A UNIVERSITAT
JAUME |

GRADO EN MATEMATICA COMPUTACIONAL

TRABAJO FINAL DE GRADO

Técnicas de clasificacion para datos
funcionales. Aplicacion a series temporales
de niimero de positivos en Covid 19 por
departamento de salud de la Comunitat
Valenciana

Autor: Tutora académica:
Juan PoNs GONZALEZ Maria Victoria IBANEZ GUAL

Fecha de lectura: Julio de 2022
Curso académico 2021/2022






Resumen

En este trabajo se analizan los métodos basicos de clasificacion supervisada y no supervisada
para datos funcionales.

Hemos partido de una muestra de series temporales, en concreto la “Serie de casos con
PDIA positiva en la Comunidad Valenciana, segin la fecha en la que el laboratorio notificé el
diagnéstico”. A partir de ahi analizamos como pasar de series temporales a datos funcionales,
v estudiamos las técnicas de clasificaciéon para este tipo de datos.

En la memoria podemos diferenciar dos partes, una primera donde se explica la teoria
necesaria para posteriormente aplicar los modelos de clustering a nuestros datos.

En la parte tedrica explicamos como transformar nuestros datos en tiempos discretos a
curvas, gracias a las bases de funciones. Ademads explicamos cémo funcionan los modelos de
clasificacién supervisada y no supervisada para este tipo de datos.

Finalmente, en la parte practica, vamos a aplicar los modelos explicados a nuestros datos

y ademds incorporaremos uno de estos modelos a un dashboard interactivo que esta en una
aplicacion web.

Palabras clave

Andlisis Datos Funcionales, Clasificacién supervisada y no supervisada, K-NN, K-medias,
Cluster Jerarquico, R, Shiny

Keywords

Functional Data Analysis, Supervised and unsupervised Clustering, K-NN, K-means, Hie-
rarchical Clustering, R, Shiny






Indice general

I [acaion

[1.1. Contexto y motivacion del proyecto|. . . . . . .

B. Desarrollo del TFG]

[3.3.1. Modelos de clasificacion supervisadal . .

13.3.2. Modelos de clasificacion no supervisadal

5



[4. Implementacion de un Dashboard interactivo|

[b.1. Descripcion datos|. . . . . . . . . e

[5.2. Clasificacion no supervisadal . . . . . . . . ... ... Lo Lo

[5.2.2.  Algoritmo jerarquicol . . . . . . . ... L

[b.3. Clasificacion supervisadal. . . . . . . . . . ...

b 1. K-NN Lo

[5.4. Implementacién de un modelo de clasificacion en Shiny|. . . . . . . ... ... ..

6. Conclusiones|

35

35

37

43

43

51

o1

58

63

63

66

69



Capitulo 1

Introduccion

1.1. Contexto y motivacion del proyecto

El estudio de series temporales cada vez es més habitual en diferentes &mbitos de la ciencia
social y experimental, desde la meteorologia o la economia hasta la medicina. Estas series
temporales suelen ser recogidas en instantes de tiempo discretos y una posibilidad para poder
analizarlas es aproximar cada serie temporal por una funcion, metiéndonos en el campo del
Anélisis de Datos Funcionales (FDA). Los datos funcionales surgen cuando una de las variables
de interés en un conjunto de datos se puede ver de forma natural como una curva o una funcién
suave. Asf el Andlisis de Datos Funcionales (Functional Data Analysis, FDA) se puede considerar
como el andlisis estadistico de muestras de curvas (clustering, prediccion, regresion,...)

Un ejemplo de serie temporal, sacado del estudio de la evolucién de la Covid 19, es la “Serie
de casos con PDIA positiva en la Comunidad Valenciana, segiin fecha en la que el laborato-
rio notificé el diagndstico” [13]. Esta base de datos recoge los casos positivos en Covid 19 para
pruebas de deteccién de infeccién activa, polymerase chain reaction (PCR), y el test de antige-
nos siguiendo los documentos elaborados por el Ministerio de Sanidad. En el curso académico
2020/2021 participé en el programa “Estudia i investiga a 'UJI” y empezamos a realizar un
breve estudio descriptivo de estos datos. Al finalizar el curso dejamos pendientes nuevas lineas
de investigacién entre las que se encontraba el estudio de los datos dentro del campo de FDA y
explorar si hay clusters o grupos de departamentos de salud homogéneos en cuanto a la evolucion
de la pandemia. Por ello nos planteamos estudiar técnicas cluster para datos funcionales.

Los métodos cluster son muy habituales en el andlisis de datos. Estos métodos consisten
en clasificar datos siguiendo unas caracteristicas parecidas para crear grupos cerrados y ho-

mogéneos. Como hemos comentado, los aplicaremos sobre la base de datos de PDIA de la
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Comunidad Valenciana.



Capitulo 2
Objetivos

Partiendo del estudio iniciado de los casos positivos PDIA en la Comunidad Valenciana
en el programa “Estudia i investiga a I’'UJI”, hemos decidido ampliarlo introduciéndonos en
el Andlisis de Datos Funcionales. Nuestro primer objetivo es definir y explicar como se deben
preparar y tratar las series temporales para poder trabajar con ellas como funciones.

El segundo objetivo serd estudiar cémo analizar estadisticamente muestras de funciones,
empezando por ver cémo se definen los estadisticos descriptivos elementales.

Por otra parte, los datos estan recogidos tanto para las diferentes provincias como para los
diferentes departamentos de salud. El dltimo objetivo del trabajo serd estudiar métodos cluster
supervisados y no supervisados para datos funcionales, y aplicarlos para encontrar grupos de
departamentos de salud con patrones similares en la evolucién del Covid.
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Capitulo 3

Desarrollo del TFG

3.1. De series temporales a datos funcionales

Definicién 1 Dado un espacio de probabilidad (w, A, P), una variable funcional es una variable
aleatoria X, la cual toma valores en un espacio de dimension infinita F' (o espacio funcional ).
Cada una de las observaciones se llama dato funcional.

De forma general, al hablar de series temporales (en nuestro caso de datos longitudinales),
solemos hablar en el &mbito cientifico de observaciones tomadas en ciertos instantes de tiempo,
es decir, datos en tiempos discretos. Por tanto, nuestros datos son:

{x(t) : teT,i=1,2,.,N} (3.1)

donde, T' = {to,t1,t2, -+, } es el intervalo en el tiempo, ¢ el nimero de instantes en el que
tenemos informacién y i indica sobre qué variable o individuo se estd trabajando (en nuestro
caso serd sobre qué departamento de salud).

Al conjunto que forman los datos de cada individuo/departamento de salud, se les puede
ver como una funcién a lo largo del tiempo. A este tipo de datos se les llama datos funcionales.

Una de las condiciones para poder realizar estudios con datos funcionales es que las funciones
sean suaves, es decir, que la probabilidad de que los datos adyacentes a x;(t), z;(t—1) y z;(t+1),
sean muy diferentes es muy baja. Por otra parte usamos el término suavidad para denotar la
existencia de que al menos posee la primera derivada, pero la posible existencia de ruidos o
errores pueden causar que no se tenga una correcta suavidad.
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Para aproximar las series temporales por funciones, se puede representar los datos respecto
a una base de funciones, {¢r}reN, en el espacio funcional F. De esta forma tenemos que para
todo z € F se expresa como una combinacion lineal finita de la siguiente forma:

K
o)~ &(t) = cpgi(t) : teT (3.2)
k=1
donde ¢ son los coeficientes que ajustaran nuestra base a los datos y K es el nimero de
elementos que posee nuestra base.
Se puede expresar de manera matricial si tomamos ¢ como el vector de funciones ¢ y ¢ como
el vector con los coeficientes ¢y, por tanto obtenemos:

i =clo=¢c (3.3)

Para construir las bases de funciones no solo se debe tener en cuenta como son los datos
de trabajo, ademds se deben valorar el tipo de funciones con las que trabajar para obtener
una correcta representacion de los datos. Como consecuencia existe gran variedad de bases de
funciones como son las bases constantes ( ¢(t) = cte ), polinémicas ( 1,z,x2, 23, ... ), expo-
nenciales ( eM? e?2t et ) de Fourier, B-splines, etc... Una buena eleccién del tipo de base
no solo beneficiard a una correcta aproximacién sino que ademds aumentard el rendimiento
computacional.

3.1.1. Suavizado de datos

Antes de comentar algunas bases de forma més extendida debemos ver a qué hace referencia
el término suavizamiento.

Suavizar datos se refiere a aplicar una técnica para eliminar ruidos o comportamientos no
esperados en los datos, ademds de detectar datos atipicos. A continuacién vamos a mostrar
algunas técnicas.

Métodos de ventana movil

El método ventana mévil o medias méviles recibe este nombre debido a la forma de procesar
los datos, en concreto consiste en analizar los datos por subconjuntos. Cada uno de los sub-
conjuntos recibe el nombre de ventana y se le anade el término mévil puesto que el algoritmo
analiza las diferentes ventanas de forma consecutiva.

El funcionamiento de esta técnica parte de determinar el nimero impar, V', de datos que
forman una ventana. Una vez definida la ventana se toma el primer dato y se determina su
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ventana, donde calcula la media de dicho subgrupo.

v

- 1

i =g Z it (1) (3.4)
j==V

Dicho valor sustituye al valor fijado de la ventana y seguidamente se desplaza la ventana fijando
el siguiente dato.

Esta técnica tiene varios inconvenientes, uno de ellos viene definido por el tamano de la
ventana. Si la ventana es muy grande al realizar el suavizamiento quitaremos la variabilidad,
mientras que si la ventana es muy pequena no se eliminaran los datos atipicos.

Para mejorar este método se suele utilizar una variante de la ventana movil. Esta técnica
se diferencia de la anterior en la operacion realizada en cada ventana. A la hora de calcular la
media se realiza una media ponderada, es decir, los datos que estdan mas cerca del dato fijado
tienen mayor peso, W, que los que estan més alejados. Este método recibe el nombre de ventana
mévil ponderada.

1

\% 14
Jj== J==

3.1.2. Representaciéon mediante bases de funciones

Como ya hemos comentado, podemos representar los datos respecto a una base de funciones
{bK}en en el espacio funcional F. Las Bases de Fourier junto con las B-splines son las bases de
funciones mds conocidas y serén las que analizaremos en las secciones [3.1.3] y [3.1.4] Para mds
informacion sobre otras bases, sugerimos consultar [12].

Para aproximar los coeficientes de cada observacién respecto a la base elegida, proponemos

utilizar el método de minimos cuadrados, que revisaremos en la seccién Ademas en la
seccién [3.1.5] explicamos como elegir el nimero de elementos que debe poseer la base.

Minimos cuadrados ponderados

Este método es uno de los mas utilizados y populares en la actualidad.
Para cada serie temporal (para cada observacién) z(t), fijada una base, ¢ = (¢1,- -+, PK),
queremos estimar los valores de los parametros {cy}i=1... k t.q. z(t) = &(t) = Zle ckdr. El

método de minimos cuadrados se basa en estimar estos pardmetros minimizando la suma de los
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cuadrados de las diferencias entre los valores observados z(t) y los valores generados Z(t), i.e.
se busca minimizar:

ECM (z|c) = (x — ¢pc)'(x — ¢c) (3.6)
Que si derivamos respecto a ¢ se obtiene:
20¢'c — 2¢'x =0 (3.7)
Por tanto el estimador minimos cuadrados de c es:
&= (¢¢") " 'o'n (3.8)
Al sustituir las constantes estimadas en la ecuacién 3.3 se tienen:

i =gt = ¢(¢'0) e (3.9)

Por tanto la representacién de la funcién en la base con los coeficientes estimados por
minimos cuadrados se expresa como:

&=2é¢ (3.10)

Acabamos de ver la técnica de minimos cuadrados, pero buscamos minimos cuadrados pon-
derados, para ello se necesita aportar un peso diferente a los datos. Esto se consigue de la
siguiente forma:

ECM (z|c) = (xz — ¢c)'W(z — ¢c) (3.11)

donde W es una matriz simétrica definida positiva. Si se conoce la matriz de varianzas-covarianzas
entonces W = XL,

Si no se puede estimar X', se asume que las covarianzas son cero y por tanto W es diagonal con
las varianzas. Por tanto el estimador de ¢ por minimos cuadrados ponderados es:

= (o'Wo) o'W (3.12)

3.1.3. Bases de Fourier

En el caso de las Bases de Fourier sus elementos son senos y cosenos con un periodo de
oscilacién, por lo que se suelen utilizar cuando los datos son periddicos.
Por tanto las funciones que se utilizan estdn definidas de la siguiente forma:

= ¢o(t) =1
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= Para los elementos impares ¢2;_1 = sen(jwt)

= Para los elementos pares ¢a; = cos(jwt)

donde w =

Podemos observar en la Figura[3.1] tres ejemplos para bases con 3, 5 y 7 elementos. Se observa
que todas poseen un elemento constante y las correspondientes funciones senos y cosenos. La
diferencia entre las diferentes bases se encuentra en las funciones senos y cosenos, puesto que
al aumentar el nimero de elementos estamos anadiendo mayor cantidad de senos y cosenos con

2

P

con periodo P.

Base de Fourier con 3 elementos

010 -005 000 005 010
L

Base de Fourier con 5 elementos

150

010 -005 000 005 010
L

Base de Fourier con 7 elementos

150

010 005 000 005 010
L

150

Figura 3.1: Bases de Fourier

su translacién correspondiente.

Para representar una serie temporal respecto a una base de Fourier (Ec.[3.2)), necesitaremos

estimar los coeficientes por minimos cuadrados (Ec. 3.11)

Como ejemplo, en la Figura podemos ver como ajusta las bases de Fourier a los datos
de la Comunidad Valenciana de la base de datos de la “Serie de casos con PDIA positiva en la
C.V”[13]. En ella podemos observar como al aumentar el nimero de elementos de las bases la
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suavizacién de los datos se ajusta més. Pero ain asi, se puede apreciar que nuestras bases no
forman funciones que representen correctamente los datos.

Representacion de las funciones a partir de Bases de Fourier

25000
I

Base de 3 elementos

o
Base da 5 elementos @

Base de 7 elementos o

Casos PDIA
15000 20000
L I

10000
I

5000
I

Dias

Figura 3.2: Representacion de las funciones a partir de las Bases de Fourier de la Figura de
los datos de la Comunidad Valenciana de la base de datos estudiada [13].

3.1.4. Bases B-splines

Las Bases B-splines ( “penalizacién de rugosidad”) son las bases més utilizadas cuando tene-
mos datos no periédicos. Esto se debe a la similitud con las bases polinémicas que proporcionan
una gran representacion a datos no periddicos y ademas tienen un reducido coste computacional.

Antes de explicar qué es una B-splines vamos a definir que es un spline. Para definirlo nece-
sitamos conocer unos términos previos.

Dada una serie temporal z(t) definida en el intervalo (0,7"), subdividimos este intervalo
en L subintervalos. Los puntos de corte que dividen el intervalo se representan como 7; con
l=1,2,...,L—1. Diremos que cada uno de los subintervalos es un nodo y cada uno de los nodos
se conecta a otro de forma suave, estos puntos se denominan nudos.

En cada uno de estos nodos, un spline es un polinomio con grado m que pasan por los
puntos que las determinan. De esta forma se tienen splines lineales , con m = 1 que son de la
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Base B-Spline con 4 elementos y Splines lineales

00 02 04 08 08 10

Base B-Spline con 4 elementos y Splines cuadraticos

00 02 04 08 08 10

Base B-Spline con 4 elementos y Splines cibicos

00 02 04 06 08 10

Figura 3.3: Bases B-splines con Splines Lineales, Cuadraticos y Cubicos

forma P(x) = ax + b, cuadréticos, con m = 2 de la forma P(z) = az? + bz + ¢, etc... Todos los
polinomios se unen unos con otros de forma suave, esto se hace para que sean del tipo C"™~2. En
la Figura podemos observar la representacién de B-splines lineales, cuadréaticos y ctbicos.
Cada una de las bases esta formada por 4 elementos, es decir por 4 splines con los érdenes
comentados anteriormente.

Para mejorar las aproximaciones se puede hacer aumentando el orden de los polinomios,
pero si queremos optimizar ain mas estas aproximaciones se aumenta el nimero de nodos. El

nimero de nodos debe aumentarse en aquellas zonas donde la variacién de la funcién es mayor.

Una vez sabemos en qué consiste un spline podemos construir una base con dichas funciones,
para ello solo necesitaremos una base que verifique lo siguiente:

» Cada ¢g(t) debe ser una funcién spline de orden m.

= Las combinacion de funciones deben ser spline.

La forma mads conocida son las B-splines, desarrolladas por Borr [5]. En ellas tenemos la
funcién #(t) con spline de grado m y con L nodos definidos de la siguiente forma:

L
2(t) =) cxBrm(t) (3.13)
k=0
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Base B-Spline con 3 elementos y polinomios de orden 3

00 02 04 06 OB 10

0 50 100 150

Base B-Spline con 5 elementos y polinomios de orden 3

00 02 04 06 08 10

[ 50 100 150

Base B-Spline con 7 elementos y polinomios de orden 3

N

00 02 04 06 08 10

0 50 100 150

Figura 3.4: Bases B-splines

donde t son los diferentes instantes de tiempo de nuestro intervalo T a excepcién de los dos
extremos y donde By (t) es el valor del B-splines en el instante ¢ de orden m. Ademads ¢, son los
coeficientes a estimar.

Definicion 2 Fdrmula de recursion Cox-de Boor

1 sty <t <itpg1
= .14
Bro { 0 resto (3.14)
t— 1t ti —t
Bim = ————Brm-1(t) + LB’C-&-l,m—l(t) (3.15)
Uetm — Uk Letm+1 — th+1

En la Figura podemos observar la representacién de 3 Bases B-splines, todas ellas de
orden 3 pero con diferente nimero de elementos. De arriba a abajo tenemos bases con 3,5 y 7
splines respectivamente.

Por otra parte en la Figura|3.5(a)| volvemos a representar los datos de la “Serie de casos con
PDIA positiva en la C.V”[13], pero en este caso vamos representar las funciones que representan
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los datos a partir de bases B-splines. En este caso, usaremos las bases de la Figura[3.4] Por otra
parte en la Figura hemos usado bases con 50 splines de orden 3 y 20 respectivamente. En
esta figura apreciamos que este tipo de bases para mejorar el ajuste no solo importa el orden
de los splines, sino que también se debe aumentar el nimero de splines.

Representacion de las funciones a partir de B-Spline con orden 3 Representacion de las funciones a partir de B-Spline de 50 elementos y diferente orden

25000

20000
L
20000

5000
16000

Casos PDIA
DI

10000
L
10000

5000
L
5000

0 200 a0 600 800

Dias Dias

(a) Representacién de las funciones a partir de las (b) Representacién de las funciones a partir de Bases
Bases B-splines de la Figura|3.4]. B-splines de 50 nodos una de orden 3 y otra de orden
20.

Figura 3.5: Representacion de las funciones a partir de Bases B-splines de los datos de la
Comunidad Valenciana de la base de datos estudiada [13].

3.1.5. Eleccién numero de elementos de la base

Tras elegir el tipo de base con la que se van a representar las observaciones solo queda
realizar la eleccion de los parametros de la base. Por ejemplo, en las bases de Fourier se debe
decidir el nimero de funciones que formaran la base, mientras que en las bases B-splines se debe
elegir el numero de funciones que formaran la base asi como el orden de los spline.

Definicion 3 Se define la diferencia entre predicciones y los datos originales como el error
cuadrdtico medio, RMSE, de la forma:

T
RMSE = =3 "((t) — a(t))? (3.16)

r t=1

De forma general queremos minimizar la cantidad de funciones K y el error cuadratico
medio. Estos dos conceptos se relacionan con los grados de libertad del error, que es la cantidad
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de valores iniciales necesarios para obtener el resto de forma automatica, puesto que este niimero
coincide con la cantidad de funciones.

3.2. Estadisticos descriptivos en FDA

Tomamos ¢ € [0, 7] para todos los estadisticos.

Definicién 4 Se define la funcion media muestral para n funciones x1(t), x2(t), ...,xn(t) como:
1 N

=% > xi(t) (3.17)
i=1

Definicién 5 Se define la funcion varianza muestral para n funciones x1(t), x2(t),...,xn(t)
como:

1 N
Vare(t) = ;(a:z(t) — (1)) (3.18)
Definicién 6 Se define la funcion desviacion estandar muestral para n funciones x1(t), z2(t), ...,z (t)
como:
Sz (t) =/ Varg(t) (3.19)

Definicién 7 Se define la funcion covarianza muestral para n funciones xi(t), x2(t), ..., xn(t)
entre dos tiempos tg, t1 € T como:

N
Covg(to, t1) = Z zi(to) — T(to)) (wi(t1) — T(t1)) (3.20)

Definicién 8 Se define la funcion correlacion muestral para n funciones x1(t), x2(t), ..., xn(t)
entre dos tiempos to, t1 € T como:

Covx(to,tl) . Covx(to,tl)

Corry(to, t1) = VVarg(to) - Vary(t) - Silto) x Se(tr)

(3.21)

Ahora veamos algunos estadisticos de muestras para mas de una funcién, estas son las
encargadas de estudiar la relacién entre ellas. Para ello denotamos a las funciones como x;(t)
respecto a la funcién x(t) y las funciones y;(t) respecto a la funcién y(t) con i = 1,2,..., N
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Definicién 9 Se define la covarianza cruzada de x(t) e y(t) entre dos tiempos to y t1 € T

como:
N

Covnyto,tr) = 5 D (wilto) = Tlt0) (1) ~ (1) (3.22)
1=1

Definicién 10 Se define la funcion correlacion cruzada de x(t) e y(t) entre dos tiempos to, t1
€T como: o o
to, t to, t
Corrgy(to, t1) = Coyllot) __ Covaylio b
VVarg(to) - Vary(t1)  Sz(to) * Sy(t1)

(3.23)

Finalmente vamos a comentar dos definiciones que sirven para obtener la relacién entre las
diferentes series temporales. En concreto vamos a comentar el variograma y el correlograma.

El variograma es una herramienta que permite estudiar cémo se comportan de forma espacial
una variable sobre otra, ademés de la influencia de sus vecinos. Para poder definir este concepto

debemos establecer unos conceptos previos.

Primero tenemos el incremento de tiempo definido entre dos instantes de tiempos como:

At = t; — ty, (3.24)
Ademés debemos definir la funcién ~:
1
V(A = S[Xi(t) = Xi(t + At)]? (3.25)

Definicién 11 Se define variograma a la media de las funciones ~y de las observaciones { X;(t)}X,
para cada uno de los incrementos de tiempo, At, como:

J(At) = promedio|y(At)] (3.26)

Por otra parte, el correlograma es una herramienta que muestra la autocorrelacion. Partiendo
de las funciones anteriormente definidas para el variograma podemos definir el correlgrama

como: (A
correlograma = iCU) (3.27)

7(0)
3.3. Modelos de clasificacion

En el ambito de la estadistica la clasificaciéon consiste en dividir un conjunto de datos en
varios subgrupos homogéneos de dos formas. Por una parte, cuando nuestros datos no estén

21



agrupados de forma preestablecida y lo que se busca es definir los grupos a los que pertenecen,
para ello se utilizan procedimientos de clasificacién no supervisada como es el Andlisis Cluster.
La segunda forma es cuando se parte con los datos ya divididos en subgrupos y por tanto
el fin del estudio es decidir a qué categoria pertenece un nuevo dato, para esto se utiliza la
clasificacién supervisada como es el método de los k vecinos més préximos (k-NN)o el Analisis
Discriminante.

3.3.1. Modelos de clasificaciéon supervisada

Los modelos de clasificacién supervisada son frecuentes en la Inteligencia Artificial y los
denominados Sistemas Inteligentes. Este tipo de modelos requieren que los datos estén previa-
mente etiquetados, por tanto tendremos las observaciones a lo largo del tiempo, X (¢) := {x;(t) :
tel0,7],i=1,2,....,N}, y el grupo al que pertenece, Y := {y; : i = 1,2,..., N}. Por tanto
nuestros datos son el conjunto de los (X (¢),Y) y dada una nueva observacidn, el objetivo es
determinar a qué grupo pertenece.

Como modelos de clasificacion supervisada vamos a revisar el método de los k vecinos mas
préximos.

K-NN

Modelo de los K vecinos més cercanos o K-NN ( K Nearest Neighbours). Es un método no
paramétrico de aprendizaje supervisado que fue creado por Fix y Hodges en 1951 [7], por lo
que quiere decir que los datos ya estan clasificados previamente y su objetivo es clasificar los
nuevos datos en el grupo correspondiente.

El funcionamiento de esta técnica consiste en clasificar cada uno de los datos en un grupo
determinado, dicho grupo sera al que pertenecen la mayor parte de sus k vecinos més cercanos.
Para poder saber a que grupo se debe clasificar el nuevo dato se debe calcular las distancias a
cada uno de los datos existentes. Una vez calculadas todas las distancias se ordenan para poder
seleccionar aquellas K menores, dichas distancias proporcionan los K datos maéas cercanos al
nuevo. En resumen, el nuevo dato se clasificard en el grupo con mayor frecuencia.

Observamos un ejemplo en la Figura[3.6] en ella tenemos un conjunto de 10 datos etiquetados
en dos grupos, A y B. Se pretende clasificar un nuevo dato, marcado color rojo y para ello se
toman dos casos un 3-vecinos y un 6-vecinos.

En el primer caso el nuevo dato se clasificaria en el grupo B mientras que en el segundo el nuevo
dato quedaria etiquetado como A.
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Figura 3.6: Ejemplo Clasificacién K-NN

Hasta el momento hemos comentado en qué consiste el método K-NN sin tener en cuenta
que vamos a tratar con datos funcionales. Para este caso la Figura [3.7 nos ayuda a entender
como funciona el método puesto que ahora tratamos con funciones. De esta forma la distancia
que utilizaremos en nuestro caso es:

d(xi, z0) = (zi(t) — zo(1))? (3.28)

M~

-+
Il
o

En dicha figura observamos el conjunto de datos Phoneme que esta en el paquete fda.usc
[3] de R. Esta base de datos alamacena 250 curvas discretizadas en 150 puntos, dichas curvas
estan clasificadas en 5 fonemas digitales. Por tanto en la imagen superior izquierda se observa
todo el conjunto de observaciones y en rojo la observacién que se quiere clasificar. En el resto
de figuras estan las diferentes observaciones segtin pertenecen a una clase u a otra ademds de
la que se pretende clasificar. Finalmente el resultado de aplicar K-NN indica que pertenece al
cluster 5, algo que se puede apreciar en las imagenes.

23



Phoneme learn Phoneme learn

log-periodograms

|

T T T
0 50 100 150 0 50 100 150

frequencies frequencies
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Figura 3.7: Ejemplo clasificacion de la observacién 250 del conjunto de Phoneme de R mediante
K-NN

Asi pues se obtiene el Algoritmo [1] donde observamos que consta de 4 pasos. El algoritmo
recibe como parametros de entrada los datos con las etiquetas y el nuevo dato a clasificar.

Ya se ha definido y explicado como funciona el algoritmo, pero ain falta tomar la decisién
del valor de K. Si este valor es pequeno puede inducir a una mala predicciéon por tener poco
muestreo, mientras que si se toma una K grande se puede dar el caso que se esté observan-
do algin dato atipico. Por otra parte, una de las caracteristicas de K es ser impar para no
encontrarse con casos de empates.
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Algorithm 1 Algoritmo K-NN

Input: Conjunto de los datos {(z1(t),y1),(z2(t),y2),....(xn (t),yn)}
E grupos
T instantes de tiempo

Input: Nuevo dato a clasificar z((t)

Output: yo

Paso 1: Calcular la distancia de los datos a xo(t) D = {d(x;(t),z0(t))/i =1,2,...., N}
for (i =1 hasta N ) do

d(s(),20(t)) = /Sy (@i(t) — wo(t))?
end for
Paso 2: Ordenar las distancias ascendentemente
{indice.ordenado, Dyrgenadot = sort(D)
Paso 3: Seleccionar {(ajéyN(t), yjNN)/j =1,2,..., K}, los K-vecinos més cercanos a x,
for (i=hasta K ) do
xé‘VN (t) = Tindice.ordenadoli]
yJNN = Yindice.ordenadoli]
end for
Paso 4: Asignar la nueva clase por mayoria de K-vecinos

Yo =arg maxy ZWNN(t) oy = y]NN)

La forma de saber que valor de K es mas adecuado es ir aplicando diferentes valores y
realizar evaluaciones de los resultados. De esta forma se selecciona la K con mejores resultados,
para ello se calcula la probabilidad de las buenas clasificaciones.

Siguiendo nuestro ejemplo hemos aplicado K-NN con diferente ntimero de vecinos, en con-
creto hemos aplicado el modelo para 1,2,3,4,5 y 60 vecinos. Para obtener la probabilidad de bien
clasificados debemos obtener el niimero de observaciones que se han clasificado correctamente
y dividirlo por el total de observaciones.

En la Tabla observamos los resultados para nuestro ejemplo y por tanto podemos deter-
minar que el mejor nimero de vecinos para aplicar el método es 5.

K | 1t | 2 | 3 | 4 | 5 | 60
Probabilidad | 0.876 | 0.792 | 0.884 | 0.884 | 0.912 | 0.872

Tabla 3.1: Valores de probabilidad para estar bien clasificado para K = 1,2,3,4,5,60 con los
datos de Phoneme.
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3.3.2. Modelos de clasificaciéon no supervisada

Los modelos de clasificacion no supervisadas no tienen en cuenta si los datos estan previa-
mente etiquetados, por tanto solo tendremos la variable aleatoria funcional X (t) := {z;(¢t)
tel0,7],i=1,2,..,N}.

Estos algoritmos se utilizan para hacer grupos a partir de los datos evaluando segtin patrones
distintos y sus similitudes. Reciben la connotacién de “no supervisado” puesto que el modelo
no parte de unas etiquetas previas. Dentro de este grupo de métodos revisaremos el método de
K-medias y los algoritmos jerarquicos cluster de aglomeracién (o ascendentes).

Para evaluar los resultados de los modelos de clasificacidén existe varias técnicas de bondad.
Una de las medidas se basa en la silueta.

Definicién 12 Se define silueta s(i) para el objeto i como:

o b(i) —a(i)
s(i) = max{a(i),b(i)}

con a(i) = promedio(};.c(j)=c @) U@i(t), z;(t))) y con b(i) = promedio(}_;.c.(jy 20w Uwi(t), z;(t)).

(3.29)

Se tiene que —1 < s(i) < 1 para cualquier objeto 1.
De esta forma tenemos tres posibles casos para evaluar el resultado:

» 5(i) es proximo a 1, por lo que el objeto i estd bien clasificado.

= 5(i) es préximo a 0, por lo que no tenemos muy claro si el objeto i estd bien clasificado o
no.

» 5(i) es proximo a —1, por lo que el objeto i estd mal clasificado.

De forma general se puede tomar la media de la silueta para todo el conjunto y estudiar su
valor para hacerse una idea del resultado de la clasificaciéon. Para considerar una clasificacion
suficiente la media debe ser superior a 0,2 ~ 0,3 y si es superior al 0,5 se puede considerar como
buena.

K-medias

Es un método que fue ideado por Hugo Steinhaus y llevado a cabo por Stuart Lloyd en 1957
[8]. Puesto que es una técnica de aprendizaje no supervisado la muestra no estd previamente
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clasificada y el objetivo es encontrar los K grupos, C1,--- ,Cg, en que se pueden clasificar los
datos. El valor K es un parametro que previamente se debe fijar y por tanto, cada uno de los
cluster tendra |h;| elementos con j =1,2,..., K.

Definicién 13 Dado un cluster Cj, j = 1,2,..., K, se define su centroide como la funcion p;(t)
para t € [0,T] como:

i) = oy 3 il (3:30)

2;,€C;

siendo el centroide la funcion que minimiza la distancia a todas las observaciones del cluster.

Una vez definido el elemento principal del método podemos construir el Algoritmo [2, cuya
entrada es el conjunto de datos y proporciona una clasificacién de ellos. Para realizar la mejor
eleccion del ntmero de clusters (K), la técnica més utilizada es el método del codo, el cual
comentaremos posteriormente.

El algoritmo consiste en asignar los datos al grupo cuyo centroide este mas cerca y recalcular
los centroides, estos pasos se repiten de forma iterativa hasta que no se modifiquen los centrodies.

K-means clustering example

A
B &
° °
® o )
@ o
sbd @ s ¢
° o

Figura 3.8: Ejemplo Clasificacién K-Medias

Para entenderlo podemos observar la Figura [3.8] en ella se visualiza una representacion
del algoritmo genérico. En este ejemplo se parte de un conjunto de 14 datos representado por
puntos y con dos categorias. Cada una de las categorias se representa con un color, rojo y blanco,
ademads sus centroides aleatorios estan representados por tridangulos. En la primera vuelta del
algoritmo, imagen superior izquierda, se puede visualizar como el grupo rojo posee 5 datos y el
blanco otros 9 que son los datos mas cerca de los centroides. Ademas se recalcula el centroide y
se pasa a la segunda vuelta, imagen superior derecha, donde el cluster rojo posee 7 datos y el
blanco 7 también.De esta forma se repite este proceso hasta que los centroides no se modifican.
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Algorithm 2 Algoritmo K-medias

Input: Conjunto de los datos {z1(t),z2(t),....zn(t)}
T instantes de tiempo
Output: Conjunto de los datos {(x1(t),y1),(z2(t),y2),....(xn(t),yn)}

Paso 1: Seleccionar el nimero de grupos, K > Usando el método del codo

do

1,2

Paso 2:
if ( Primera iteracién ) then
Tomar aleatoriamente los K centros inciales, {y;(t)/j =1,2,..., K}
else
pi(t) = i) - j=1,2,... K
end if
Paso 3: Calcular las distancias de los datos a los centroides D:={d(x;(t), u;(t))/i =
,ooNyj=12 .. K}
for (i=1:N)do
for (k=1:K)do
Dy = d(it), 1y(1)) = /S @ilt) — s (1))
end for
end for
Paso 4: Asignar cada x;(t) al cluster con centroide mas cercano
yi=arg min;<j<k D;;
Paso 5: Construir los clusters
Cy = {wilt) : yi = j}

hj = #C;j
Paso 6: Recalculamos los centroides {/1;(t)/j =1,2,..., K}
f(t) = ﬁ inecj x;(t) > Ecuacién W

while ( i;(t) # fu;(t) 1 j = 1,2,.., K )

28



Una vez que entendemos la forma bésica vamos a ver un ejemplo con funciones, para ello
observamos la Figura [3.9) En ella se observan los datos del ejemplo que hemos usado en la
Seccién B.3.1] Como podemos apreciar se ha aplicado esta técnica con 4 centroides y se ha
obtenido como resultado final la figura de la derecha, donde se aprecian los centroides. Mientras
que en la figura izquierda se observan como quedan clasificados los datos.

Assigning groups Update centers

log-periodograms
log-periodograms

0 50 100 150 0 50 100 150

frequencies frequencies

Figura 3.9: Ejemplo de clustering del conjunto de Phoneme de R meidante K-mean

Una vez se ha explicado todas las partes del algortimo solo queda ver que es el método del
codo. Para ello previamente se debe definir el término inercia.

Definicion 14 FEl cdlculo de la suma de las distancias al cuadrado de cada objeto a su centroide
recibe el nombre de inercia.

K
WCSSE =YY d*(x; — ) (3.31)

=1 ijCi

Por tanto esta técnica evaltia cémo de cohesionados estdn los grupos. Luego el algoritmo
consiste en calcular la inercia para todos los clusters y representar dichos resultados en una
gréafica, se puede ver como ejemplo la Figura [3.10]En esta figura tenemos los diferentes valores
de la inercia para la clasificacién de los datos de Phoneme de 1 hasta 10 clusters.

Una vez representados los resultados el numero de grupos sera aquel en el que se empiece a
observar una estabilidad. De forma grafica se toma el nimero K al punto que forma un “codo”,
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es decir, aquel punto en que la diferencia entre €l y el siguiente ya no supone una gran diferencia
como entre ese punto y el anterior. En el ejemplo (Fig: [3.10) este codo esta en los valores K 4

y 9.

578969.0 - 5789685
5210721 |

4631752

stnes

2894845

2315876
2221278,

30824

1736907 TAT3565:8-+
1664542 ©oonar
i 154863.7 55T

4354

T T T T T T T T 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

clusters

Figura 3.10: Ejemplo método del codo.

Algoritmo Jerarquico

Este algoritmo fue desarrollado por Pena (2002) [10] y parte de una matriz de distancias o
similitudes. En este tipo de modelo se diferencian dos subtipos, de aglomeracién y de division.
El primero de ellos se parte de cada uno de los datos y se van agrupando, mientras que el
segundo parte del total de datos y se van dividiendo sucesivamente.

Todos los métodos de aglomeracién, también denominados ascendentes (Manly, 1990 [9])
tienen la misma estructura a excepcién de la forma de recalcular la distancia entre los grupos,
Medida de Vinculacion, que se usa en el paso 4.

En el paso inicial se parte de los grupos individuales, y posteriormente se eligen los elementos
mas proximos en la matriz de distancias. Se repite este proceso hasta que no queden clusters
por unir. En el Algoritmo [3] podemos observar todos estos pasos.

A continuacion vamos a detallar las diferentes Medidas de Vinculacion, que se aplican en el
paso 4, donde se sustituye en la matriz de distancias las filas de dichos elementos por una nueva

siguiendo uno de estos criterios:
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Algorithm 3 Algoritmo jerarquico
Input: Conjunto de los datos {z1(t),z2(t),....,xn(t)}
T instantes de tiempo
Output: Conjunto de los datos {(z1(t),Y),(z2(t),Y),....(zn(t),Y)}

Paso 1: Calcular la matriz de distancias, D:={d(z;(t), z;(t))/i,j = 1,2,...,N}
for(i—lhastaN)do
for (k =1 hasta N )

d(ai(1) @t olwi(t) — 25(1))?

end for
end for
Paso 2: Asignar a cada punto su propio grupo
while (rang(D)# 1) do

Paso 3: Se fusionan los 2 grupos més cercanos

Paso 4: Recalculo matriz distancias. Se aplica la Medida de Vinculacién elegida
end while

» Encadenamiento simple o distancia minima ( Fig.|3.11])
La distancia es la minima entre los dos objetos. Se suele utilizar cuando se quieren grupos
alargados que pueden incluir gran variedad de datos en los extremos.

d(CZ', Cj) = mm({d(a:z,x])/xz e Cj, Tj € Cj})

Distancia
Minima

Figura 3.11: Representacién encadenamiento simple

» Encadenamiento completo o distancia maxima (Fig. [3.12])
La distancia es la maxima entre los dos objetos. Se suele utilizar cuando se quieren grupos
con forma esférica.

d(CZ,C]) = ma:r({d(:vz,:rj)/xz S CZ Zj S CJ})

31



Distancia
...... Maxima

Figura 3.12: Representacién encadenamiento completo

» Encadenamiento medio entre grupos ( Fig.[3.13)
La distancia es la media ponderada entre los objetos de ambos grupos. Al igual que el
encadenamiento simple, es invariante a transformaciones mondétonas:

d(Cy, Cy) = hiih' Y dlwi, )

J z;€C; a:jECj

Distancia
Promedio i

Figura 3.13: Representacién encadenamiento medio

» Método del centroide ( Fig. )
Unicamente es valido para variables continuas y equivale a la distancia euclidea entre sus
centros.

K
d*(C;, Cy) = h-ih- IR ACEHED DA
v e z;€C;

k=1xz;#x;€Cy
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Distancia
Centroide

Figura 3.14: Representacién método centroide

= Método de Ward ( Fig. [3.17] )
Se suma la media de las dlstancias euclideas al cuadrado para cada grupo.

W= Z Z i — ) (z; — =)
k=1 xz;€C}

Donde T(t) es la media del grupo Cj

Meétodo
"""" Ward

et

Figura 3.15: Representaciéon método Ward

Para poder ver de forma més clara este modelo existe la representacién gréfica del resultado,
que recibe el nombre de dendograma. En la Figura tenemos la representacion grafica del
resultado de aplicar este tipo de algoritmo a las 50 primeras curvas de los datos Phoneme.
En ella se observa en la parte inferior las 50 curvas etiquetadas por su indice de ordenacién,
cada una en un grupo. De cada uno de los grupos sale una linea recta que se une a otra de
ellas mediante una horizontal, de esta forma los subgrupos se unen creando un tnico cluster.
Entonces se repite el proceso hasta que todas quedan unidas en una linea horizontal.

Para obtener un nimero de K clusters se debe cortar el dendograma a la altura donde

trazando una linea horizontal se corten K lineas verticales, de esta forma se obtiene los diferentes
grupos que almacenan a las curvas que estan unidas. En el ejemplo que estamos estudiando se
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Figura 3.16: Ejemplo Dendograma de las 50 primeras curvas de la base de datos Phoneme.

puede obtener 3 clusters, los cuales apreciamos en la Figura [5.18 mediante la representacién de
rectangulos rojos. .
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Figura 3.17: Dendograma de la Figura |3.16[ cortado con 3 clusters
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Capitulo 4

Implementacion de un Dashboard
interactivo

La motivacién principal del trabajo fue el poder analizar las series temporales contenidas en
la base de datos de “Serie de casos con PDIA positiva en la Comunidad Valenciana, segiin fecha
de diagnéstico de laboratorio” [13]. En este capitulo vamos a estudiar la base de datos (Sec.
y la implementacién de una interfaz para visualizar la base de datos (Sec. |4.2)).

4.1. Nuestra base de datos

Tras la aparicién de la enfermedad de la Covid 19 en el territorio Espanol y su posterior
denominacién como pandemia mundial las diferentes instituciones empezaron a recoger infor-
macién para poder realizar estudios. Uno de los datos que recogieron la “Conselleria de Sanidad
Universal y Salud Publica”son los casos positivos de dos pruebas de deteccién de infeccién ac-
tiva, las cuales son el test de antigenos y la PCR. Todos los datos recogidos han seguido los
procedimientos y documentacién técnica elaborada por el Ministerio de Sanidad Espanol.

Los datos fueron recogidos y publicados desde el 1 de Febrero de 2020 hasta el 29 de mayo de
2022. Aunque la informacion era diaria, la actualizacién de los datos era semanal, los miércoles
se cargaban todos los datos de la semana anterior.

En concreto, la base de datos contiene informacion del total de casos diarios de la Comunidad
Valenciana, los casos separados por provincias, casos diarios globales en hombres y mujeres y
casos diarios por cada uno de los 24 departamentos de salud. Por tanto hay un total de 30
variables. Para cada una de estas variables se ha almacenado 849 datos, los cuales corresponden
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a los dias que ha estado activa la recogida de datos.

En la Tabla se puede observar el identificador de cada departamento de salud, junto
con una variable que indica a qué provincia pertenece. Ademds hemos representado el mapa de
la Comunidad Valenciana divido en sus 24 departamentos para asi poder ubicarlos de forma

répida (Fig. [4.1).

Identificador Nombre del departamento de salud Etiqueta
1 “VINAROS” 1
2 “CASTELLO” 1
3 “LA PLANA” 1
4 “SAGUNT” 1
5 “VCIA CLINIC-LA MALVA-ROSA” 2
6 “VCIA ARNAU DE VILANOVA LLIRIA” 2
7 “VALENCIA - LA FE” 2
8 “REQUENA” 2
9 “VALENCIA -HOSPITAL GENERAL” 2
10 “VALENCIA - DOCTOR PESET” 2
11 “LA RIBERA” 2
12 “GANDIA” 2
13 “DENIA” 3
14 “XATIVA - ONTINYENT” 2
15 “ALCOI” 3
16 “LA MARINA BAIXA” 3
17 “ALACANT-SANT JOAN D’ALACANT” 3
18 “ELDA” 3
19 “ALACANT - HOSPITAL GENERAL” 3
20 “ELX - HOSPITAL GENERAL” 3
21 “ORIHUELA” 3
22 “TORREVIEJA” 3
23 “MANISES” 2
24 “ELX-CREVILLENT” 3

Tabla 4.1: Identificadores y etiquetas de los departamentos de salud de la base de datos. Eti-
quetas: 1 - Provincia de Castellén, 2 - Provincia de Valencia, 3 - Provincia de Alicante.
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Mapa de los Departamentos de Salud, marcados por su identificado

40.5°N -

40.0°N -

39.0°N -

38.0°N-

Figura 4.1: Mapa de los Departamentos de Salud con sus identificadores.

4.2. Implementacién del dashboard con Shiny

Una vez tenemos clara toda la informacién que nos proporciona la base de datos nos plan-
teamos el trabajo a realizar y qué nos hacia falta. Para poder visualizar los andlisis de forma
clara y directa y poderlos publicar en la web, decidimos implementar un dashboard en R. Para
ello utilizamos el paquete Shiny[4] que ofrece una interfaz para interactuar con los datos.

A partir de los datos de contagios y de la poblacién de cada zona, el primer paso fue calcular
la media, desviacién estandar y total de positivos, ademés también miramos la media, la suma
de casos positivos de los tltimos 14 dias y por otra parte calculamos la tendencia e incidencia
de la enfermedad por cada 100.000 habitantes en cada drea de los ultimos 14 dias.
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Definicién 15 Dada una serie temporal X;(t) se define tendencia, T', como la diferencia entre
la observacion pasada, X;(tp), y la actual, X;(t,) de la forma:

T = Xi(ty) = Xi(ta) (4.1)

Definicién 16 Dada una serie temporal X;(t) sobre una poblacion P, se define incidencia, I,
por cada 100,000 habitantes en los ultimos D dias como:

D
X;(t
I= ZHPZ() x 100000 (4.2)

Toda la informacién anterior la almacenamos en una tabla (Fig. |4.2)) para poder trabajar
posteriormente con algunos de los estadisticos obtenidos.
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Figura 4.2: Tabla con estadisticos descriptivos
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El paquete Shiny facilita crear aplicaciones web interactivas desde R. Esto permite incorpo-
rar documentos RMarkdown y crear paneles, ademéas puede ampliar sus aplicaciones con temas
CSS, html y acciones con JavaScript.

Al crear un documento Shiny, realmente estas creando una aplicacién web de forma local,
tienes la posibilidad de elegir entre realizar todo el cédigo en un tnico archivo o en varios. De
esta forma se pueden diferenciar dos partes, el bloque ui y el bloque server. En el bloque ui se
define todo lo relacionado con la interfaz, por tanto aqui se definird el aspecto de la aplicacién,
los diferentes paneles, menis y desplegables que hacen interactiva la web. En el otro bloque,
server, es donde se realizan todos los calculos y donde se definen como van a ser las salidas, en
esta parte se reciben los diferentes inputs interactivos y se pueden filtrar para definir diferentes
outputs.

Una vez decidido el paquete empezamos a trabajar en este nuevo entorno donde teniamos
parametros interactivos. De esta forma decidimos implementar una grafica para visualizar las
series temporales del departamento de salud seleccionado. Para la representacion de las series
usamos la funcién ggplot del paquete ggplot2[14].

Tras lograr que la grafica funcionara correctamente pasamos a implementar la representacion
del mapa. Dicha figura es la representacién de la Comunidad Valenciana dividida por Departa-
mentos de Salud y su objetivo era servir de referencia para localizar la zona seleccionada. Por
tanto, el mapa debia resaltar e indicar la incidencia del departamento seleccionado.

Para implementar el mapa fue necesario buscar argumentos de la funcién ggplot para poder
remarcar el departamento seleccionado e introducir etiquetas en los graficos.

Finalmente, para mostrar la informacién de forma mas visual, decidimos anadir algunos
estadisticos importantes, como son la media de los casos, la media de los tltimos 14 dias y la
incidencia de los ultimos 14 dias. Para hacerlo de una forma clara y visual utilizamos widgets de
html, en concreto usamos flexdashboard::renderGauge. Ademas gracias a la funcién shinyalert
del paquete shinyalert]2], integramos unas pestanas que sirven como botones para mostrar un
pequeno panel con la informacién necesaria para entender que representa cada parte de la
aplicacion.

Todo lo que hemos mencionado lo implementamos de forma local, pero una parte de nuestra
motivacion era poder hacer accesible esta informacién por tanto decidimos publicar la aplicacion
web. Para poder publicar la aplicaciéon web hay muchas posibilidades y nosotros nos decantamos
por publicarla en un servidor que ofrecia un paquete gratuito. En concreto la web esta publicada
en el servidor https://www.shinyapps.io/, el paquete con el que nos registramos nos ofrece
25h de actividad al mes y subir hasta un total de 5 aplicaciones web.

El dltimo paso fue descargar el paquete rsconnect[I] que nos permite realizar la conexién
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entre la aplicacién web y el servidor shinyapps para cargar todo el contenido. Una visualizacion
de como quedo la aplicacién web es la Figura 4.3

Estudia e Investiga 2020-2021 4 _I

Mitjana Incidencia Mitjana 14 dies

A continuacié anem a comentar una série de casos amb Proves
Diagnostiques d'Infeccié Activa, més conegut com PDIA, positives en la
Comunitat Valenciana, segons data de diagnastic de laboratori. Les PDIA
inclouen dues proves de detecci6 d'infecci6 activa, la PCR (sigles de
polymerase chain reaction, reaccié en cadena de la polimerasa) i el test
d’antigens, d’acord amb els procediments i documents técnics vigents
elaborats pel Ministeri de Sanitat.

ZONA:

Evolucié

Ultima data d'actualitzaci6 : 2022-05-29 .

INCIDENCIA
700

€00
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400
300
200

Figura 4.3: Captura de la pagina web

Para finalizar en la Figura [4.4] observamos la aplicacién web con el desplegable para selec-
cionar el departamento deseado y como los datos se han modificado. Ademé&s también podemos
apreciar en el mapa su localizacién.

Esta interfaz estd publicada como pagina web en la direccién https://juan-pg. shinyapps.
io/Estudia-e-Investiga2021/|y junto con lo comentado anteriormente cuenta con una pe-
quena explicacion de la finalidad de la web y un enlace al cédigo para poder ver como esta
creada.

En el capitulo 5] comentaremos los resultados obtenidos al aplicar los modelos de clasificacién
vistos en la memoria a esta base de series temporales.
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Figura 4.4: Captura de la pagina web desarrollada en el para el Departamento de Salud de
Torrevieja
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Capitulo 5

Resultados modelos de clasificacion

En este capitulo vamos a aplicar las diferentes técnicas explicadas en el capitulo[3| Para ello
vamos a trabajar con la base de datos de “Serie de casos con PDIA positiva en la Comunidad
Valenciana, segin fecha de diagndstico de laboratorio” [13], la cual hemos visto en la seccién

En las siguientes secciones vamos a realizar una descripcién de los datos (Sec. [5.1)) don-

de estudiaremos los datos tanto en bases de Fourier como en bases B-splines. Posteriormente
aplicaremos los modelos de clasificacién no supervisados (Sec. y Sec. |5.2.2)), modelos de

clasificacién supervisada (Sec. |5.3.1]).

Y finalmente, en la seccién implementaremos una clasificacién en la aplicacién web
comentada en la seccién [l

5.1. Descripcién datos

En la seccion yva hemos visto los descriptivos estadisticos para cada una de las series
temporales, pero en esta seccién vamos a obtener las funciones que representan nuestros datos
en las diferentes bases y ademaés sus estadisticos.

En la Figura [5.1] se representan todos los datos de la base de datos, en ella se encuentran el
total de casos de la comunidad, los casos positivos tanto en hombres como en mujeres, el total

de datos por provincia y por departamento de salud.

Antes de representar los datos vamos a realizar una modificacién en nuestras series tempora-
les. En lugar de trabajar con los datos directamente vamos a calcular las incidencias y realizar
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Casos PDIA positivos por departamento de Salud en la C.V

Casos PDIA positivos
15000 20000 25000
I L I

10000
I

5000
L

Dias

Departamentos de salud

ONONERND

Vinaros

Castello

La Plana

Sagunt

VLC Clinic - La Malva-Rosa
VLC Amau de Vilanova Lliria
VLC-LaFe

Requena

ORORENEE

VLC - Hospital General
VLC - Doctor Peset

La Ribera

Gandia

Denia

Xativa - Onfinyent
Alcoi

La Marina Baixa

ORONEREE

ALC - Sant Joan d'Alacant
Elda

ALC - Hospital General
Elx - Hospital General
QOrihuela

Torrevieja

Manises

Elx - Crevillent

Figura 5.1:

asi las operaciones con esos resultados. Por tanto aplicamos la Definicién para nuestras

Representacion de la base de datos “Serie de casos con PDIA positiva en la C.V.”.

observaciones, en la Figura podemos ver su representacion.
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Incidencia por cada 100000 habitantes de los departamentos de Salud en la C.V
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Figura 5.2: Representacién de la Incidencia de los datos “Serie de casos con PDIA positiva en
la C.V.”.

Como hemos explicado en las secciones y vamos a aplicar bases de Fourier y B-
splines. Las funciones create.fourier.basis y create.bspline.basis del paquete fda[11] nos permiten
construir nuestras bases. En concreto creamos una Base de Fourier formada por 27 elementos,
1 constante, 13 senos y 13 cosenos,(Fig. |5.3[(a) ) y por otra parte una Base B-splines formada
por 27 splines de orden 3 (Fig. [5.3(b) ).

Una vez tenemos las bases pasamos a representar los datos en ellas, para este paso la funcién
smooth.basis, del paquete fda, se encarga de obtener los coeficientes de la base usando minimos

cuadrados ponderados, tras realizar una suavizacion de los datos.

En la Figura[5.4 podemos ver las funciones obtenidas al ajustar las Bases de Fourier, mientras
que en la Figura observamos las funciones obtenidas con las Bases B-splines.
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(b) Base B-splines de 27 splines de orden 3
Figura 5.3: Representacion una Base de Fourier y una Base B-splines.
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Figura 5.4: Representacion datos sobre las Bases de Fourier de la Figura (a).
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Represetacion datos a partir Base B-spline, 27 elem, orden 3

300
I
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Requena La Marina Baixa Elx - Crevillent

Figura 5.5: Representacion datos sobre las Bases B-spline de la Figura |5.3(b).

Para ver como se ajustan estas funciones a las observaciones calculamos el RMSE, como se ha
comentado en la seccién [3.1.5] Para ello la funcién plotfit.fd del paquete fda.usc, nos proporciona
una comparacién grafica de los datos reales con los ajustados mediante las funciones y ademas
también indica el error cuadratico medio obtenido en cada caso.

En la Figura y la Figura [5.8] podemos ver la comparacion anteriormente descrita junto
con el RMSE para las 2 primeras observaciones de nuestros datos. A estas dos figuras podemos
anadir una tercera, la Figura|5.9) en este caso los datos se han representado mediante una Base
B-splines de 27 spline, como las anteriores, pero ahora con splines de orden 5. Podemos observar
la base y como se representan las funciones para las incidencias en la Figura [5.6
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Base B-spline con 27 splines y splines de orden 5
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(a) Base B-splines de 27 splines de orden 5
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(b) Representacion de la incidencia

Figura 5.6: Representacién incidencias sobre Base B-splines de 27 splines de orden 5.

Puesto que hemos fijado el grado de libertad para todas las bases vamos a revisar el error
cuadrético medio. De las dos primeras figuras (Fig. y Fig. |5.8) podemos ver que las Bases
de Fourier representan de una forma mejor los datos.

Ahora si aumentamos el orden de los splines y comparamos la figura con la figura [5.9
podemos ver que esta vez es la Base B-splines la que obtiene mejores resultados puesto que en
este tipo de base también juega un factor importante el grado de los splines. Estos resultados
que acabamos de comentar se aplican a todas las observaciones que estamos estudiando.
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Figura 5.7: Comparacion entre los datos y la funcion en la Base de Fourier con 27 elementos.
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Figura 5.8: Comparacion entre los datos y la funcién en la Base B-splines de 27 splines de orden
3.
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Figura 5.9: Comparacion entre los datos y la funcion en la Base B-splines de 27 splines de orden
5.
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Tras estas comparaciones vamos a seguir trabajando con la Base de Fourier y entre las dos
Bases B-splines que hemos presentado, seguiremos con la Base B-splines de 27 splines de orden
5.

Una vez tenemos claras nuestras bases y cémo se ajustan a nuestros datos pasamos a revisar
algunos estadisticos.

En la Figura podemos observar la media y un intervalo definido como media + 2 veces

la desviacién, como se observa tanto en la subfigura (a) como en la (b) la gran parte de los
datos pertenecen a este intervalo.

Funciones en Base de Fourier

400
I

Media
e Media +2 desviacion estandar

300
I

Incidencia
0
L

(a) Media e intervalo de 2 veces la desviacién respecto a las Bases de Fourier.

Funciones en Base B-spline

e Media
—_— Media + 2 desviacion estandar

Incidencia
100 200 300 400

0

(b) Media e intervalo de 2 veces la desviacion respecto a las Bases B-splines.

Figura 5.10: Media (curva roja) e intervalo de confianza (delimitado por las curvas negras) de
las funciones respecto a las bases.

La media nos permite hacernos una idea de como se comportan las series a lo largo del
tiempo mientras que la desviacién nos dan una idea de la variabilidad en todos los puntos.

20



5.2. Clasificacién no supervisada

En esta secciéon vamos a trabajar con las incidencias de las series temporales de los 24
departamentos de salud. Con estos datos realizaremos el clustering de dos formas diferentes para
asi comparar los resultados. En la seccion [3.3.2 se han explicado dos modelos de clasificacién no
supervisada, dichos modelos son los que vamos a aplicar: K-medias (Sec. y un algoritmo

jerdrquico ascendente (Sec. 5.2.2]).

5.2.1. K-means

En esta seccién vamos a realizar el clustering no supervisado aplicando K-medias (Seccién
. Partiendo de las funciones obtenidas con ambas bases (Fig. y Fig. , el primer
paso para realizar la clasificacion es encontrar el nimero de grupos en el que se puede dividir
los datos. Para ello se aplica el método del codo.

En la Figura [5.11] podemos observar la representacién de los valores de la inercia para
distintos nimeros de clusters para los dos casos de estudio. En la Figura [5.11fa) se encuentra
el resultado para las funciones en Bases de Fourier mientras que en la Figura [5.11{(b) para las
curvas en Bases B-splines.

En las dos figuras podemos observar un codo para el caso de K = 4, el codo en el caso de
la Figura|5.11(b) es més pronunciado, pero podemos tomar este valor para aplicar esta técnica
de clustering.

En la Figura[5.12] se observa el resultado de aplicar este modelo a las curvas en las Bases de
Fourier con 4 centroides aleatorios iniciales. En la parte izquierda observamos cada observacion
coloreada con el color de su cluster. Mientras que en la derecha se representan los centroides,
en su color correspondiente.

En la Tabla esta la clasificacién de los departamentos resultante de la clasificacién ante-
rior. En el Cluster 1 se han clasificado 7 observaciones, en el Cluster 2 se han clasificado 8 series
temporales, en el cluster 3 se han clasificado 3 series temporales mientras que en el cluster 4 se
han clasificado las otras 6 series temporales.
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Método del codo Base de Fourier
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Figura 5.11: Representacion del Método del Codo respecto a las bases para deducir el niimero

de cluster de K-medias.

Cluster 1 Cluster 2
“VINAROS” “SAGUNT”
“ CASTELLO” “VLC - DOCTOR PESET”
“ VLC CLINIC-LA MALVA-ROSA” “DENIA”
“VLC ARNAU DE VILANOVA LLIRIA” “XATIVA - ONTINYENT”
“VLC - LA FE” “ALCOI”
“ VLC -HOSPITAL GENERAL” “LA MARINA BAIXA”
“GANDIA” “ELDA”
“ELX - HOSPITAL GENERAL”
Cluster 3 Cluster 4
“LA PLANA” “ LA RIBERA”
“REQUENA” “ALC-SANT JOAN D’ALACANT”
“MANISES” “ ALC - HOSPITAL GENERAL”

Tabla 5.1: Tabla clasificacién con K-medias de las
Bases de Fourier
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Figura 5.12: K-medias aplicado a las curvas en la Base de Fourier. Rojo: Cluster 1, Verde:
Cluster 2, Cian: Cluster 3, Azul: Cluster 4

Si ahora observamos la Figura podemos visualizar el resultado de aplicar este modelo
a las curvas en las Bases B-splines con 4 centroides aleatorios iniciales. En la parte izquierda
observamos cada observacion coloreada con el color de su cluster. Mientras que en la derecha

se representan los centroides, en su color correspondiente.

En la Tabla podemos ver los clusters resultantes. En este hemos obtenido que el cluster
1 posee 6 observaciones, el cluster 2 posee 10 series temporales, el cluster 3 esta formado por 3

observaciones y el cluster 4 posee las otras 5 series temporales.
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Figura 5.13: K-medias aplicado a las curvas en la Base B-spline. Rojo: Cluster 1, Verde: Cluster

2, Cian: Cluster 3, Azul: Cluster 4
Cluster 1 Cluster 2
“VINAROS” “SAGUNT”
“ CASTELLO” “ VLC CLINIC-LA MALVA-ROSA”
“VLC ARNAU DE VILANOVA LLIRIA” “VLC - DOCTOR PESET”
“VLC - LA FE” “ LA RIBERA”
“VLC -HOSPITAL GENERAL” “DENIA”
“MANISES” “XATIVA - ONTINYENT”
“ALCOTI”
“LA MARINA BAIXA”
“ELDA”
“ELX - HOSPITAL GENERAL”
Cluster 3 Cluster 4
“LA PLANA” “ALC-SANT JOAN D’ALACANT”
“REQUENA” “ ALC - HOSPITAL GENERAL”
“GANDIA” “ORIHUELA”
“TORREVIEJA”
“ELX-CREVILLENT”

Tabla 5.2: Tabla clasificacién con K-medias de las curvas de los Departamentos de Salud en

Bases B-spline
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Para ver la diferencia entre las clasificaciones segin las bases hemos representado los cluster
en el mapa de los departamentos de salud de la Comunidad Valenciana (Fig. [5.14]), ademds nos
servira para localizar su ubicacién.

Mapa de los Departamentos de Salud

Mapa de los Departamentos de Salud
Clasificacion K-medias de los coeficientes de las Bases de Fourier
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Figura 5.14: Mapa del clustering resultante de aplicar K-medias a las bases

Por 1ltimo vamos a comparar la media de las funciones con los centroides obtenidos de la
clasificacion, para ello lo hacemos de forma gréfica en la Figura [5.15

En las dos graficas se puede apreciar como los centroides tienen una serie temporal muy
parecida, en los dos casos el Cluster 2 tiene mayor incidencia en la “ola” con t &~ 400 mientras

que en la “ola” con t =~ 700 no se puede apreciar que grupo tiene mayor incidencia.
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(b) Comparacién entre centroides y media en Bases B-spline

Figura 5.15: Comparacién de centroides con la media.

Finalmente hemos implementado una funcion para obtener la silueta de nuestros clustering,
esta funcién nos da como resultado la silueta de cada observacion y las representamos en un
grafico de barras. En la Figura observamos el resultado de aplicar la funcién a nuestros
clusters.

Hemos obtenido dos siluetas diferentes, puesto que el resultado de ambas clasificaciones son
diferentes y la silueta sélo tiene en cuenta las distancias y las clasificaciones de las observaciones.

En la Figura (a) observamos que todas las siluetas estan en un intervalo entre el -0.5 y
el 0.4, por tanto no podemos deducir si los clusters estdn bien construidos o si por su contrario
no se ha realizado una correcta clasificacién. Por otra parte tenemos la Figura (b) donde
las siluetas se encuentran en un intervalo de -0.5 a 0.3, por lo que tampoco podemos decir si
estan bien clasificados.

Comparando las dos siluetas podemos apreciar que ambas siluetas poseen el mismo niimero
de observaciones con siluetas inferiores a 0. De las observaciones negativas de la Figura [5.16{a)
debemos destacar la observacion 12 y 1 que podriamos decir que estan mal clasificadas, mientras
que de la Figura (b) podemos decir que la observacién 1 también esta mal clasificada.
Ademads si comparamos las medias de la siluetas obtenemos que los clusters con Bases B-spline
tiene una silueta media de 0.13 mientras que el otro del 0.09. De esta forma ninguna de las
clasificaciones se podria considerar como suficiente.
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Figura 5.16: Silueta de los clusters obtenidos con el algoritmo K-medias

Como ya hemos mencionado las siluetas obtenidas tiene una media que no llega ni a ser
suficiente, por tanto decimos realizar el clustering para K=3 y obtuvimos una soluciéon andloga,
con unas siluetas que no llegaban a ser suficientes. Finalmente, repetimos el proceso para K=2,
en este caso si obtuvimos mejores siluetas pero los grupos que se obtuvieron diferenciaron
aquellas series temporales que estan por encima o por debajo de la media.

Por tanto, podemos concluir que nuestro conjunto de series temporales de las incidencias no
posee una estructura clara de grupos.
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5.2.2.

En esta seccion vamos a realizar el clustering no supervisado aplicando un algoritmo jerarqui-

co, como ya se ha explicado en la seccién [3.3.2] En este caso vamos a realizar la clasificacién a

partir de los coeficientes estimados para la representacion de los datos en las bases seleccionadas.

Adema&s vamos a aplicar el algoritmo con la Medida de Vinculacién Ward, que hemos explicado

en la seccién anteriormente mencionada.

Gracias a la funcién hclust podemos aplicar este algoritmo y obtener su dendograma resul-

tante. En la Figuram podemos observar los dendogramas resultantes. La Figura [5.17|(a) es el

arbol resultante de aplicar el algoritmo a los coeficientes de las Bases de Fourier, mientras que

en la Figura [5.17)(b) vemos el resultado de aplicarlo a los coeficientes de las Bases B-splines.

Dendograma coeficientes Bases B-spline

Dendograma coeficientes Bases de Fourier
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Figura 5.17: Dendograma de los datos a partir de los coeficientes de las bases

o8



Dendograma coeficientes Bases B-spline

Dendograma coeficientes Bases de Fourier

S3SINVYW 30 LNTVYS 30 INIWVYLNVH3a

VYN3NO3Y 30 1NTVS 30 LINIWV.LHVIA

0T131SVD 30 1NTVS 3d IN3WVLEVd3a

VNV1d V130 1NTVS 30 IN3WV.LYVd3a

34 V1 - VIONIVA 30 1LNTVS 30 LNINV.LEVEIA
VIEITT VAONYTIA 30 NYNAY VIOA LNTVS 30 LINIWVY.LNYEIA
IVHINTO TVLIASOH- VIONITVA 30 LNTVS 30 INIWV.LNVLIA
13S3d ¥OL004a - VIONI VA 30 LNTVS 30 LNINV.LEVLIA

YSON-YATYIN VI-DINITO VIOA 3d LNTYS 30 LNINV.LHEYC3IA
IVH3NIO TVLIASOH - X130 LNTVS 30 LNIWV.LHEVLIa
1007v.a 1NTVS 3d LN3WVL¥Vd3a

va13.4 1N7vS 3d INIWVLIEVd3a

ANITUAI™O-XT3.4 LNTVS 3A LNINV.LNVYLIA

YI3NHI¥O.A LNTVS 3d LINIWV.LNYLIA

._<mm2m01_4._.,n_mOI.._.2(0(‘_<,n_._.Jq(mmn._.zmﬁ(km(umn
(mmm,w_(JmD._.Dn_d\mmDFZmS_(._.m(umD
._.ZM>Z_FZD.(>,._.(XMD._.3|_<Wmﬂkzm_\,.(._k(nmo
._.ZDO(mMDFDJ(”MDPZME(FI(&MD
FZ(Q(I_(,DZ(DﬁFZ<W.FZ<O(._(.DFDJ(mMDFZM_\‘(PM(EMQ
(x_(m<z_m(s_(._kaDJ(meFZm_}(hm(n_mD
izwn_mn_._.3._<mWn_._.zw_>_<._.z<nwn
(,DZ(Omn_._.D._(mmn_._.zm_z(km(n_mn_
mOw_(ZSmQFDJ(mmDFZmE(FK(&mD
i’ Vr3IAS¥YOL 30 LNTVS 30 INIWVLYYd3a

0001

009 00z o0

WbieH

0T131SVYD 30 1NTVS 3d LN3WVLNVd3a
SOYVNIA 3d LNTVS 30 LNINWV.LYVC3IA
IVH3IN3O TVLIISOH- VIONITVA 30 LNTVS 30 INIWVLNVYL3IA
34 V1 - VIONIVA 30 LNTVS 30 LNINV.LEVEIA
VIMITT YAONYTIA 30 NYNYY VIOA LNTVS 30 INJWVYLNYL3A
13S3d ¥OL004a - VIONI VA 30 LNTVS 30 LNINV.LEVLIA
VYSOY-YATVIN VT-OINITD VIOA 3A LNTVS 30 INIWVY.LNVH3A
S3SINVIN 30 LNTYS 30 LININWV.LHEVYC3IA
WYN3INO3Y 34 LNTVS 30 LINIWV.LEVLIA
VNY1d V130 1NTVS 3d INIWVLNVE3a

_lAH I_(N_NZNOJ(._.EMOI.XA_N,DFJA_(MND._.ZNE(FE(QND
1007v.a LNTVS 3A INIWVLNVYL3Ia

7’ va13.4 1N1vS 30 INJNV.LNVYEIA

ANIANILNO - VAILYX 30 LNTVS 30 INIWVLNVYL3IA
ANNOVS 30 1NTVS 30 LNINV.LNVLIA
Yy381Y V130 LNTYS 30 LININWY.LEYC3a
VIONVO 30 LNTYS 30 LINIWVYLEVH3a
VYXIVE VNIV V1 30 1NTVS 3d INIWYLNVYE3a
VIN3Q 30 LNTVS 30 INIWVLNVC3a
AN3TUAIHO-XT13.0 LNTVS 30 LNIWV.LEVd3A
VI3NHIYO.A LNTVS 30 INIWYLNVYL3IA

IVHINTO TVLIASOH - LNVOVTV.A LNTVS 30 LNINV.LNVEIA
ANVOVIV.0 NVOr LNVS-INVOVIV.A LNTVS 30 INJWVLHYL3a
VYraIA3¥¥0L 30 1NTVS 3d INIWVLINYdA3a

0002 00SL 000L 00§ 0

WbleH

dista_Bs

dista_Fo

helust (%, “ward.D")

(b) Dendograma con 2 clusters a partir
de los coeficientes de las Bases B-splines

helust (%, *ward.D")

(a) Dendograma con 2 clusters a partir

de los coeficientes de las Bases de Fourier

Figura 5.18: Dendograma cortado de los datos a partir de los coeficientes de las bases

Para decidir el namero de clusters con el que queremos trabajar partimos de la eleccién
que hemos realizado en la seccién [5.2.1] En dicha seccion habiamos utilizado 4 grupos pero

observando las Figuras|5.17|podemos observar que si tomamos ese nimero de clusters tendremos

uno que solo poseera una observacion, por tanto vamos a tomar 3 grupos.

En la Figura [5.18((a) observamos que hemos cortado el dendograma a una altura de 1200

para obtener los tres grupos (Tabla [5.3). Mientras que en el dendograma de los coeficientes de

las Bases B-splines (Fig. [5.18(b) ) hemos cortado en la altura 600 para obtener 3 categorias

(Tabla [5.4).

En la Tabla estan los diferentes departamentos segun la clasificacién obtenido, en concre-
to hemos obtenido que el Cluster 1 posee 11 series temporales, en el Cluster 2 se han clasificado

10 observaciones y en el tercer Cluster estan los otros 3 departamentos. Por otra parte en la

Tabla[5.4] tenemos el resultado de aplicar el algoritmo a las funciones en las Bases B-splines, para

el primer Cluster se han clasificado 12 observaciones, en el Cluster 2 estan 9 series temporales

y el Cluster 3 es igual al obtenido en la Tabla
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Cluster 1 Cluster 3
“TORREVIEJA” “LA PLANA”
“ALC-SANT JOAN D’ALACANT” “REQUENA”
“ALC - HOSPITAL GENERAL” “MANISES”

“ORIHUELA”
“ELX-CREVILLENT”
“DENIA”

“LA MARINA BAIXA”
“GANDIA”

“LA RIBERA”
“SAGUNT”
“XATIVA - ONTINYENT”

Cluster 2

“VLC CLINIC-LA MALVA-ROSA”
“VLC - DOCTOR PESET”
“VLC ARNAU DE VILANOVA LLIRIA”
“VLC - LA FE”
“VLC -HOSPITAL GENERAL”
“VINAROS”
“CASTELLO”

LtELDA??
“ALCOI”
“ELX - HOSPITAL GENERAL”

Tabla 5.3: Tabla clasificacién del Algoritmo jerarquico de las curvas en Bases de Fourier

Cluster 1 Cluster 3
“TORREVIEJA” “VLC CLINIC-LA MALVA-ROSA”
“ORIHUELA” “VLC - DOCTOR PESET”
“ELX-CREVILLENT” “VLC -HOSPITAL GENERAL”
“VINAROS” “VLC ARNAU DE VILANOVA LLIRIA”
“GANDIA” “VLC - LA FE”
“DENIA” “LA PLANA”
“LA MARINA BAIXA” “CASTELLO”
“ALC-SANT JOAN D’ALACANT” “REQUENA”
“SAGUNT” “MANISES”
“XATIVA - ONTINYENT”
“LA RIBERA”

“ALC - HOSPITAL GENERAL”

Cluster 2

“ELDA??
“ALCOI”
“ELX - HOSPITAL GENERAL”

Tabla 5.4: Tabla clasificacién del Algoritmo jerarquico de las curvas en Bases Bspline
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(a) Mapa clusters respecto Bases de Fourier (b) Mapa clusters respecto Bases B-splines

Figura 5.19: Mapa del clustering resultante de aplicar el algoritmo jerarquico respecto a los
coeficientes de las bases.

Como se puede ver al comparar las dos tablas (Tab. y Tab. no hemos obtenidos
los mismos cluster para las diferentes bases de funciones, en concreto el tinico departamento
en que se diferencian es Vinaroz. Ademés esto lo podemos observar en la Figura [5.19, en ella
podemos ver como queda la divisién de departamentos segiin se aplica el algoritmo jerarquico
en los coeficientes de las bases. Ademés en la Figura [5.20] se tiene la clasificacién de las curvas,
en ambas bases.
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(a) Curvas de las Bases B-spline segun cluster resultante de aplicar un Algoritmo Jerdrquico

Figura 5.20: Representacion de los clusters de los algoritmos jerarquicos respecto a los coefi-
cientes de las bases.

Al igual que hemos realizado con el anterior modelo de clasificacién no supervisada, hemos
realizado la silueta de los clusters obtenidos, ademas podemos observar el resultado en la Figura
En este caso las siluetas no son iguales puesto que los clusters son diferentes. De forma
general no podemos considerar que haber utilizado una base u otra sea mejor para la clasificacion
puesto que ambas tienen unas siluetas con valores entre -0.5 y 0.5.

Casualmente podemos apreciar que en las dos graficas ambas particiones han dado valores
aproximados en la silueta. En la Figura (a) se han obtenido 4 siluetas inferiores a 0 mientras
que en la Figura (b) se han obtenido 5. Si solo nos fijaramos en la cantidad de observaciones
con siluetas de signo negativo podriamos deducir que utilizar Bases de Fourier proporciona una
mejor clasificacion. Pero calculando la media de las siluetas, para las Base de Fourier 0.20 y para
las Bases B-spline 0.26, obtenemos que la silueta del algoritmo aplicado a coeficientes en Bases
B-spline nos da mejores resultados pero, ain asi, solo podemos decir que es una clasificacién
suficiente.
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Figura 5.21: Silueta de los cluster obtenidos con los algoritmos jerdrquicos.

5.3. Clasificacion supervisada

En esta seccién volvemos a partir las incidencias de los 24 departamentos de salud. Con
estos datos realizaremos una clasificacion supervisada. Para esta clasificacién vamos a trabajar
directamente con objetos de la clase del paquete fda, puesto que las funciones que usaremos ya
interpretan dichos objetos de la forma pertinente.

En la seccién se ha explicado el modelo de clasificacién no supervisada que vamos a
aplicar: K-NN.

5.3.1. K-NN

En esta seccion vamos a realizar el clustering supervisado aplicando K-NN, como ya se ha
explicado en la seccién [3.3.1] partimos de los datos etiquetados. Tomaremos como etiqueta de
cada dato, la provincia a la que pertenece, dichas etiquetas también se pueden ver en la Tabla
donde la etiqueta 1 corresponde a departamentos de salud de la provincia de Castellén, la
etiqueta 2 para la provincia de Valencia y la etiqueta 3 para la de Alicante. Podemos ver una
representacion de la division territorial en la Figura [5.22
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Mapa de los Departamentos de Salud
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Figura 5.22: Mapa de los Departamentos de Salud de la C.V. segun provincia.

Ademss en la Figura [5.23| observamos para cada una de las provincias las series temporales
de las incidencias de sus departamentos de salud.

Una vez tenemos los datos preparados, la funciéon classif.knn del paquete fda.usc nos permite
entrenar nuestro modelo de clasificacién para obtener el valor de K y poder predecir posterior-
mente. El entrenamiento se realiza con los datos de las incidencias y probando a seleccionar de
2 a 9 vecinos. Y el resultado obtenido esta en la Tabla[5.5] explicado en la seccién [3.31] en ella
se observa que el mayor valor de validacién cruzada lo comparten varios valores de K. Puesto
que nuestro conjunto de datos no es muy grande ademas hay un cluster con una cantidad de
observaciones notablemente inferior al resto vamos a escoger el menor nimero de K vecinos.
Por tanto tenemos que K = 3

K | 2 | 3 | 4 | 5 | 6 | 7 | 8 | 9
Probabilidad | 0.7500 | 0.8750 | 0.7500 | 0.8333 | 0.7917 | 0.7917 | 0.7919 | 0.8333

Tabla 5.5: Valores de probabilidad para estar bien clasificado para K = 2,3,---,9 con los datos
de los departamentos de salud.

Al igual que hemos realizado en los modelos de clasificacién supervisada ahora vamos a
revisar la fiabilidad de nuestro modelo. Hemos elegido el niimero de vecinos éptimo, K = 3. De
esta forma tenemos que el CV es de 0.875, pero no habiamos explicado como hemos obtenido
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Cluster 1: Prov. Castellon
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(a) Incidencias de los departamentos de Salud de la Provincia de Castellon.
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(b) Incidencias de los departamentos de Salud de la Provincia de Valencia.

Cluster 3: Prov. Alicante
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(c) Incidencias de los departamentos de Salud de la Provincia de Alicante.

Figura 5.23: Representacién de las incidencias de las provincias de la C.V.

ese valor.

Para obtener la probabilidad una forma simple es realizar una tabla de clasificacion donde las
filas representan los cluster reales mientras que las columnas hacen referencia al cluster predicho.
En nuestro caso hemos obtenido la Tabla por tanto el nimero de observaciones correctas
se corresponde con la diagonal. De esta forma obtenemos la probabilidad como casos favorables
partido casos posibles: %. Por tanto 0.875 es la probabilidad de clasificar correctamente
una nueva observacion, es decir, tenemos una tasa del 87,5 % de clasificar correctamente nuevas
series temporales. Ademds si sumamos los valores de las diferentes columnas por filas, obtenemos

el nimero de observaciones que pertenecen al cluster de esa fila.
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Tabla 5.6: Tabla cluster predcido/real

5.4. Implementacién de un modelo de clasificacion en Shiny

En esta seccién vamos explicar como se ha implementado uno de los modelos de clasificacién
con los que hemos trabajado en un dashboard. Ademéas vamos a aprovechar la aplicaciéon web,
comentada en la seccién 4.2

El primer paso fue elegir el modelo que mejor se acoplaria a la aplicacion web como la
que partimos. Por tanto descartamos los modelos de clasificacién supervisada y entre los dos
modelos explicados de clasificacién no supervisada hemos seleccionado K-media.

Una vez teniamos claro que queriamos implementar, anadimos un pequeiio formulario para
seleccionar el niimero de cluster tomando como referencia la seccién [5.2.1l De esta forma vamos
a trabajar con 3 o 4 grupos. Ademds como hemos explicado en la seccién vamos a trabajar
con las series temporales de las incidencias de los diferentes departamentos representados en las
Bases de Fourier y en las Bases B-splines.

Como ya hemos trabajado todo lo necesario en la seccion solo hemos tenido pasar
dichas funciones a nuestra aplicacion web. Gracias a las funciones reactive del paquete Shiny
hemos podido implementar un K-medias interactivo que recalculé los nuevos clusters cuando
se modifica el atributo del nimero de grupos.

Para trabajar con la clasificaciéon hemos creado otra aplicaciéon web que contiene todo lo des-
crito en la seccién [.2]y ademds hemos anadido la visualizacién del resultado de la clasificacién.
Para ello hemos implementado una nueva pestafia en la aplicaciéon web llamada “Clustering”,
la nueva pantalla de inicio de la web la podemos ver en la Figura [5.24

En la nueva pantalla hemos decidido realizar una comparativa entre la clasificacion resultante
de aplicar el algoritmo a las curvas en cada una de las bases. Para ello representamos como
quedan los grupos en un mapa de la comunidad (Fig. y a continuacién unas graficas que
comparan los centroides de los grupos con la serie temporal de la incidencia del departamento
seleccionado (Fig. [5.26)).

De esta forma hemos implementado una nueva aplicacion donde podemos ver de forma
clara la evolucién de los casos PDIA positivos y ademds una pequena clasificacién de los
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Figura 5.24: Captura de la nueva pagina web

departamentos segin la incidencia. En el siguiente enlace, https://github.com/juanponsg/
Modelitzacio_casos_PDIA_Comunitat_Valenciana.git podemos obtener el cédigo de la apli-
cacién web y ademds se puede acceder a ella gracias a que la hemos publicado en el servi-
dor shinyapps.io (https://juan-pg.shinyapps.io/Modelitzacio_casos_PDIA_Comunitat_

Valenciana/)).
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Capitulo 6

Conclusiones

Empezamos este proyecto con la finalidad de introducirnos en el estudio de datos funcionales
y entender como se trabaja con ellos. Por tanto hemos tenido que entender en qué consiste
representar los datos en curvas a partir bases de funciones, para ello la principal fuente de
informacién ha sido el libro “Functional Data Analysis” [6]. Ademds como hemos querido aplicar
nuestra teorfa de forma practica hemos recurrido al libro “Functional data analysis with R and
MATLAB” [12].

Una vez hemos entendido como obtener nuestras curvas, pasamos estudiar como se imple-
mentaban los modelos clasicos de clasificacién en el entorno de datos funcionales. Gracias a la
parte practica hemos podido visualizar cada uno de los modelos, ademas nos ha servido para
enseniarnos que debemos saber como trabaja cada funciéon para poder obtener el mejor resultado.

Por otra parte, con esta parte de practica nos hemos podido dar cuenta lo importante que
es la informética en el mundo de las matematicas y viceversa, puesto que la integracién de
programas informéticos facilita el cdlculo y la aplicacién de algoritmos pero sin olvidar que
todo esto es posible gracias a las matemaéticas.
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