7 se comparan

los coeficientes de este vector con los calculados anteriormente.

Tabla 4-5. Coeficientes de 'w_norm_7"'.

num_casos_7 Densidad Poblacion Extensiéon Tmax_10 Tmin_10 Aena
w_norm_7 0.7910 0.0130 0.1530 -0.0058 0.0010 -0.0228 -0.1000

Valor de los coeficientes Bw & w_norm B w_norm_7
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Figura 4-7. Comparacidn de los coeficientes calculados en los distintos escenarios para Regresion Lineal
Multiple.

De este nuevo célculo sacamos varias conclusiones distintas. En primer lugar, vemos que en este caso el
namero de casos notificados anteriormente pierde importancia respecto a cuando usabamos el nimero de
casos del dia anterior. A pesar de esto, sigue siendo el dato con mayo importancia. Por otro lado, resulta
Ilamativo que en este caso las variables relacionadas con la temperatura pierdan importancia y pasen a ser
irrelevantes, mientras que otras variables, que hasta ahora no habian tenido mucho interés, como ‘Aena’,
‘Poblacion’, y en menor medida ‘Densidad’ cobran mayor importancia a la hora de predecir el nimero de
contagios. El incluir la prediccion semanal arroja datos interesantes, como que tanto la densidad como la
poblacién de la provincia tienen un valor de correlacion positivo, 1o que va acorde con la hipétesis inicial
de que es mas probable contagiarse en lugares con mayor densidad de poblacién. Al contrario, nuestra
variable ‘Aena’, tiene una relacion negativa, lo cual va en contra de nuestra hip6tesis inicial de que los

contagios aumentan si llega un mayor nimero de pasajeros a la provincia estudiada.
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En las Figuras 4-8 y 4-9 se representa la comparacion entre datos reales y datos calculados. En el Eje X se
representa el eje temporal de los dias de estudio, es decir, desde el 1 de Febrero de 2020 hasta el 31 de
Marzo de 2001. En el Eje Y se representa el nimero de positivos reales y predichos, ambos normalizados,
es decir, el valor de ‘y’ igual a 1 corresponde con el maximo de positivos registrado, 3086, y el resto de

valores estdn normalizados en esa escala.
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Figura 4-8. Representacion de la comparacién de las predicciones para los datos de ‘train' (color rojo)
calculados con Regresidn lineal multiple normalizada para predicciones semanales y los datos reales de

positivos en Esparia (color verde) en el periodo estudiado.
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Figura 4-9. Representacion de la comparacion de las predicciones para los datos de 'test' (color azul)
calculados con Regresidn lineal multiple normalizada para predicciones semanales y los datos reales de

positivos en Esparia (color verde) en el periodo estudiado.

A pesar de que en las figuras anteriores parece que la prediccion se ajusta a los datos reales peor que en

otros casos, los errores calculados son menores a los de apartados anteriores. Esto puede ser debido a haber
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normalizado la variable de salida, ya que se pierde precision en la grafica. Estos errores se representan en
la Tabla 4-6.

Tabla 4-6. Errores calculados en Regresion Lineal Multiple con variables normalizadas para predicciones

semanales.
MSE RMSE MAE R?
Train 0.0012 0.0344 0.0126 1.00
Test 0.0012 0.0340 0.0140 1.00

Al igual que en el apartado anterior, el error en todos los casos es muy pequefio, esto sucede por haber
normalizado las variables. Podemos concluir que tras modificar la variable ‘num_casos_ant’ por la variable
‘num_casos_7’, obtenemos una prediccion para un intervalo mayor de tiempo sin perder precision en los

datos.

4.2. Regresion polinémica de segundo grado

4.2.1. Escenario 0: Regresion polindmica de segundo grado con variables no normalizadas

A la hora de implementar el modelo de regresion polindmica el resultado varia en funcion del grado del
polinomio escogido. Por ello, este el capitulo 4 contiene dos subapartados mas, uno para los calculos de

regresion polinémica con grado 2, y otro para los calculos de regresion polinémica con grado 3.

Para el caso de un polinomio de grado 2, al transformar la entrada en polindmica y ajustarla mediante
LinearRegression, obtenemos un vector de coeficientes ‘w’ de 36 elementos, y un intercept ‘b’. En este
caso, relacionar con qué elemento corresponde cada coeficiente de ‘w’ es un poco mas complicado que en
la regresion lineal, por el hecho de haber transformado los datos de entrada en polindmicos. En la Tabla 4-
7, se ilustra el coeficiente calculado para cada una de las variables, variables al cuadrado, y variables

multiplicadas entre si. Para facilitar la lectura, en la Tabla 4-8 se indica la correspondencia de variables.

Tabla 4-7. Vector 'w' en Regresion Polindmica de grado 2.

2
1 X, X, X3 X4 Xg X X7 x5

-1.104E-05 1.24E+00 -6.99E-03 5.83E-03 -1.30E-04 9.51E-01 -4.79E-01 4.65E-05 -1.31E-04

X1X X1X3 X1%4 X1 X5 X1Xg X1X7 x2 XpX3 XXy

3.95E-05 2.52E-08 6.18E-06 -1.80E-02 -1.07E-02 7.93E-08 3.11E-07 3.66E-08 -5.87E-03

XyXs XyXg XyX7 x5 X3X4 X3X5 X3Xg X3Xy X3

1.30E-04 2.86E-05 -4.37E-08 -2.07E-12 -3.37E-10 2.57E-06 -3.74E-07 -1.96E-12 3.46E-09

X4Xsg X4Xg X4X7 X5 X5Xg X5X7 xfzs XeX7 x%

-9.87E-07 4.62E-05 -1.26E-09 -5.04E-02 3.08E-02 -3.15E-06 -1.46E-02 1.25E-06  7.55E-12
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Tabla 4-8. Correspondencia de variables.

X1 X2 X3 X4 X5 X X7

num_casos_ant  Densidad Poblacion Extension Tmax_10 Tmin_10 AENA

En la Figura 4-10 se representan graficamente los coeficientes de esta regresion. Aungue en este caso los
coeficientes son mas dificiles de interpretar, podemos ver que el mayor valor de forma positiva se da en x;,
que corresponde al nimero de casos del dia anterior. El siguiente corresponde a ‘Tmax_10’, lo cual no
concuerda con el resultado esperado, ya que al ser una temperatura esperabamos un resultado de relacion
inversa, con signo negativo, para asi justificar que una temperatura méas elevada supondra un menor nimero
de contagios. El valor de ‘x4’ si concuerda con lo esperado, ya que se refiere al coeficiente de temperatura
minima y en este caso si existe signo negativo. Este es el coeficiente negativo con mayor valor absoluto.
Los restantes coeficientes tienen escaso valor absoluto. De ellos el mayor corresponde a ‘x,xs’, la
multiplicacion de ‘num casos ant’ por ‘Tmax 10°, y el siguiente a ‘Tmax 10’ al cuadrado, con valor
negativo, lo cual si sigue nuestra hip6tesis inicial, ya que asi existe una relacion inversa con la temperatura

maxima. El valor del intercept es de 0.76.

Regresidn polinémica grado2 [ Reg. Polinémica grado 2 sin normalizar
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Figura 4-10. Valor de coeficientes en Regresion Polindmica de segundo grado sin normalizar.
Para ilustrar los resultados, en las Figuras 4-11 y 4-12 se puede ver en verde el nimero de positivos real y
el nimero de positivos calculado. El color verde representa el nimero de infectados real, en la Figura 4-11,

el color rojo corresponde al conjunto de datos pertenecientes a ‘train’. En la Figura 4-12, de nuevo el color

verde representa el nimero de infectados real y el color azul los correspondientes al tipo ‘test’.
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Figura 4-11. Datos correspondientes al resultado de las predicciones para los datos de ‘train’ (color rojo)

con Regresion Polindmica de grado 2 y datos reales de positivos en Espafia (color verde). en el periodo

estudiado
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Figura 4-12. Datos correspondientes al resultado de las predicciones para los datos de 'test' con Regresion
Polinémica de grado 2 (color azul) y datos reales de positivos en Espafia (color verde) en el periodo
estudiado.

Los errores calculados en este modelo se muestran en la Tabla 4-9. Podemos ver que el error cuadratico
medio y el error absoluto son algo altos, aunque el coeficiente de determinacion se acerca mucho al valor

de la unidad, por lo que es un buen ajuste.
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Tabla 4-9. Errores calculados para la Regresion Polindmica de grado 2.

MSE RMSE MAE R?
Train 1250.00 35.40 11.70 0.9740
Test 1490.00 38.50 0.9580 0.9670

4.2.2. Escenario 1: Regresion polinémica de grado 2 con transformacion de variables

Para conseguir unos mejores resultados hemos normalizado de nuevo las variables en valores entre 0 y 1.

Los valores de los coeficientes del vector ‘w_norm’ se muestran en la Tabla 4-10.

Tabla 4-10. Valor de los coeficientes ‘w_norm’ en la Regresion Polinémica de grado 2 con variables

normalizadas.

2
1 X, X, X3 X4 X5 Xg X7 X7

-0.138E-11 1.15 413E-02 -4.27E+00 1.12E-01 4.69E-03 -7.24E-04 4.66E-02 -5.28E-01

X1%, X1X3 X1X4 X1Xs X1Xg X1%7 x2 XyX3 XXy

3.52E-01 -1.58E-01 153E-01 -1.11E-01 -5.27E-01 1.35E+00 -9.53E-04 4.55E-01 9.39E+01

XpXs XX XpX7 x2 X3Xy4 X3Xs X3X¢ X3X7 x2

1.44E-02 1.28E-02 -343E-01 -347E-02 -753E-03 122E-01 4.45E-02 -3.50E-02 8.64E-04

Xg X5 XgXg Xa X7 xg X5Xg X5X7 Xé XXy X%

567E-03 1.12E-02 -4.63E-02 -1.66E-02 7.08E-03 -1.20E-01 -1.15E-02 3.64E-02 5.61E-02

Comparando esta tabla con la Tabla 4-6, que contiene los coeficientes sin normalizar las variables, vemos
que la variable x,, que corresponde al nimero de casos en el dia anterior, sigue siendo importante pero en

este caso no es la que tiene el mayor coeficiente. En la Figura 4-13 se representan dichos coeficientes.
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Figura 4-13. Valor de coeficientes en Regresién Polinémica de segundo grado normalizada.

Podemos observar que la variable ‘x,x,’ tiene asociado el coeficiente mas alto, con mucha diferencia con
los restantes. Como podemos ver en la Ecuacion 4-1, este coeficiente corresponde al término ‘Poblacion’,
Es importante resaltar que por tanto este modelo no es tan dependiente del nimero de positivos registrado
en una fecha anterior como los estudiados anteriormente, lo cual es positivo para demostrar que el nimero
de contagiados depende de algunas variables como la densidad, y no solo del estudio de datos de contagios
anteriores.

x,x, = Densidad * Extensiéon = Poblacién (4-1)

Se puede observar un cambio significativo en las variable x; y x3, referentes a ‘Poblacion’, que pasan a
tener valores muy negativos en el valor de los coeficientes, cuando antes de normalizar, x, tenia un valor
positivo. La variable x; y la variable xZ, referentes a la Temperatura méaxima pasan de ser determinantes en
la versidon normalizada a perder importancia en esta nueva version del modelo. Al igual que en la regresion
lineal, el error ha disminuido cuantiosamente tras normalizar los datos, en este caso esto sucede en todos

los tipos de errores. Estos se ilustran en la Tabla 4-11.
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Tabla 4-11. Errores cometido en Regresion Polinémica de grado 2 con valores normalizados.

MSE RMSE MAE R?
Train 0.0001 0.0119 0.0041 0.9720
Test 0.0001 0.0112 0.0040 0.9650

En las figuras mostradas a continuacion, Figura 4-14 y Figura 4-15, se muestra la comparativa entre datos
reales y estimados, tanto para la parte de ‘train’, como la de ‘test’. El cddigo de colores es similar al usado
anteriormente.
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Figura 4-14. Datos correspondientes al resultado de las predicciones para los datos de ‘train’ (color rojo)
con Regresion Polindmica de grado 2 con datos normalizados y datos reales de positivos en Espafia (color

verde) en el periodo estudiado.
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Figura 4-15. Datos correspondientes al resultado de las predicciones para los datos de ‘test” (color azul)
con Regresion Polindmica de grado 2 con datos normalizados y datos reales de positivos en Espafia (color

verde) en el periodo estudiado.
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4.2.3. Escenario 2: Regresion polinémica de grado 2 para predicciones semanales con

transformacion de variables

Al igual que en el apartado 4.1, se ha aplicado al modelo de regresién polindmica normalizada el uso de la
variable ‘num_casos 7’, para asi poder calcular la prediccion semanal de contagios. Los coeficientes
calculados en este apartado se muestran en la Tabla 4-12. Al igual que en el Escenario 2 de la regresion
lineal multiple, se ha llamado a este vector ‘w_norm_7’, por estar usando variables normalizadas y por ser
el dato de positivos de entrada el referente al ocurrido con 7 dias de anterioridad. En la Figura 4-16 se

representan estos coeficientes.

Tabla 4-12. Coeficientes de ‘w_norm_7".

1 X, Xy X3 X4 Xs Xg X7 x2
-0.519E-11 1.22E+00 4.93E-01 -4.27E+00 1.10E-00 -2.94E-02 1.16E-04 1.19E-01 -2.66E+00

X1, X1%X3 X1%X4 X1Xs X1%Xg X1X7 x2 XpX3 XpX4
-7.27E-01 -2.85E-01 -2.37E-01 2.36E01 -3.39E+00 5.38E+00 4.25E-02 2.06E+00 8.70E+02

Xy X5 XpXe XpX7 x3 X3Xy4 X3Xs X3Xg X3X7 Xz
-2.94E-02 -2.71E-02 -3.18E+00 1.13E-01 1.79E-01 -3.24E-01 1.75E-01 3.52E-03 -6.50E-03

X4Xs X4Xg X4X7 x2 X5Xg X5X7 x? X6X7 x5

1.73E-02 -4.07E-03 -4.18E-01 7.63E-03 5.90E-02 2.26E-01 -3.01E-02 -1.41E-01 3.89E-02

Regresion polinémica grade 2 [ Reg. Polinémica grado 2 normalizada en predicciones semanales
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Figura 4-16. Valor de coeficientes en Regresion Polinémica de segundo grado normalizada para
predicciones semanales.

Podemos observar que la variable con mayor coeficiente positivo, con gran distancia a los restantes es

‘x,x,’, COMO Yya ocurria en el apartado anterior, y esta variable se detalla en la Ecuacion 4-1. Por tanto, este
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modelo también es muy dependiente del término ‘Poblacion’. Hay otras variables que tienen relacion
positiva, como ‘x;x:’. Como se representa en la Ecuacion 4-2. Esta corresponde al nimero de casos
registrados hace 7 dias multiplicados por la temperatura méaxima registrada, por lo tanto alguna de estas
dos variables, presumiblemente el nimero de casos registrados, tenga algo de relevancia en la salida de
datos.

X1X5 = num casos 7 * Tmax_10 (4-2)

Los coeficientes restantes tienen valores escasos o irrelevantes, por lo que podemos concluir que la salida

de datos es dependiente Gnicamente de las variables ya nombradas.

En las Figuras 4-17 y 4-18 se muestra la comparacion entre el nimero de infectados real y el nimero de

infectados calculado con la modificacion de variables de este apartado.
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Figura 4-17. Datos correspondientes al resultado de las predicciones semanales para los datos de ‘train’
(color rojo) con Regresion Polindmica de grado 2 con datos normalizados y datos reales de positivos en

Espafia (color verde) en el periodo estudiado.
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Figura 4-18. Datos correspondientes al resultado de las predicciones semanales para los datos de ‘test’
(color azul) con Regresién Polindmica de grado 2 con datos normalizados y datos reales de positivos en

Espafa (color verde) en el periodo estudiado.

A continuacion se muestra en la Tabla 4-13 los errores calculados para este apartado. Al igual que en
regresion lineal multiple el error cuadratico medio y el error absoluto son muy pequefios. Esto se debe al
hecho de haber normalizado las variables, y al hecho de usar el nimero de positivos ocurridos en una fecha
cercana, en este caso, con 7 dias de anterioridad. Por otro lado, el coeficiente de correlacion R2es inferior

al calculado anteriormente, lo cual no es beneficioso para la precision del modelo.

Tabla 4-13. Errores calculados en las predicciones semanales normalizadas en Regresion Polinémica de

segundo grado.

MSE RMSE MAE R?
Train 0.0005 0.0222 0.0094 0.9010
Test 0.0003 0.0182 0.0079 0.8980

4.3. Regresion polindmica de grado 3

En este apartado se va a aplicar Regresion polindmica de tercer grado a las mismas variables usadas
anteriormente. Al igual que en el apartado de regresion lineal multiple, y el de regresion polinémica de

segundo grado, existen tres escenarios distintos detallados a continuacion.

4.3.1. Escenario 0: Regresion polinémica de tercer grado con variables no normalizadas

En este primer escenario se utilizan las variables sin normalizar. Para el caso de un polinomio de tercer

grado el procedimiento es muy similar al explicado anteriormente en el apartado ‘Regresion Polindmica de
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segundo grado’, aunque el vector de coeficientes ‘w’ pasa a ser de en esta ocasion 120 elementos, por lo
gue vamos a nombrar solo los coeficientes més significativos en las Tabla 4-14, y la representacion de
algunas de las variables con relacién positiva se encuentran en la primera columna, mientras que aquellas
con valor negativo estan en la segunda. La variable de entrada referida al nimero de casos en un dia previo
al calculado es en este apartado ‘num_casos_ant’, que se refiere al dia inmediatamente anterior al del

calculo. En la Figura 4-14 se representan algunos de estos coeficientes.

Tabla 4-14. Algunas variables con relacion significativa con la variable de salida en la Regresion

Polinémica de tercer grado.

Coeficiente Coeficiente Coeficiente Coeficiente
Variable en ‘w’ Variable en ‘w’ Variable en ‘w’ Variable en ‘w’
X4 6.97E-07  xZ -455E-05  x,xs 4.99E-06  xgx1X, 3.04E-05
Xy -1.05E-06  x,x4 5.18E-08  x,xg 1.68E-06 xqx4xs 2.41E-07
X3 -5.74E-06 x,xy -5.22E-06 x4x, -3.99E-06  x;x4x¢ 4.78E-07
X4 5.49E-07  x,xs 3.77E-07 x2 4.24E-10  x xZ 2.71E-06
Xs -5.33E-07  x,x4 5.68E-08  x¢x, 1.79E-05 x;x5%g 1.70E-06
X7 -1.34E-06  x,x, -8.08E-07  x2x, -1.01E-07  x;x? 1.27E-06
x? 112E-06  x3x, 1.33E-06  xZxs 1.89E-05  x,x2 -1.33E-06
X1X 1.93E-06  x3xs 3.49E-07  xZxq -5.43E-06  x,x2 2.79E-05
X1X3 SATE-07T  x3x4 -1.88E-07  xZx; -1.97E-07  x,x6xs 1.36E-05
X1X4 1.05E-04  x3x, 151E-07  x,x;x, 5.65E-07  x,x2 6.90E-06
X1X7 -2.15E-06  xZ -2.14E-07  xoxqx, 4.50E-05
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Figura 4-19. Algunos coeficientes de 'w' de Regresion polinémica de tercer grado sin normalizar.

Es dificil sacar conclusiones de estos datos ya que a diferencia de calculos anteriores muchas de las
variables tienen relacion con la salida de los datos, aunque sea minima, y muchas de ellas se ve
representadas de forma tanto directa como inversa. La variable con mayor valor absoluto, y gran diferencia
con el resto es ‘x;x,’. Como se indica en la Ecuacion 4-3, esta se relaciona con el nimero de casos del dia

anterior y la extension.

X1X4 = num casos ant * Extension (4-3)

El siguiente elemento con mayor relacion de forma directa es xsx; x,. Este multiplica la densidad, el nimero
de casos del dia anterior, y la temperatura maxima registrada. El siguiente valor x.x,x, es idéntico, pero
refiriéndose a la temperatura minima registrada en vez de maxima. Por Ultimo x,x2, se relaciona de forma
directa con la densidad y la temperatura maxima. Observando los valores negativos, podemos ver que el
segundo valor con mayor valor absoluto es xZ, por lo que este modelo se relaciona aparentemente de forma
indirecta con la densidad. En segundo lugar x5, también tiene una relacién inversa con el nimero de
contagiados. Tras describir algunos de los coeficientes mas elevados de este modelo, concluimos que
algunas de las variables se ven relacionadas con la salida de datos de forma tanto directa como inversa, por

lo que es dificil sacar conclusiones claras de como se comporta este modelo.

En la Figura 4-16 y 4-17 se ilustra la comparacion entre datos reales de positivos y los datos calculados
con nuestro modelo.
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Figura 4-20. Datos correspondientes al resultado de las predicciones para los datos de ‘train’ con
Regresion Polindmica de grado 3 (color rojo) y datos reales de positivos en Espafia en el periodo

estudiado (color verde).

3000 - .
L ]
2500 - b
»
L ]
2000 - * o
1500 1 e T %,
L ]
L ] ' L ]
1000 - . e
e o= .
500 1 'I-“ ¢
[ ]
|}.
0 10 20 n 40 50 &0

Figura 4-21. Datos correspondientes al resultado de las predicciones para los datos ‘test” con Regresion
Polinémica de grado 3 (color azul) y datos reales de positivos en Espafia en el periodo estudiado (color
verde).

Los errores calculados en esta regresion polindmica de tercer grado se representan en la Tabla 4-15.

Tabla 4-15. Errores cometidos en regresion polindmica de grado 3.

MSE RMSE MAE R?
Train 846.2140 29.0890 11.5040 0.9773
Test 5615.9810 74.9390 16.5920 0.9065
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Comparando este resultado con el que se da al aplicar regresién polindmica de segundo grado sin
normalizar, vemos que aunque la prediccion tipo ‘train’ ha mejorado bastante, el error de los datos tipo
‘test’ ha empeorado, por lo que en principio no parece beneficioso aplicar el grado 3 en este modelo. El
coeficiente de correlacion R? se mantiene relativamente constante respecto al calculado en Regresion

polindmica de segundo grado.

4.3.2. Escenario 1: Regresion polinémica de grado 3 con transformacion de variables

Como en casos anteriores, se ha procedido a normalizar las variables de ‘X’ para conseguir asi mejores
resultados. Por el gran nimero de elementos que tiene este vector de coeficientes, al que llamaremos
‘w_norm’, es mas complicado evaluar qué variables son las més importantes en este caso. Se muestran
algunos de los coeficientes mas extremos en la Tabla 4-16. De nuevo la primera columna corresponde a los
coeficientes de valor positivo, y los de la segunda a coeficientes negativos. En la Figura 4-22 se representan

estos coeficientes.

Tabla 4-16. Algunos valores de los coeficientes de ‘w_norm’ en Regresion polinémica de grado 3 con

variables normalizadas.

] Coeficientes ] Coeficientes
Variable Variable
de 'w_norm' de 'w_norm'
X1X3 '957E+03 X4x1x2 214E+05
XpX3 1.30E+04 X4 X2 -2.91E+05
XpX4 8.04E+02 X4X3X5 8.36E+04
x3 -3.73E+03 X X2 -4.61E+03
X3X4 3.13E+02 X4 X5 X -4.34E+03
X3x5 194E+02 X4X6x2 '473E+03
X3Xg 2.11E+02 X4 X7 X5 3.28E+04
X3Xy -1.46E+03
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Figura 4-22. Coeficientes de 'w_norm' en regresién polinémica de tercer grado normalizada.

La variable con mayor valor absoluto corresponde a x%x, que se representa en la Ecuacion 4-4. Esta tiene
una relacion negativa.

2 o . Poblacién® . Poblacién? (4-4)
x3x4 = Densidad® x Extension = —————— * Extension = ———
Extension Extension

Por tanto vemos que en este caso hay una relacion inversa fuerte con la poblacién. Esto va en contra de
nuestra hipétesis inicial. La segunda variable con mayor valor absoluto es x; x,x,, que como vemos en la

Ecuacion 4-5, esta fuertemente relacionada con el nimero de casos del dia anterior y la poblacion.

X1X,X4 = num casos ant * Densidad * Extension = num casos ant * Poblaciéon (45)
4-5

De x,x;x, también sacamos en conclusion que la poblacién es importante en este modelo de forma directa,
como se puede ver en la Ecuacion 4-6.

X,x3x, = Densidad * Poblacién = Extensién = Poblacién? (4-6)

Por ultimo también vemos que la variables x,x,x, también tienen representacion, lo que significa una

influencia directa de la variable ‘Aena’, y de nuevo, ‘Poblacion’ .

X,X4x7 = Densidad * Extension * Aena = Poblacion * Aena (4-7)
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Teniendo en cuenta ahora los restantes coeficientes de la tabla, vemos que la mayoria de variables estan
muy igualadas y aparecen tanto de forma negativa como positiva, por lo que es dificil sacar mayores
conclusiones de la interpretacion de coeficientes. Esto también sucede con la variable ‘Poblacion’, como
podemos ver en las ecuaciones anteriores. Podemos destacar que la variable ‘x,’ referente a ‘Densidad’,
aparece de forma mas fuerte como variable directa que indirecta, por lo que seguramente exista una relacion
positiva con esta variable, lo cual confirmaria nuestra hip6tesis de que el nimero de casos es directamente

proporcional a la densidad de la poblacién.

En las Figuras 4-23 y 4-24, se representan las predicciones calculadas en este subapartado.
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Figura 4-23. Representacion correspondiente al resultado de las predicciones para los datos de ‘train’ con
Regresién Polinémica de grado 3 (color rojo) y datos reales de positivos en Espafia en el periodo

estudiado (color verde), con las variables normalizadas.
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Figura 4-24. Representacion correspondiente al resultado de las predicciones para los datos de ‘test’ con
Regresién Polinémica de grado 3 (color rojo) y datos reales de positivos en Espafia en el periodo

estudiado (color verde), con las variables normalizadas.
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Tabla 4-17. Errores en Regresion Polindmica de grado 3 normalizada y no normalizada.

MSE RMSE MAE R?
Train 0.0001 0.0088 0.0040 0.9830
Test 0.0003 0.0169 0.0054 0.9370

Como podemos observar en la Tabla 4-17, todos los tipos de error disminuyen cuantiosamente respecto al
apartado anterior tras aplicar la normalizacion de variables. La precision calculada con el coeficiente de
determinacion también es superior a la anterior, por lo que concluimos que esta normalizacion de variables

es muy beneficiosa.

4.3.3. Escenario 2: Regresion polinémica de grado 3 para predicciones semanales con

transformacion de variables

Al igual que en apartados anteriores, se han hecho predicciones semanales con las variables normalizadas

para la Regresién Polinémica de grado 3. Los resultados se muestran a continuacion:

En primer lugar, obtenemos un vector de coeficientes ‘w_norm_7’ de 120 elementos. Por ser este nimero
muy elevado, en la Tabla 4-18, se ilustran algunos de los méas valores mas significativos para su estudio,
gue a su vez estan representados en la Figura 4-25. En este caso la variable x; corresponde con

‘num_casos_7’, en vez de ‘num_casos_ant’, que no se utiliza en este escenario.
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Tabla 4-18. Algunos coeficientes de la Regresion Polindmica normalizada de grado 3 para predicciones

semanales.

Coeficientes de

Variables ‘w_norm_7’
X1X3 -1.04E+04
X2X3 7.52E+04
XXy 3.04E+04
X7X3 -2.39E+04

XXXy 2.33E+05
X435 -1.68E+06
XpX3Xy4 5.35E+04
x,x2 -4.45E+04
XpX4Xs5 1.27E+04
X2X4 X6 -3.08E+04
X3X4X7 5.35E+05

B Coeficentes de w_norm_7
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Figura 4-25. Coeficientes de 'w_norm_7' en regresion polindmica de tercer grado normalizada para

predicciones normalizadas.

Podemos observar que la variable mas determinante es x2x,, con relacién negativa, que como vemos en la
Ecuacion 4-8, esta relacionada de cierta forma con la densidad.

5 o B Poblacién? B Poblacién? (4-8)
x5x4 = Densidad® * Extension = —————— * Extension = —————
Extension Extensién
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Esto se contrarresta con las variables x,x,x7, x1X2X4, Y X, X3, que como podemos ver en las Ecuaciones
4-9, 4-10 y 4-11, también tienen coeficientes significativos y estan relacionadas de forma directa con

algunas variables como ‘Aena’, ‘num_casos_7’, y especialmente ‘Poblacion’, que aparece en todos los

términos.
X2X4X7; = Densidad * Extension * Aena = Poblacion * Aena (4-9)
X1X2X4 = num_casos_7 * Densidad * Extension = num_casos_7 * Poblacion (4-10)
Poblacién? (4-11)

x,x3 = Densidad * Poblacion = ————
Extensién

En conclusion, podemos destacar que este modelo es muy dependiente de la variable ‘Poblacion’.

A continuacion, en la Figuras 4-26 y 4-27, se representa la comparacion entre los datos predichos y reales

en la regresion polindmica de tercer grado para predicciones semanales.
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Figura 4-26. Representacion correspondiente al resultado de las predicciones semanales para los datos de
‘train’ con Regresion Polindmica de grado 3 (color rojo) y datos reales de positivos en Espaiia en el

periodo estudiado (color verde), con las variables normalizadas.
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Figura 4-27. Representacion correspondiente al resultado de las predicciones semanales para los datos de
‘test’ con Regresion Polinémica de grado 3 (color rojo) y datos reales de positivos en Espaiia en el

periodo estudiado (color azul), con las variables normalizadas.

En la Tabla 4-19 podemos observar los distintos errores cometidos en las predicciones semanales.
Comparando estos resultados con los del apartado anterior vemos que el todos los tipos de error han
empeorado ligeramente, por lo que nuestras predicciones eran mejores al usar variables normalizadas y el
dato del dia anterior. Al contrario, el coeficiente de determinacién R? ha mejorado, también levemente. En
conclusion estos resultados son muy similares a los obtenidos aplicando variables normalizadas con el dato
del dia anterior, que por lo tanto como ya se ha explicado en el apartado anterior, son mejores que los
obtenidos al usar variables no normalizadas.

Tabla 4-19. Errores cometidos en la regresion polindmica de grado 3 para predicciones semanales

normalizadas.

MSE RMSE MAE R?
Train 0.0002 0.0137 0.0064 0.96
Test 0.0008 0.0280 0.0076 0.84

4.4. Comparativa

Con todos los coeficientes calculados, podemos sacar algunas conclusiones sobre cuéles resultan mas
determinantes en conjunto. En primer lugar, observamos que los coeficientes resultan de un valor absoluto
muy pequefio antes de normalizar los datos, tanto en regresion lineal como polinémica. De la regresion
lineal, podemos destacar que depende fuertemente del nimero de casos registrados anteriormente, y se

relaciona de forma inversa con la temperatura, lo que sigue nuestras hipotesis iniciales. La regresion
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polinémica de segundo grado resulta muy dependiente de la poblacién de forma directa, y en menor medida
del numero de casos anterior, en la version sin normalizar. No obstante, estos también van en la linea de
nuestra hipétesis. Por Gltimo, los resultados de la regresion de tercer grado, son mas variables. Existe una
relacién inversa fuerte con la densidad y la poblacion, pero también vemos estos elementos relacionados
de forma directa en otros términos. También existe una relacion directa mas fuerte que en célculos
anteriores con las temperaturas, lo cual tampoco sigue nuestras hipdtesis. De la variable ‘Aena’, podemos
decir que en ninguno de los casos ha sido determinante, y que se ha hallado relacion tanto directa como

inversa con la salida de datos, pero como ya se ha mencionado, de forma poco relevante.

En la Tabla 4-20 se encuentran todos los distintos tipos de error calculados para cada uno de los escenarios,

asi como el coeficiente de determinacion R?en cada uno de ellos.

Tabla 4-20. Conjunto de errores MSE, RMSE, MAE y coeficientes de determinacion calculados.

MSE RMSE MAE R?

No Train 1960.00 44.200 13.600 1.0000

Regresion normalizado Test 878.00 29.600 12.800 1.0000
lineal Normalizado Train 0.0296 0.1720 0.0584 1.0000
maltiple Test 0.0539 0.2320 0.0663 1.0000
Normalizado Train 0.0012 0.0344 0.01 1.0000

semanal Test 0.0012 0.0340 0.01 1.0000

No Train 1250.00 35.40 11.70 0.9740

Regresién normalizado Test 1490.00 38.50 0.96 0.9670
polindmica Normalizado Train 0.0001 0.0119 0.0041 0.9720
segundo Test 0.0001 0.0112 0.0040 0.9650
grado Normalizado Train 0.0005 0.0222 0.0094 0.9010
semanal Test 0.0003 0.0182 0.0079 0.8980

No Train 846.00 29.10 11.50 0.9770

Regresion normalizado Test 5620.00 74.90 16.60 0.9070
polindmica Normalizado Train 0.0001 0.0088 0.0040 0.9830
tercer Test 0.0003 0.0169 0.0054 0.9370
grado Normalizado Train 0.0002 0.0137 0.0064 0.9570
semanal Test 0.0008 0.0280 0.0076 0.8380

Ya que los valores de los distintos errores tienen ordenes de magnitud muy distintos se han dividido los
graficos representativos en distintos grupos para facilitar su comprension. En primer lugar, en las dos
figuras que se exponen a continuacion, la Figura 4-28 y la Figura 4-29 se comparan todos los errores pero
solo en datos no normalizados. En primer lugar, en la Figura 4-28 se compara Unicamente los errores MSE
en este grupo, ya que estos son tan altos que es dificil compararlos graficamente con los restantes. Podemos
ver en esta gréafica, que el menor MSE en datos no normalizados se da en la Regresion polindmica de tercer

grado con datos ‘train’. Para los datos ‘test’, que representan mas fielmente el rendimiento del modelo, el
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minimo error se da en la Regresion Lineal Mdltiple. Por ello, se concluye, que segun el MSE el mejor
modelo para realizar predicciones diarias y utilizando datos no normalizados es la Regresion Lineal
Multiple. Por otro lado, para la regresion polinémica de segundo y tercer grado con datos no normalizados,
ilustrado en la Figura 4-29, observamos que la regresion polinémica de tercer grado ofrece los menores
errores para los datos tipo ‘train’, pero el mayor error para los datos tipo ‘test’, por lo tanto, es méas
conveniente usar la regresion lineal multiple, ya que presenta los menores errores en el conjunto ‘test’, que

es el mas relevante para ver la precision del modelo.

B Reg. lineal [ Reg. Polinémica Grado 2 M Reg. Polindmica Grado 3
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5500
5000
4500
4000
3500
3000
2500
2000

1500

1000
) ||||||||||||| |““||||||||
0

MSE - Datos Train MSE - Datos Test

=

Figura 4-28. Comparacion de los valores MSE para datos no normalizados.
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Datos no normalizados B Reg. lineal [ ] Reg. Polinémica Grado 2 [ ] Reg. Polinémica Grado 3
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Figura 4-29. Comparacion de los valores RMSE y MAE para datos no normalizados.

A continuacion, se representan los errores para datos normalizados. En primer lugar, en la Figura 4-30 se
representan los errores en datos con predicciones diarias, que son muy inferiores a los calculados en los
casos no normalizados. Comparando los errores del conjunto de calculos, podemos ver que los mayores
errores, tanto RMSE como MAE, se dan en la regresion lineal multiple. El menor error para los datos ‘train’
se da en la Regresion Polindmica de tercer grado normalizada, y el menor error de datos ‘test’ se da en la
Regresion Polindmica de segundo grado normalizada, por lo que en este andlisis este Gltimo sistema parece
el modelo méas recomendable para este trabajo. No obstante, todos estos errores son aceptables para
confirmar la eficacia del modelo.
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Datos Normalizados [ MSE B RMSE B MAE
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Figura 4-30. Comparacion de errores MSE, RMSE y MAE en Regresion Lineal Multiple normalizada y

Regresion Polindmica normalizada para predicciones diarias.

Por otro lado, los errores normalizados en las predicciones semanales se representan en la Figura 4-31.
Podemos ver que respecto a la figura anterior, ha disminuido el error en la regresion lineal maltiple, no
obstante ha aumentado ligeramente en las regresiones polindmicas. En este caso, de nuevo el modelo que
menor error presenta es la regresion polindmica de segundo grado. Aungue el error haya aumentando
respecto al calculado en las predicciones diarias, sigue siendo muy aceptable. Esto es muy beneficioso para
empresas U organizaciones que puedan ayudarse de este modelo para conocer el nimero de contagios en

fechas cercanas, ya que las predicciones semanales pueden resultarles mucho mas utiles que las diarias.
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Datos prevision semanal [ MSE B RMSE [ MAE
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Figura 4-31. Comparacion de errores MSE, RMSE y MAE en Regresion Lineal Multiple normalizada y

Regresion Polindmica normalizada para predicciones semanales.

Respecto al coeficiente de determinacion, este se ha representado para todos los casos en la Figura 4-32. El
coeficiente de determinacion representa el ajuste del modelo estimado con los datos de entrenamiento a los
datos de test, es decir, el porcentaje de la variable real de salida y del conjunto de test que se explica con
las variables independientes. EI modelo que mejor se ajusta, y por lo tanto mayor coeficiente R? tiene es el
modelo regresion lineal multiple, que tiene un valor de R?igual a la unidad, tanto en su versién normalizada
como no normalizada. Por lo tanto podriamos decir que el modelo que mejor se ajusta es la regresion lineal
maltiple, aunque por otro lado tiene los mayores errores cuadratico y medio. EI modelo que peor se ajusta

es la Regresion Polindmica de tercer grado en predicciones semanales.
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Figura 4-32. Gréafico comparativo de los distintos valores de R2.

4.5. Analisis economico

Como ya se comento en la introduccidn de este trabajo la crisis sanitaria del Covid-19 ha tenido un gran
impacto en la economia tanto mundial como espafiola. Un gran nimero de empresas han tenido que cerrar
sus puertas al haber disminuido su nivel de negocio, a causa de la parada de actividad comercial por el
confinamiento al principio de la pandemia, las restricciones a la movilidad, la interrupcion de la cadena de

suministro o el impacto de la inestabilidad en los indices bursétiles.

Uno de los objetivos de este trabajo es ayudar a algunas de las empresas que estan viviendo esta situacion
de inestabilidad con un sistema predictivo con el que puedan estimar la situacion epidemiolégica en su zona
en un corto plazo. Algunos de los sectores que se han visto méas afectados por esta situacion han sido el
sector turistico y el sector de la hosteleria. En concreto solo en Espafia se produjeron en 2020 unas pérdidas
de 70000 millones de euros y se cerraron de forma definitiva 85000 bares y restaurantes [30]. Las empresas
se han adaptado a esta nueva situacion, un ejemplo de ello son los restaurantes, que han respondido a la
disminucién de flujo adaptando su modelo operativo y centrandose en el cliente, creando o reforzando su
servicio de comida a domicilio, ya que a ciertas horas no pueden prestar servicio en sus instalaciones por
las restricciones horarias que se han tomado en determinados momentos como plan de contingencia contra
el Covid-19. Esta nueva situacion, supone que la demanda de estos establecimientos y de mucho otros,
aumenta y disminuye repentinamente, también los plazos entrega y la fiabilidad de estas, lo que genera

presion en la cadena de suministro de las compafiias [31]. Con los célculos realizados en este trabajo,
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afiadiendo nuevas variables si fuera necesario, empresas como las dedicadas a la restauracion o al sector
hotelero pueden hacer una estimacién de cuél va a ser el nimero de positivos en su provincia en las
préximas semanas, y por lo tanto también estimar qué restricciones va a aprobar su gobierno autonémico
respecto a los horarios de apertura y cierre o nimero de comensales por mesa. Con estos datos podran
calcular con mayor eficacia la cantidad de materia prima a comprar, la cantidad de stock éptima o las futuras

necesidades de personal y obtener unos mejores resultados econdmicos.
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CONCLUSIONES Y FUTURAS LINEAS DE
INVESTIGACION

n este trabajo se ha intentado encontrar una relacion matematica entre el nimero de contagiados

por Covid-19 en Espafia durante un periodo concreto de la primera ola, y algunas variables, como

la densidad de poblacion, extension, poblacion en términos absolutos, temperatura maxima y
minima registrada en la provincia, y el nimero de pasajeros que han llegado a la provincia por via aérea.
El objeto de este trabajo es demostrar que existe una relacion directa entre el nmero de contagiados, la
densidad de poblacion de cada provincia y el numero de pasajeros llegados en avion a cada provincia o
ciudad autébnoma, y a su vez, una relacion inversa con la temperatura, ya que existen estudios que
demuestran que este tipo de virus se transmiten mas facilmente en ambientes mas frios. Para demostrar
estas relaciones, se han usado las técnicas Machine Learning implementadas mediante el lenguaje Python.
Las técnicas usadas han sido Regresion Lineal Mdultiple y Regresion Polindmica de segundo y tercer grado.
Dentro de estos célculos, se han implementado distintos escenarios, normalizando variables y haciendo
predicciones tanto para un dia de posterioridad, como para siete dias. Una vez ejecutado el modelo y

descritos los resultados, llegamos a las siguientes conclusiones:

e Los distintos modelos matematicos se ajustan bien a la prediccion, por lo que existen relaciones
reales entre las variables estudiadas y el numero de contagios.

e Las temperaturas registradas tienen en la mayoria de casos una relacién inversa con el nimero de
contagios. Por lo tanto se verifica que es mas probable que se dé un mayor nimero de contagios en
una provincia con un clima mas frio.

o Elnlmero de contagios esta en la mayoria de calculos determinado por la poblacion o densidad de
provincia, por lo que estas variables también son determinantes para calcular el nimero de
infectados.

e Algunas de las variables estudiadas, como el nimero de pasajeros que llega por via aérea a la
provincia, o la extensiéon de cada una de las provincias, no son determinantes para el calculo del
numero de futuros contagiados.

e Es mejor para disminuir el error normalizar las variables ya que estas tienen érdenes de magnitud
muy diversos.

e Es muy beneficioso para la prediccion insertar como dato de entrada el nimero de contagiados en

una fecha cercana. En este trabajo se ha usado tanto el dato de contagios del dia anterior, como el
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nimero de contagios con una semana de anterioridad, y aunque se consiguen mejores resultados
con los datos del dia anterior, no existe una diferencia significativa, por lo que se puede usar el dato
semanal para hacer predicciones mas extensas en el tiempo.

e Aunque la regresion lineal obtiene un mejor coeficiente de determinacion que la regresion
polinémica, se dan errores menores absolutos y cuadraticos en la regresion polindmica. El minimo
error se da en la regresion polinémica de segundo grado con variables normalizadas y usando el
dato de contagiados del dia anterior como variable de entrada. Por lo tanto se concluye que el
modelo que da resultados 6ptimos es la regresion polinémica de segundo grado.

e EnFebrero de 2021, 207000 empresas habian cerrado en Espafia desde el comienzo de la crisis del
Covid-19 [32]. Para evitar que se siga produciendo esta situacion, las empresas que consideren
pueden ayudarse de este modelo, especialmente de las predicciones semanales, para estimar el
naimero de contagios en su provincia en fechas cercanas, utilizando asi estos calculos para planificar

su stock, compras y ventas de forma efectiva, lo que puede influir de forma directa en sus cuentas.

Una vez concluido el trabajo, se proponen algunas posibles futuras lineas de investigacion. Existen
muchos factores relacionados con la transmision del Covid-19, y estos podrian ser cuantificados y
introducidos como nuevas variables. Algunos de ellos son la intensidad de utilizacion del transporte
publico en cada ciudad o municipio, el tamafio medio de hogar, el nimero de pasajeros llegados al pais
desde paises con altos niveles de incidencia o nuevas cepas del virus, y el porcentaje de personal
sanitario infectado (en célculos para la primera y segunda ola, previos a la introduccién de vacunas).
Por otra parte, se podria hacer un estudio que introdujese como nueva variable de salida el nimero de
muertes. Aunque este dato es proporcional al nimero de contagiados, se podrian afiadir nuevas
variables de entrada, como el nimero de camas de hospital ocupadas por la enfermedad, nimero previo
de camas disponibles en cada provincia, la edad de la poblacion y el estado de salud de ésta (nimero
de personas con patologias previas, ya sean cardiovasculares o respiratorias). Otro posible cambio en
los calculos es el uso de otros modelos de prediccion, que quizas puedan dar mejores a la estimacion
del numero de enfermos o0 muertes. Por ejemplo, el modelo SEIR, es cominmente usado en el analisis
de epidemias, aunque también podrian ser Gtiles las redes neuronales y otros modelos como el Random
Forest. También concluimos en el analisis econémico que en el caso de utilizar este modelo muchas
empresas podrian mejorar sus resultados econémicos, ajustandose mejor a las necesidades del mercado

limitado por las restricciones o confinamientos.
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ANEX0: CODIGO

Los cédigos utilizados en este trabajo se exponen a continuacion:
Regresion Lineal Multiple

Escenario 0: Regresion lineal multiple con variables no normalizadas

# Importacion de las librerias necesarias

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.linear_model import LinearRegression
from sklearn.model selection import train_test split
from sklearn.metrics import mean_squared_error
import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.metrics import mean_absolute_error

# Lectura de datos

datos = pd.read_csv('datos_provincias.csv',header=0,sep=";"',encoding="1latin-
1)

x = datos[['num_casos_ant',

'Densidad', 'Poblacion', 'Extension','TMAX_10','TMIN_10', 'AENA']]

y= datos[[ 'num_casos']]

f = datos[['n"']]

# Se utiliza este comando para pasar de tipo de dato DataFrame a float
x= X.to_numpy()

y = y.to_numpy()
f = f.to_numpy()

# Se dividen los datos en datos de entrenamiento y datos de prueba
xtrain, xtest, ytrain, ytest,ftrain,ftest = train_test split(x, y, f,
test _size=0.3)#separo el 30%

# Seleccion del modelo: regresidén lineal

regresion_lineal = LinearRegression() # Creamos una instancia de

LinearRegression

# Se instruye a la regresién lineal para que aprenda de los datos
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regresion_lineal.fit(xtrain, ytrain)
pred_train = regresion_lineal.predict(xtrain)

pred_test = regresion_lineal.predict(xtest)

# Se obtienen los parametros que ha estimado la regresidn lineal

regresion_lineal.intercept_

W

regresion_lineal.coef_ #lLos coeficientes
#Se muestra por pantalla

print('w = ' + str(regresion_lineal.coef_) + ', b ="' +

str(regresion_lineal.intercept_))

# Representacidén de las graficas de comparacion
plt.scatter(ftrain,ytrain,c="green")
plt.scatter(ftrain,pred_train,c="red", label="train')

plt.show()

plt.scatter(ftest,ytest,c="green")
plt.scatter(ftest,pred_test,c="blue")
plt.show()

# Calculo del Error Cuadratico Medio de los datos train (MSE = Mean Squared
Error)

mse = mean_squared_error(ytrain, pred_train)

# La raiz cuadrada del MSE es el RMSE

rmse = np.sqrt(mse)

print('Error Cuadratico Medio de datos de entrenamiento(MSE) = ' + str(mse))

print('Raiz del Error Cuadratico Medio datos train (RMSE) = ' + str(rmse))

mae=mean_absolute_error(ytrain, pred_train)

print('Error absoluto del train (MAE)= ' + str(mae))

print()

# Calculo del Error Cuadrdtico Medio (MSE = Mean Squared Error)

mse = mean_squared_error(ytest, pred_test)#no se como compararlo con y pg son
dimensiones distintas

rmse = np.sqrt(mse)

print('Error Cuadratico Medio de datos test(MSE) = ' + str(mse))

print('Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE) = ' + str(rmse))
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mae=mean_absolute_error(ytest, pred_test)

print('Error absoluto del test (MAE)= ' + str(mae))

print()

# Calculo del coeficiente de determinacidn R2 para los datos train
r2 = regresion_lineal.score(xtrain, pred_train)

print('Coeficiente de Determinacién R2 de train= ' + str(r2)) # es del ajuste

# Calculo del coeficiente de determinacidn R2 para los datos test
r2 = regresion_lineal.score(xtest, pred_test)

print('Coeficiente de Determinacidn R2 de test = ' + str(r2)) # es del ajuste

Escenario 1: Regresion lineal multiple con variables normalizadas

# Importacidn de las librerias necesarias

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.linear_model import LinearRegression
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import mean_squared_error
import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.metrics import mean_absolute_error

# Lectura de datos

datos = pd.read _csv('datos_provincias.csv',header=0,sep=";"',encoding="1latin-
1)

x = datos[['num_casos_ant',

'Densidad’, 'Poblacion’, 'Extension', 'TMAX_10', 'TMIN_10', 'AENA']]

y= datos[[ 'num_casos']]

f = datos[['n"]]

# Normalizacidn de los datos
scaler = MinMaxScaler()

X

scaler.fit_transform(x)
x = pd.DataFrame(x, columns=['num_casos', 'Densidad', 'Poblacion’,

'Extension’', 'TMAX_1@','TMIN_10', 'AENA'])

y = scaler.fit_transform(y)
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# Se utiliza este comando para pasar de tipo de dato DataFrame a float
x= X.to_numpy()

y
f

y.to_numpy()
f.to_numpy()

# Se dividen los datos en datos de entrenamiento y datos de prueba
xtrain, xtest, ytrain, ytest,ftrain,ftest = train_test split(x, y, f,
test _size=0.3)#separo el 30%

# Utilizo la regresidn lineal

regresion_lineal = LinearRegression() # Creamos una instancia de

LinearRegression

# Se instruye a la regresion lineal para que aprenda de los datos
regresion_lineal.fit(xtrain, ytrain)
pred _train = regresion_lineal.predict(xtrain)

pred_test = regresion_lineal.predict(xtest)

# Se obtienen los parametros que ha estimado la regresiodn lineal

regresion_lineal.intercept_ # Es el intercept

W

regresion lineal.coef #Los coeficientes
#Se muestra por pantalla

print('w = ' + str(regresion_lineal.coef_) + ', b ="' +

str(regresion_lineal.intercept_))

# Representacidon de las graficas de comparacion
plt.scatter(ftrain,ytrain,c="green")
plt.scatter(ftrain,pred_train,c="red", label='train')

plt.show()

plt.scatter(ftest,ytest,c="green")
plt.scatter(ftest,pred_test,c="blue")
plt.show()

# Calculo del Error Cuadratico Medio de los datos train (MSE = Mean Squared

Error)

mse = mean_squared_error(ytrain, pred_train)
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# La raiz cuadrada del MSE es el RMSE
rmse = np.sqrt(mse)

print('Error Cuadratico Medio de datos de entrenamiento(MSE) = ' + str(mse))

print('Raiz del Error Cuadratico Medio datos train (RMSE) = ' + str(rmse))
mae=mean_absolute_error(ytrain, pred_train)
print('Error absoluto del train (MAE)= ' + str(mae))

print()

# Calculo del Error Cuadrdtico Medio (MSE = Mean Squared Error)

mse = mean_squared_error(ytest, pred_test)#no se como compararlo con y pqg son
dimensiones distintas

rmse = np.sqrt(mse)

print('Error Cuadratico Medio de datos test(MSE) = ' + str(mse))
print('Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE) = ' + str(rmse))
mae=mean_absolute_error(ytest, pred_test)

print('Error absoluto del test (MAE)= ' + str(mae))

print()

# Calculo del coeficiente de determinacidn R2 para los datos train
r2 = regresion_lineal.score(xtrain, pred train)

print('Coeficiente de Determinacidén R2 de train= ' + str(r2)) # es del ajuste

# Calculo del coeficiente de determinacidn R2 para los datos test
r2 = regresion_lineal.score(xtest, pred test)

print('Coeficiente de Determinacidén R2 de test = ' + str(r2)) # es del ajuste

Escenario 2: Regresion lineal multiple con variables normalizadas y predicciones semanales

Se ha sustituido la variable ‘num_casos_ant’ del Escenario 1.1 por ‘num_casos 7.
Regresion polinémica de grado 2
Escenario 0: Regresion polinomica de segundo grado con variables no normalizadas

# Librerias
from sklearn.linear_model import LinearRegression # Se utiliza para generar
caracteristicas polindmicas

from sklearn.model_selection import train_test_split
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from sklearn.preprocessing import PolynomialFeatures
import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.metrics import mean_absolute_error

from sklearn.metrics import mean_squared_error

# Lectura de datos

datos = pd.read_csv('datos_provincias.csv',header=0,sep=";"',encoding="1latin-
1)

x = datos[['num_casos_ant',

'Densidad’', "Poblacion', 'Extension', 'TMAX_10', 'TMIN_10', 'AENA']]

y
f

datos[[ 'num_casos']]
datos[['n']]

# Se utiliza este comando para pasar de tipo de dato DataFrame a float

x= X.to_numpy()

y = y.to_numpy()

# Divisidn de los datos en entrenamiento y test

xtrain, xtest, ytrain, ytest, ftrain,ftest = train_test split(x, y, f,
test_size=0.3)#separo el 30%

pf = PolynomialFeatures(degree = 2) # Eleccion del grado del polinomio
Xtrain = pf.fit_transform(xtrain.reshape(-1,7)) # Transformacioén de la
entrada en polindmica

Xtest = pf.fit_transform(xtest.reshape(-1,7))

regresion_lineal = LinearRegression() # Se crea una instancia de

LinearRegression

# Se instruye a la regresidén lineal para que aprenda de los datos (ahora
polindémicos) (X,y)

regresion_lineal.fit(Xtrain, ytrain)

b

regresion_lineal.intercept_

W

regresion_lineal.coef_

# Impresion por pantalla de los parametros que se han estimado

print('w = ' + str(regresion _lineal.coef ) + ', b = ' +

str(regresion_lineal.intercept_))
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# Prediccion de los valores €y’ para los datos usados en el entrenamiento.
Impresion de grafica comparativa.

pred train = regresion_lineal.predict(Xtrain)
plt.scatter(ftrain,pred_train,c="red")
plt.scatter(ftrain,ytrain,c="green")

plt.show()

# Prediccidn de los valores ‘y’ para los datos usados en el test. Impresidn
de grafica comparativa.

pred_test = regresion_lineal.predict(Xtest)
plt.scatter(ftest,pred_test,c="blue")

plt.scatter(ftest,ytest,c="green")

plt.show()

# Evaluacion el modelo de entrenamiento

# Calculo del Error Cuadratico Medio (MSE = Mean Squared Error) de los datos
train

mse = mean_squared_error(ytrain, pred_train)

# La raiz cuadrada del MSE es el RMSE

rmse = np.sqrt(mse)

print('Error Cuadratico Medio del entrenamiento(MSE) = ' + str(mse))
print('Raiz del Error Cuadratico Medio del entrenamiento(RMSE) = ' +
str(rmse))

mae=mean_absolute_error(ytrain, pred_train)

print('Error absoluto del train (MAE)= ' + str(mae))

# Calculamos el coeficiente de determinacioén R2

r2 = regresion_lineal.score(Xtrain, ytrain)

print('Coeficiente de Determinacién R2 del entrenamiento = ' + str(r2))

print()

# Evaluacion el modelo de entrenamiento
# Calculo del Error Cuadratico Medio (MSE = Mean Squared Error) de los datos
train

mse = mean_squared_error(ytest, pred_test)

# La raiz cuadrada del MSE es el RMSE
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rmse = np.sqrt(mse)

print('Error Cuadratico Medio del test(MSE) = ' + str(mse))
print('Raiz del Error Cuadratico Medio del test(RMSE) = ' + str(rmse))
mae=mean_absolute_error(ytest, pred_test)

print('Error absoluto del test (MAE)= ' + str(mae))

# Calculo del coeficiente de determinacidn R2
r2 = regresion_lineal.score(Xtest, ytest)
print('Coeficiente de Determinaciodn R2 del test= ' + str(r2))

print()

Escenario 1: Regresion polindmica de segundo grado con variables nomalizadas

# Librerias

from sklearn.linear model import LinearRegression # Para generar
caracteristicas polindmicas

from sklearn.model selection import train_test_split

from sklearn.preprocessing import PolynomialFeatures

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.metrics import mean_absolute_error

from sklearn.metrics import mean_squared_error

# Lectura de datos

datos = pd.read_csv('datos_provincias.csv',header=0,sep=";"',encoding="1atin-
1)

x = datos[['num_casos_ant',

‘Densidad’, '"Poblacion’, 'Extension', 'TMAX_10', 'TMIN_10', 'AENA']]

datos[[ 'num_casos']]

datos[['n"']]

y
f

# Normalizacidén de los datos
scaler = MinMaxScaler()

X

scaler.fit_transform(x)
x = pd.DataFrame(x, columns=['num_casos', 'Densidad’,'Poblacion’,

'Extension’, 'TMAX_1@','TMIN_10', 'AENA'])

y = scaler.fit_transform(y)
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# Se utiliza este comando para pasar de tipo de dato DataFrame a float

x= X.to_numpy()

y = y.to_numpy()

# Division de los datos en entrenamiento y test

xtrain, xtest, ytrain, ytest, ftrain,ftest = train_test_split(x, y, f,
test_size=0.3)#separo el 30%

pf = PolynomialFeatures(degree = 2) # Elegimos el grado del polinomio
Xtrain = pf.fit_transform(xtrain.reshape(-1,7)) # Transformamos la entrada
en polindmica

Xtest = pf.fit_transform(xtest.reshape(-1,7))

regresion_lineal = LinearRegression() # Creamos una instancia de

LinearRegression

# Se instruye a la regresioén lineal para que aprenda de los datos (ahora
polindmicos) (X,y)

regresion_lineal.fit(Xtrain, ytrain)

b = regresion_lineal.intercept_

W = regresion_lineal.coef_

# Impresion por pantalla de los parametros que se han estimado

print('w = ' + str(regresion_lineal.coef_) + ', b = ' +

str(regresion_lineal.intercept_))

# Prediccion de los valores ‘y’ para los datos usados en el entrenamiento.
Impresion de grafica comparativa.

pred_train = regresion_lineal.predict(Xtrain)
plt.scatter(ftrain,pred_train,c="red")
plt.scatter(ftrain,ytrain,c="green")

plt.show()

# Prediccion de los valores €y’ para los datos usados en el test. Impresiodn
de grafica comparativa.

pred_test = regresion_lineal.predict(Xtest)
plt.scatter(ftest,pred_test,c="blue")

plt.scatter(ftest,ytest,c="green")

plt.show()
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# Evaluacion el modelo de entrenamiento

# Calculo del Error Cuadratico Medio (MSE = Mean Squared Error) de los datos
train

mse = mean_squared_error(ytrain, pred_train)

rmse = np.sqrt(mse)

print('Error Cuadratico Medio del entrenamiento(MSE) = ' + str(mse))
print('Raiz del Error Cuadratico Medio del entrenamiento(RMSE) = ' +
str(rmse))

mae=mean_absolute_error(ytrain, pred_train)

print('Error absoluto del train (MAE)= ' + str(mae))

# Calculamos el coeficiente de determinacioén R2
r2 = regresion_lineal.score(Xtrain, ytrain)
print('Coeficiente de Determinacién R2 del entrenamiento = ' + str(r2))

print()

# Evaluacion el modelo de entrenamiento

# Calculo del Error Cuadratico Medio (MSE = Mean Squared Error) de los datos
train

mse = mean_squared_error(ytest, pred_test)

rmse = np.sqrt(mse)

print('Error Cuadratico Medio del test(MSE) = ' + str(mse))

print('Raiz del Error Cuadratico Medio del test(RMSE) = ' + str(rmse))
mae=mean_absolute_error(ytest, pred_test)

print('Error absoluto del test (MAE)= ' + str(mae))

# Calculo del coeficiente de determinacidn R2
r2 = regresion_lineal.score(Xtest, ytest)
print('Coeficiente de Determinacién R2 del test= ' + str(r2))

print()

Escenario 2: Regresion polindmica de segundo grado con variables normalizas para predicciones

semanales

Se ha sustituido la variable ‘num_casos_ant’ del Escenario 2.1 por ‘num_casos_7’.
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Regresion polindmica de tercer grado

Escenario 0: Regresion polindmica de tercer grado con variables no normalizadas

Este codigo es idéntico al del apartado 2 del anexo, excepto por el hecho de que se ha sustituido
pf
pf

PolynomialFeatures(degree

2) por
3)

PolynomialFeatures(degree

Escenario 1: Regresion polindmica de tercer grado con variables normalizadas

Este codigo es idéntico al del apartado 2.1. del anexo, excepto por el hecho de que se ha sustituido
pf = PolynomialFeatures(degree = 2) por
pf = PolynomialFeatures(degree = 3)

Escenario 2: Regresion polindmica de tercer grado con variables normalizadas para predicciones

semanales

Este codigo es idéntico al del apartado 2.2. del anexo, excepto por el hecho de que se ha sustituido
pf
pf

PolynomialFeatures(degree

2)  por
3)

PolynomialFeatures(degree
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