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RESUMEN

La presente investigacion realiza un analisis comparativo entre el rendimiento de técnicas de
mineria de datos para predecir contagios diarios de COVID — 19 en Chile. La prediccion de
contagios es fundamental en estos tiempos ya que puede evitar la propagacion del virus. Los datos
fueron obtenidos directamente desde el Ministerios de Salud de Chile, institucion dedicada a
brindar salud a todos los ciudadanos chilenos. Las técnicas a utilizar en esta investigacion son series
de tiempo y redes neuronales. Dichas técnicas fueron aplicadas en dos softwares, RapidMiner y

RStudio
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ABSTRACT

This research performs a comparative analysis between the performance of data mining techniques
to predict daily COVID - 19 infections in Chile. The prediction of infections is essential in these
times as it can prevent the spread of the virus. The data were obtained directly from the Ministries
of Health of Chile, an institution dedicated to providing health to all Chilean citizens. The
techniques to be used in this research are time series and neural networks. These techniques were

applied in two softwares, RapidMiner and RStudio.
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1. CAPITULO 1: INTRODUCCION

El presente trabajo de investigacion tiene como objetivo realizar un analisis entre el rendimiento
de las técnicas para predecir los contagios diarios de las regiones de Chile. Para este anélisis se
utilizaron datos reales de contagios en las regiones. Ademas, se realiz6 una revision literaria de las

técnicas de mineria de datos, con el propdsito de ser aplicadas en este proyecto de investigacion.

El documento estéa divido en 8 capitulos, donde el presente capitulo se realiza una descripcion de
lo que se va a tratar el proyecto de investigacion. Enseguida en el capitulo dos se presentan el
objetivo general en conjunto con sus objetivos especifico, ademéas de una breve descripcion de la
problematica a tratar. Luego ya entrando de lleno a la revision bibliogréafica, describiendo los
principales termino a utilizar, la metodologia de desarrollo del proyecto, etc., descritos en el
capitulo 3. En el capitulo cuatro se realiza la exploracion y descubrimiento de los datos a utilizar.
Continuando con el capitulo 5 donde se trabaja el disefio y construccién de los modelos, que en
este caso se usard técnicas de prediccion con herramientas como RapidMiner y RStudio para
obtener en el capitulo seis los resultados de las predicciones y asi en el capitulo 7 realizar un analisis
de los resultados, con comparacion de cada una de las técnicas utilizadas en los capitulos anteriores.

Donde finalmente se presentan las conclusiones del proyecto de investigacion.
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2. CAPITULO 2: DEFINICION DEL PROYECTO

Objetivos del Proyecto

Objetivo General
Documentar un andlisis de dos técnicas de prediccion con datos reales de Covid-19 en Chile
obtenidos desde la pagina oficial del MINSAL, usando herramientas de analisis como R y

RapidMiner para comparar los resultados obtenidos con datos posteriores a la fecha analizada.

Objetivo Especifico

e Encontrar datos Utiles desde la base de datos del Ministerio de Salud desde mayo de
2020 a Julio de 2021

e Investigar sobre Data Mining, metodologias y técnicas de prediccion.

e Implementar las metodologias y técnicas de prediccion para los datos recuperados
desde el MINSAL

e Sintetizar la informacién de manera ordenada y precisa para generar un documento
con los resultados obtenidos

e Analizar resultados de las técnicas de prediccion para comparar con datos reales.
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Descripcion de la Problemética

Desde hace més de un afio que la pandemia COVID-19 lleg6 a nuestro pais y a raiz de esto fue que
las instituciones de la salud comenzaron a crear grandes cantidades de datos para llevar un registro

de las personas que estaban contagiadas y asi realizar un seguimiento.

Sin embargo, estos almacenes de datos no son aprovechados al cien por ciento, ya que no son
utilizados para estudios relacionados con la pandemia. Es por esto por lo que el Ministerio de salud
puso a disposicion todos los almacenes de datos, para asi investigadores sacarles provecho y poder

realizar diferentes investigaciones que aporten a la salud del pais.

Una estimacion de produccion erronea puede provocar el aflojamiento de las autoridades para

combatir el virus y asi conllevar a mas contagios tanto a nivel pais como a nivel regional

Es por esto por lo que decidié realizar un analisis predictivo el cual consiste en analizar datos
actuales e historico, utilizando técnicas para detectar patrones que permiten formular reglas

susceptibles, con el fin de hacer predicciones (Roque, 2016).
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3. CAPITULO 3: MARCO TEORICO

Revision de la Bibliografia

Definicion de Términos

- Almacén de datos

Para esta investigacion el Ministerio de Salud de Chile puso a disposicion el almacén de datos de
Covid-19 para futuros analisis, donde este concepto de almacén de datos segin Ralph Kimball
(2008) es “una copia de los datos de transacciones estructuradas de manera especifica para la

consulta y analisis”.

Por su parte Inmon, W. H., (2005) define almacén de datos como “recopilacion de datos tematicos,

integrados, no volatiles y con historial para la toma de decisiones”

Junto con ello se especifico “los data warehouse presentan un grupo de caracteristicas para el

almacenamiento de los datos”

e Orientado a temas:
Los datos en la base de datos estan organizados de manera que todos los elementos

de datos relativos de mismo evento u objeto del mundo real quedan unidos entre si

e Integrado
La base de datos contiene los datos de los sistemas operacionales de las

organizaciones, y dichos datos deben ser consistentes

e No volatil

La informacion no se modifica ni se elimina, se mantiene para futuras consultas



18

e Variante en el tiempo
Los cambios producidos en los datos a lo largo del tiempo quedan registrados para

que los informes que se puedan generar reflejen esas variaciones

- KDD (Knowledge Discovery Data)
La existencia de voluminosas bases de datos conteniendo grandes cantidades de datos, son
un problema para obtener informacién util porque exceden las capacidades humanas de
reduccion para el analisis. Esta situacion se intenta solucionar a través del KDD donde la
frase “descubrimiento de conocimiento en bases de datos” se acufio en el primer taller de
KDD en 1989 (Piatetsky-Shapiro 1991) para enfatizar que el conocimiento es el producto
final de un descubrimiento impulsado por datos (Fayyad, U, 1996)
Ademas, Fayyad, (1996) defini6 que KDD se refiere “al proceso general de descubrir
conocimiento Util a partir de datos, y la mineria de datos se refiere a un paso particular en
este proceso”.
Definiendo mineria de datos como la aplicacion de algoritmos especificos para extraer
patrones de datos
El KDD nace en virtud de la necesidad de conocer patrones que se esconden en grandes
volimenes de datos que los sistemas de informacion almacenan en general, y que es
informacidn vital para el proceso de toma de decisiones de las organizaciones (Hendricks,

et al.,20115)
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Interpretacion /

Evgluacion
Data Mining
Transformacion
Preprocesamiento Conocimiento
Seleccién i Palrones
@ A Preprocesados T:ans‘amados
Datos & de
Datos

Figura 1. Proceso de Metodologia KDD (Hendricks, 2015)

Este modelo es interactivo e iterativo, involucra una secuencia de pasos que serdn mencionados a

continuacion:

e Etapa de Seleccion
En esta etapa se crea un conjunto de datos objetivos, seleccionando todo el conjunto de datos o una

muestra representativa de este, sobre el cual se realiza el proceso de descubrimiento.

e Etapa de Procesamiento
Es la etapa del KDD que abarca la limpieza y preparacién de datos. Estos datos y su distribucion
para cada atributo deben examinarse de cerca ya que con grandes cantidades de atributos el proceso
requiere mucho tiempo. A veces es apropiado recodificar los datos, ajustar su granularidad, ignorar
los datos que se encuentran con poca frecuencia, reemplazar los datos perdidos o reducidor los

datos representandolos de diferentes maneras

e Etapa de Transformacion
Es el proceso de alterar la representacion codificada de datos como entrada, para reducir la
dimensionalidad o el nimero de filas y columnas. La reduccion de dimensionalidad es para

disminuir el nimero efectivo de variantes bajo consideracion o para encontrar representaciones
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invariantes de los datos (Fayyad, 1996). Los métodos para reduccion de dimensionalidad pueden

simplificar una tabla de una base de datos de manera horizontal o vertical.

e Etapa de Mineria de Datos
Es la aplicacion de métodos estadisticos y de aprendizaje automatico para enumerar patrones en un

conjunto de datos (Fayyad, U., Piatetsky-Shpiro G., Smyth P., 1996)

o Etapa de Andlisis
Finalmente esté la etapa de andlisis, donde se interpretan los patrones descubiertos y posiblemente

se retorna a etapas anteriores para posteriores iteraciones.

En esta etapa se puede incluir la visualizacion de los patrones extraidos, la remocion de los patrones
redundantes o irrelevantes y la traduccion de patrones Utiles en términos que sean entendibles para

el usuario final.

- Anadlisis predictivo de datos

El analisis predictivo es un término amplio que abarca una variedad de técnicas estadisticas y
analiticas utilizadas para desarrollar modelos que predicen eventos o comportamientos futuros.
(Nyce, 2007), ademas la mayoria de los modelos predictivos generan un puntaje, donde un puntaje
mas alto indica una mayor probabilidad de que ocurra el comportamiento o evento dado. (Nyce,

2007).

Las técnicas de la mineria de datos crean modelos que son predictivos o descriptivos. Los modelos
predictivos que es el cual se implementara en esta investigacién, pretenden estimar valores futuros
o desconocidos de variables de interés, que se denominan variables objetivas, dependientes o

clases, usando otras variables denominadas independientes o predictivas.
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- Error de prediccion
El error de prediccion se refiere a la diferencia entre el valor pronosticado y el valor real de una

variable dada, para un periodo especifico (Ramirez, 2004)

Existen tres métodos de medicién de error:

e MAD (Mean Absolute Desviation)
Este error consiste en la sumatorio de los errores absolutos () divido entre el nimero de periodos

incluidos en la sumatorio(n)

e MSE (Square Error)
Consiste en la sumatoria de errores (e) de prondstico cuadrado, dividido por el nimero de periodos

incluidos (n)

e MAPE (Mean Absolute Porcentual Error)
Consiste en la sumatoria de las diferencias porcentuales entre los valores reales (r) y el pronéstico

(p), medidas en funcidn del valor real, dividido por el nimero de periodos utilizados en la suma

(n)

Este indicador segin Valdebenito, E., (2020) basandose en Romero, J., (2018) cuenta con una tabla

para la categorizacién de los resultados:
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Tabla 1. Rangos de Valoracion MAPE
Nivel de Aceptacion Rango
Excelente Menor a 10
Bueno Entre 10y 20
Aceptable Entre 20y 30
Malo Entre 30 y 50
Muy Malo Mayor a 50

Fuente: Valdebenito (2020)

- Técnicas de Mineria de Datos

El nimero de técnicas es muy grande ya que no existe una Unica técnica para solucionar problemas

que puedes ser de cualquier tipo. A continuacion, se muestra una lista con una breve resefia de las

mas conocidas junto con series temporales y redes neuronales que son las que se implementaran

en esta investigacion.

Anédlisis Factoriales Descriptivos: Permiten hacer visualizaciones de realidades
multivariantes complejas y, por ende, manifestar las regularidades estadisticas, asi
como eventuales discrepancias respecto de aquella y sugerir hipotesis de explicacion.
Técnicas de Clustering: son técnicas que parten de una medida de proximidad entre
individuos y partir de ahi, buscar los grupos de individuos mas parecidos entre si,
seguin una serie de variables mesuradas.

Redes bayesianas: Consiste en representar todos los posibles sucesos en que estamos
interesados mediante un grafo de probabilidades condicionales de transicion entre
sucesos. Puede codificarse a partir del conocimiento de un experto o puede inferido
a partir de los datos. Permite establecer relaciones causales y efectuar predicciones.
Prevision local: La idea de base es que individuos parecidos tendran comportamientos

similares respecto de una cierta variable de respuesta. La técnica consiste en situar
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los individuos en un espacio euclideo hacer predicciones de su comportamiento a
partir del comportamiento observado en sus vecinos

e Arboles de decision: Permiten obtener de forma visual las reglas de decision bajos las
cuales operan los consumidores, a partir de datos histéricos almacenados. Su
principal ventaja es la facil interpretacion

e Series Temporales: a partir de la serie de comportamiento histdrica, permite
modelizar las componentes basicas de la serie, tendencia, ciclo y estacionalidad y asi
poder hacer predicciones para el futuro.

e Redes neuronales: Inspiradas en el modelo bi6logos, son generalizaciones de modelos
estadisticos clasicos. Su novedad radica en el aprendizaje secuencial, el hecho de
utilizar transformaciones de las variables originales para la prediccién y la no
linealidad del modelo. Permite aprende en contexto dificiles, sin precisar la
formulacién de un modelo concreto. Su principal inconveniente es que para el usuario

son una caja negra

- Software de Mineria de Datos

e RapidMiner
Es un programa informético para el anlisis de mineria de datos. Permite el desarrollo de procesos
de analisis de datos mediante el encadenamiento de operadores a través de un entorno gréfico. Se
usa en investigacion, educacion, capacitacion, creacion rapida de prototipos y en aplicaciones
empresariales, la siguiente ilustracion representa los pasos que sigue Rapid Miner para el analisis

de los datos:
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Obtencién de los
datos

Preparacion de
los datos

kad Entrenamiento |

Validacién ] | In-Sample

Evaluacion

Aplicacion del
modelo

1 Out-Sample

Figura 2. Pasos para crear un Modelo en RapidMiner Studio (Garcia, 2017)

Obtencidn de los datos: Este paso consiste en la carga de datos, la cual puede ser
mediante archivos CSV (valores separadores por coma), archivos Excel, archivos
ARFF gue es un documento de texto ASCII que describe una lista de instancias que
comparten un conjunto de atributo, archivos XML e importar desde base datos DB
SQL.

Preparacién de los datos: Este paso consiste en seleccionar los datos a utilizar para el
modelo, configurando el tipo de la variable (numérica, fecha, carécter, etc.
Validacion: Este paso consiste en realizar una division de los datos, dejando una
muestra para el entrenamiento del modelo, y otra para evaluacion. Se recomienda
dejar el 80% de los datos para el entrenamiento y el otro 20% restante para la

validacioén.



25

e Aplicacion del modelo: Este paso consiste en realizar la aplicacion del modelo
configurado previamente.
e R
R es un entorno y lenguaje de programacion con un enfoque al andlisis estadistico y graficos creado

por Ross lIhaka y Robert Gentleman

Este lenguaje es orientado a objetos y es bajo este concepto se esconde la simplicidad y flexibilidad
de R, esto significa que al ser orientado a objetos las variables, datos, funciones, resultados, etc.,
se guardan en la memoria activa del computador en forma de objetos con un nombre especifico,
donde el usuario puede modificar y manipular estos objetos con operadores (aritméticos, 16gicos y

comparativos) y funciones (que a su vez son objetos)

A continuacion, se muestra una imagen del funcionamiento de R:

argumentos — funcién
T ==resultado
opciones — | argumentos por defecto

Figura 3. FunciénenR
e Argumentos: Pueden ser objetos (“datos”, formulas, expresiones...), algunos de los
cuales pueden ser definidos por defecto en la funcidn, sin embargo, estos pueden ser
modificados por el usuario con opciones.
e Funcion: en R puede carecer totalmente de argumentos, ya sea porque todos estan
definidos por defecto (y sus valores modificados con opciones), o porque la funcién

realmente no tiene argumentos
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Trabajos Relacionados
En esta parte, se realiza una presentacion de trabajos relacionados a la mineria de datos, prediccion,

pero enfocado a otro ambito, las ventas.

Valdebenito (2020) propone un modelo predictivo de series de tiempo a traves de la herramienta
SAP Predictive Analytics, para realizar analisis en productos de la empresa HINCHALAM S.A,
utilizando medidores de error MADE. El resultado de esta investigacion arrojo que ninguna de las
predicciones de ventas estuvo dentro de la excelencia, lo cual es correcto porque es muy dificil
obtener un resultado excelente sin un margen de error. Ademas, Valdebenito (2020) realizo un
analisis comparativo utilizando otras herramientas como SPSS para ver la diferencia entre cada
uno de los modelos que utilizd y asi poder obtener cuél de las herramientas que utiliz6 era la mas

conveniente para los productos analizados.

De la misma manera y con la misma empresa Romero (2018) realizo una investigacion en
INCHALAM para predecir las ventas de otros productos, el cual obtuvo resultados similares ya

que el 54% de los resultados se encuentran en el rango aceptable o bueno

Limitaciones

Para esta investigacion se utilizarn datos obtenidos directamente desde la pagina del Ministerio
de salud, el cual puso a disposicion sets de datos para ser analizados. Es por esto por lo que se
selecciond el set de datos de contagios diarios nuevos para todas las regiones de Chile, ya que la

mayoria de los estudios se centran en los analisis a nivel nacional.

Estos archivos son entregados en formato .csv, los cuales son transformados a archivos .xIsx para
su andlisis. Ademas, el Minsal inform6 que para fechas anteriores a mayo del 2020 no existen

registros para aquellas comunas donde solamente se encontraba una persona con sintomas de
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COVID, para asi proteger su identidad. A raiz de esto es que se decidid realizar una limpieza del

dataset para obtener los datos desde mayo del 2020 hasta julio del 2021.
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4. CAPITULO 4: PROCESAMIENTO Y EXPLORACION DE LOS DATOS

Preparacion y Transformacion de Datos

Los datos analizados en este estudio fueron obtenidos gracias a que Ministerio de Salud de
Chile pusiera a disposicion archivos en formatos .csv dentro de los cuales se selecciond casos
totales por region. Este conjunto de datos contiene archivo que da cuenta de los casos diarios
confirmados en las regiones de Chile. Este archivo ensambla las distribuciones regionales de: Casos

diarios desde marzo de 2020 a la fecha.

Para esta investigacion se utilizaran datos desde 1 de mayo del 2020 al 31 de Julio de 2021.

El set de datos se dividio en las 16 archivos correspondiente a cada una de las regiones del pais y

la informacion se agrupo por id, fecha y casos diarios.

Los archivos creados en formato .csv, fueron transformados en 16 archivos con extension .xIsx

para su mejor comprension en las herramientas a utilizar.

Exploracién de los datos

En esta etapa se deben cargar los datos en alguna herramienta que facilite su visualizacion, esta
investigacion se utilizard Excel, donde una vez cargados los datos se debe seleccionar los que se
desean graficar que en este caso serian el tiempo y los casos diarios por regién con el objetivo de

revisar el comportamiento de los casos.
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Contagios Diarios Arica y Parinacota
En la siguiente figura se puede observar el comportamiento de los contagios diarios en Arica y

Parinacota.

Analizando el grafico se puede decir que en el mes de agosto del 2020 Arica tuvo un alza
importante para luego descender drasticamente llegando a niveles muy bajos y Optimos en
diciembre del mismo afio. Luego en los meses siguiente se mantuvo con altas cantidades de
contagios, pero no mas que hasta su maximo en mayo de 2021 para finalmente disminuir la

cantidad de contagios diarios llegando a cifras muy bajos en los proximos meses.

Casos diarios Arica
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Figura 4. Arica y Parinacota

Fuente: Elaboracion Propia
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Contagios Diarios Tarapaca

En la figura (5) se observa que comienza con datos muy altos hasta llegar a agosto del 2020 donde
se encuentran uno de los puntos més altos, enseguida se ve una constante baja lo cual conllevo a
una importante alza de contagios llegando a su maximo de contagios diarios en la region de
Tarapaca en febrero y marzo del 2021. En los proximos meses las cantidades de contagios

disminuyen considerablemente.

Casos diarios Tarapaca
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Figura 5. Tarapaca

Fuente: Elaboracion Propia



31

Casos Diarios Antofagasta

En la figura (6) se puede apreciar el comportamiento de los casos diarios de Antofagasta, se logra
observar dos ciclos bien marcados, el primero donde tiene su maximo de contagios diarios en julio
de 2020, donde luego se termina aproximadamente entre noviembre y diciembre del mismo afio,
con esto inicia el segundo ciclo que se logra detectar donde su méximo de contagios es entre enero

y febrero del 2021 para luego cerrar el ciclo con la disminucion de contagios diarios en Antofagasta.

Casos diarios Antofagasta
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Figura 6. Antofagasta

Fuente: Elaboracion Propia
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Acumulados Atacama

En la figura (7) se logra observar que los contagios en Atacama se mantuvieron bajos hasta agosto
del 2020 donde se encuentra el méximo de contagios. Luego se aprecia una constante donde los
contagios se mantuvieron bajos a través de los meses del 2020 y a principios del nuevo afio se logra
observar cdmo va en aumento la cantidad de contagios diarios, aun asi, este nuevo maximo en el

2021 es mas bajo que el anterior, llegando a un méaximo aproximado de 250 contagios diarios contra

mas de 300.
Casos diarios Atacama
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Figura 7. Atacama

Fuente: Elaboracion Propia
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Casos Diarios Coquimbo

En la figura (8) se puede observar el comportamiento de contagios diarios de Coguimbo. Segun el
analisis del gréafico, se puede comentar que durante los primero 5 meses se mantuvo un alza, para
luego disminuir casi en su totalidad. Ademas, se logra apreciar en el afio 2021 dos ciclos muy
marcados, el primero comienza a principios del aio mencionado, llegando a su maximo en abril
aproximadamente. En seguida se logra observar una pequefia baja de contagios diarios en
Coquimbo vy asi inicializar el segundo y altimo ciclo, donde este logra llegar a su maximo de
contagios diarios. A finales de julio del 2021 se observa una baja considerable que llega casi al

minimo de contagios.

Casos diarios Coquimbo
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Figura 8. Coquimbo

Fuente: Elaboracién Propia
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Casos Diarios Valparaiso

En la figura (9) se observa los casos diarios de Valparaiso.

Segun este analisis, la cantidad méxima de contagios que obtuvo esta region fue en el afio 2021,
donde se logra apreciar que desde comienzo de dicho afio los casos comenzaron a aumentar,
formando dos ciclos, el primero que se observa es donde se encuentra el pick méximo de contagios
en Valparaiso, esto en el mes de abril-mayo aproximadamente. Enseguida el primer ciclo comienza
a disminuir para en mayo-junio de 2021 comienza una nueva alza, llegando a valores altos, pero

aun asi menores que los del pick.

Casos Diarios Vaparaiso
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Figura 9. Valparaiso

Fuente: Elaboracién Propia
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Casos Diarios Metropolitana

En la figura (10) se logra apreciar los contagios diarios de la region Metropolitana.

El grafico se puede analizar de la siguiente manera: el mdximo de contagios en la region se encontrd
en julio del afio 2020, luego ocurri6 una baja muy considerable para mantenerse constante en los
bajos casos diarios hasta aproximadamente marzo del 2021 donde comenz6 un alza importante.
Entre los meses de marzo a mayo se encuentra un ciclo donde su maximo de contagios es en abril,
luego existe una pequefia disminucion para volver a subir en junio del presente afio y finalmente

Ilegar a valores muy bajos a finales de julio.

Casos diarios Metropolitana
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Figura 10. Metropolitana

Fuente: Elaboracién Propia
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Casos Diarios O’Higgins

En la figura (11) se aprecia los contagios diarios de la region de O’Higgins.

El andlisis de este grafico muestra que existen tres pick de contagios diarios desde mayo del 2020
a julio del 2021, donde el primero de sus méximos se encuentra aproximadamente entre junio y
julio del 2020, luego se observa una disminucién no muy considerable ya que de todas maneras
sobre pasa los 100 casos diarios. Enseguida de eso se aprecia una baja importante ya que es donde
se encuentran los menores casos a través de los meses de noviembre del 2020 hasta enero del
siguiente afio. Ademas, en el afio entrante se logra percibir dos ciclos con pick de casos muy
similares. Para finalizar con una disminucion casi llegando a valores similares a los de mayo de

2020 donde se encontraban valores muy cercanos a cero.

Casos diarios O'Higgins
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Figura 11. O’Higgins

Fuente: Elaboracién Propia
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Casos diarios Maule

En la figura (12) se muestra los casos diarios de la region del Maule

Para este analisis se logra observar que, durante los primeros ocho meses, es decir desde mayo del
2020 hasta enero del 2021 aproximadamente, los casos diarios se mantuvieron constantes, ya que
no se observa ningln pick sobresaliente. Luego al entrar al 2021 hasta julio de dicho afio, se
aprecian dos ciclos considerables, el primero con valores menores que el segundo ciclo ya que este
Ilega a nimeros muy elevados a comparacion con el primer ciclo que se logra observar. Finalmente

se considera la disminucion de casos llegando a valores similares que los del comienzo del grafico.

Casos diarios Maule

Figura 12. Maule

Fuente: Elaboracion Propia
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Casos Diarios Nuble

En la figura (13) se observan los casos diarios de la region de Nuble

En este grafico se aprecia una constante en los primeros nueves meses, donde no hay alzas muy
significativas para luego iniciar un ciclo con una leve alza para llegar a su pick maximo en mayo
del 2021, manteniéndose relativamente constante en los valores para finalizar en julio del 2021 con

valores muy cercanos a 0
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Figura 13. Figura n°13: Nuble

Fuente: Elaboracion Propia
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Casos Diarios Biobio

En la figura (14) se observa los casos diarios para la region del Biobio

Segun el analisis del grafico, se puede comentar que en un principio se observa aumento de los
casos diarios a traves de los meses, para llegar a su pick maximo en un ciclo que sobresale del resto
en el mes de abril del 2021, luego se muestra una baja de los contagios diarios entre los meses de
abril-mayo aproximadamente, luego se aprecia una nueva alza inferior a la anterior para terminar
con una considerable baja hasta llegar a valores muy inferiores en comparacion con los valores

méximos del ciclo sobresaliente.

Casos diarios Biobio
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Figura 14. : Biobio

Fuente: Elaboracién Propia
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Casos Diarios Araucania
En la figura (15) se puede observar el comportamiento de los casos diarios para la region de la

Araucania.

En este andlisis, se puede mencionar que en los primeros meses se mantuvo constante los casos
diarios ya que no muestra ningun ciclo sobresaliente hasta noviembre del 2020 donde los valores
comienzan a aumentar paulatinamente hasta llegar a su pick méximo en los meses de abril y mayo

del 2021 para asi cerrar el ciclo con una disminucion en julio del afio mencionado.

Casos Diarios Araucania

Figura 15. Araucania

Fuente: Elaboracion Propia
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Casos Diarios Los Rios

En la figura (16) se presenta los casos diarios para la region de Los Rios.

Segun el analisis del siguiente gréfico, se logra apreciar que los casos diarios desde mayo a
septiembre del 2020 se mantuvieron muy bajos. Después los valores comenzaron a aumentar dando
paso al primer ciclo que comienza a ocurrir desde enero del 2021 hasta marzo aproximadamente,
luego comienza el segundo ciclo que es el que méas sobresale del resto ya que es este el que llega
al punto méximo de contagios en la region del Rios, terminando este ciclo entre mayo y junio del
2021 para dar pie a un tercer ciclo con valores muy similares al ciclo anterior. Finalmente, el
analisis del grafico termina en julio del afio mencionado con la disminucion considerable de los

Casos.

Casos Diarios Los Rios
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Figura 16. Los Rios

Fuente: Elaboracion Propia
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Casos Diarios Los lagos

Lafigura (17) se logra observar el comportamiento de los casos diarios para la region de Los Lagos.

El anélisis del grafico muestra entre los meses de mayo a agosto del 2020 valores muy bajos de
contagios, en los siguientes meses ocurre un pequefio ciclo que muestra el aumento de los casos.
Enseguida, comienza un segundo ciclo con valores en el pick un tanto mas elevado que el ciclo
anterior. Junto con la finalizacion del segundo ciclo comienza un tercer ciclo donde claramente se
observa el aumento considerable de los casos diarios en la regién en el mes de febrero del afio 2021
que es donde llega a los valores méas altos en este analisis. Luego empieza la disminucién de
contagios para finalizar con un cuarto ciclo el cual contiene menores valores que el ciclo anterior.

Y finalmente la disminucidn de casos diarios en el mes de julio

Casos Diarios Los Lagos

Figura 17. Los Lagos

Fuente: Elaboracién Propia
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Casos Diarios Aysén

En la figura (18) se logra observar el comportamiento de los casos diarios en la region de Aysen

En este analisis del grafico se puede apreciar que los valores son muy bajos comparados con los
andlisis anteriores. Este contiene tres ciclos marcados, donde el primero de ellos ocurre claramente
en el mes de octubre del 2020. Luego existe una disminucién nuevamente, iniciando un ciclo, con
un pick menor que el primero ya mencionado. Enseguida y finalizando ocurre un tercer ciclo donde
se aprecia el pick maximo de contagios diarios en la region en comparacion con los meses
anteriores. Este maximo de contagios ocurre en el mes de junio, donde finaliza con la disminucion

de los casos llegando incluso a valores 0.

Casos Diarios Aysén
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Figura 18. Aysén

Fuente: Elaboracion Propia
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Casos Diarios Magallanes

En la figura (19) se observa el comportamiento de los casos diarios en la region de Magallanes. En
este analisis se logra observar un ciclo que sobresale demasiado comparado con todos los valores
anteriores y siguientes. Este ciclo ocurre entre los meses de octubre y noviembre del 2020. Luego
disminuyen los valores de casos diarios, aun asi, generando dos ciclos algo similares con menor
curvatura que el primero para asi finalizar con la disminucion considerable de los contagios diarios

llegando a valores muy préximos a cero e incluso cero.

Casos Diarios Magallanes
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Figura 19. Magallanes

Fuente: Elaboracion Propia
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Conclusiones del Procesamiento de Datos

A modo de conclusion del capitulo de procesamiento de datos, en base a los analisis de los graficos
mencionados anteriormente, se concluye que todos los analisis tienen un comportamiento similar
al final de cada uno, esto ocurre ya que hay una variable que en esta investigacion no se considerd
porque cuando se comenzo este proyecto no existian estudios que respaldaran la efectividad de las

vacunas contra el Covid-19

Asi también se logra apreciar que cada uno de los analisis tienen pick de contagios en meses
diferentes, esto puede deberse porque la propagacion del virus ocurrié en momentos diferentes en

cada una de las regiones de Chile

Finalmente, se observa una concentracion de grandes cantidades de casos diarios en las regiones
mas céntricas del pais, como se observa en las regiones mas al sur, es decir Aysén y Magallanes
tienen valores maximos muy inferiores comparados con las regiones de Valparaiso, Metropolitana,

Maule, Biobio. Esto se debe porque en el centro de pais se concentra la mayor cantidad de personas.
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5. CAPITULO 5: DISENO Y CONSTRUCCION DE MODELOS

En el presente capitulo se considera la construccion de los modelos de mineria de datos, para ello
se usaron dos técnicas ente ellas, series de tiempo y redes neuronales, utilizando los softwares
RapidMiner 9.9 y RStudio 4.1.0, con el objetivo de realizar una documentacién de la comparacion
de cada una de las técnicas y los softwares a utilizar, en la prediccion de casos para todas las

regiones del Chile.
Modelo RapidMiner Studio

Series de Tiempo
Primero que nada, se debe importar los archivos .xIsx creado para cada una de las regiones. Para
realizar esta accion se puede hacer drag and drop a la hoja de procesos. Esto lucira de la siguiente

manera.
Retrieve AricayParin...

c r

Figura 20. Conjunto de datos RapidMiner Studio

Fuente: Elaboracion Propia
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Enseguida, se utiliza el algoritmo de Holt-Winters, este se debe configurar de la siguiente manera:

Retrieve AricayParin... Holt-Winters

Figura 21. Operador Holt-Winters RapidMiner Studio

Fuente: Elaboracién Propia

Tabla 2. Parametros del Operador Holt-Winters de RapidMiner Studio
Propiedades de Holt-Winter | Valor Descripcion
Time series atributo Casos diarios Variable a predecir
Alpha Depende de la region Constante de suavizado para

suavizar las observaciones

Beta Depende de la region Constante de suavizado para
encontrar los parametros de

tendencia

Gama Depende de la region Constante de suavizado para
encontrar los parametros de

tendencia estacionales

Period 15 Cantidad de predicciones a
realizar
Seasonality Multiplicative Tipo de estacionalidad

Luego se debe utilizar el operador Apply Forescast. Este nos permite usar el modelo de pronéstico

para predecir los valores de la serie de tiempo, asi como se observa a continuacion:
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Retrieve AricayParin... Holt-Winters Apply Forecast

Figura 22. Operador Apply Forescast RapidMiner Studio

Fuente: Elaboracion Propia

Tabla 3. Parametros Operador Apply Forecast RapidMiner Studio
Propiedad de Apply | Valor Descripcion
Forecast
Forecast horizon 15 Predicciones a realizar

Redes Neuronales
Al igual que en las series de tiempo, se debe importar el archivo .xlsx creado para cada una de las
regiones, haciendo drag and drop a la hoja de procesos, en este caso de redes neuronales se debe

hacer el mismo primer paso.

Retrieve Magallanes...

Figura 23. Conjunto de datos RapidMiner Studio

Fuente: Elaboracién Propia
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A continuacion, se usa el operador Select Attributes para crear un subconjunto de los datos a usar.

Select Attributes

Figura 24. Operador Select Attributes RapidMiner Studio

Fuente: Elaboracion Propia

Tabla 4. Pardmetros Operador Select Attributes RapidMiner Studio
Parameters Select Valor Descripcion
Attributes
Attribute filter type Subset Tipo del subconjunto
Attribute Variables Fecha y Casos Variables del subconjunto

Luego agregar “Set Role” el cual nos permite cambiar el rol de la variable Casos a Label (variable

de prediccion)

Retrieve Magallanes... Select Attributes
f. ot
LA
Set Role
Figura 25. Operador Set Role RapidMiner Studio

Fuente: Elaboracion Propia
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Tabla 5. Pardmetros Set Role RapidMiner Studio
Parametros Set Role Variable
Attribute name Casos
Target role Label

Enseguida arrastre “Split Data” a la hoja de procesos. Este operador nos permite dividir los datos
en dos tipos de muestra, una de entrenamiento y la otra de prueba, con un 80% y 20%

respectivamente

Split Data

Figura 26. Operador Split Data RapidMiner Studio

Fuente: Elaboracion Propia

Tabla 6. Parametros Operador Split Data RapidMiner Studio
Parameters Split Data Valor Descripcion
Partitions 0.8 Division de datos
0.2
Sampling type Linear sampling Tipo de divisién

Ahora se utiliza el operador Neural Net para entrenar a la red neuronal.
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Heural Het

Figura 27. Operador Neural Net RapidMiner Studio

Fuente: Elaboracion Propia

Tabla 7. Parametros Operador Neural Net RapidMiner Studio
Parameters Neural Net Valor Descripcion
Hidden layers Capal: 4 Numero de capas ocultas y
Capa2: 4 nodos
Training cycles 500 Repeticiones de

entrenamiento

Learning rate 0.01 Cambios de peso en cada
ciclo
Momentum 0.4 Impulso que agrega una

fraccion de la actualizacion

del peso anterior al actual

Shuffle Seleccionado Indica si los datos de
entrada se deben barajar

antes de aprender

Normalize Seleccionado El operador de la red
neuronal utiliza una funcién
sigmoide habitual como la

funcién de activacién

Error épsilon 1.0E-4 La optimizacion se detiene
si el error de entramiento se
pone por debajo de este

valor
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Use local random seed

No seleccionado

Indica si se debe utilizar
una semilla aleatoria local

para la aleatorizacion

Como Ultimo operador se agrega el “Apply Model”, el cual nos permite utilizar el modelo de

pronostico para predecir contagios.

Retrieve Magallanes...

Select Attributes

o 1

Set Role

Heural Het

Apply Model

Split Data

Figura 28.

exa Y, par

par

par

v

rmod lab
| ]

unl mod

v

Operador Apply Model RapidMiner Studio

Fuente: Elaboracion Propia

Tabla 8. Pardmetros Operador Apply Model RapidMiner Studio
Parameters de Apply | Valor Descripcion
Model
Application parameters (opcional) Este  parametro  puede

cambiar la configuracion de
ciertos modelos antes de que
se aplique al set de prueba

proporcionado
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Create view No seleccionado Permite crear una vista en
lugar de cambiar los datos

subyacentes

Y como altimo paso para la creacion de la prediccion es presionar el boton ejecutar.

Modelo R

Series de Tiempo

Al igual que en RapidMiner lo primero que se debe hacer es importar los datos. Para eso

Ilamaremos a dos librerias, donde una de ellas nos servira mas adelante

Tabla 9. Propiedades Librerias R Studio
Libreria Descripcion
Library(readxl) Libreria para leer los datos .xlsx
Library(fpp2) Libreria para utilizar las funciones de
prediccidn de datos.

Enseguida se asigna a una variable “dataset” el .xlsx que estamos leyendo, esto ocurre con la

siguiente linea de comando
- Dataset =read_excel(““AricayParinacota.xlsx’)

Luego se debe asignar a otra variable la serie de tiempo, esto se hace con la siguiente linea de

comando

- Dataserie = ts(dataset$CasosDiariosAricayParinacota, frequency = 15, start 1)
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Solo con esas dos lineas ya tenemos la serie de tiempo creada, para finalizar creamos la prediccion

con la siguiente linea de comando
- P =snaive (dataserie, h = 15)

Snaive es la funcidn para crear la prediccion y h es el nimero de prediccion que devolverd, en este

caso son los 15 dias de agosto del 2021.
Finalmente se presiona CTRL + Enter sobre la linea que queremos ejecutar y listo.

Redes Neuronales
Al igual que en las series de tiempo lo primero que se debe hacer es importar los datos. Para eso

llamaremos a dos librerias, donde una de ellas nos servird mas adelante

Tabla 10. Propiedades Librerias R Studio
Libreria Descripcion
Library(readxl) Libreria para leer los datos .xIsx
Library(fpp2) Libreria para utilizar las funciones de
prediccion de datos.

Enseguida se asigna a una variable “dataset” el .xlsx que estamos leyendo, esto ocurre con la

siguiente linea de comando
- Dataset =read_excel(““AricayParinacota.xlsx’)

Luego se debe asignar a otra variable la serie de tiempo, esto se hace con la siguiente linea de

comando

- Dataserie = ts (dataset$CasosDiariosAricayParinacota, frequency = 15, start 1)
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Solo con esas dos lineas ya tenemos la serie de tiempo creada

Continuando con la creacion de la red neuronal, se debe ejecutar la siguiente linea de comando

- Neural_network = nnetar (dataserie)

Con esa linea ya estamos entrenando a nuestra red neuronal. Enseguida creamos el prondstico con:

- Rn = forecast (neural_network, h=15)

Donde “Forecast” es la funcion para generar la prediccion con la técnica de redes neuronales y “h”

es el nimero de predicciones que queremos que nos devuelva el modelo

Snaive es la funcion para crear la prediccion y h es el nimero de prediccion que devolverd, en este

caso son los 15 dias de agosto del 2021.

Finalmente se presiona CTRL + Enter sobre la linea que queremos ejecutar y listo.
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6. CAPITULO 6: RESULTADOS
En este capitulo se presentan los resultados obtenidos de la aplicacion de los modelos mencionados

anteriormente, para cada una de las regiones de Chile. La siguiente tabla muestra la nomenclatura

a usar.

Tabla 11. Nomenclatura de Modelos
Software Algoritmos Nomenclatura
RapidMiner Studio Series de tiempo RM ST
RapidMiner Studio Redes Neuronales RM RN
R Studio Series de tiempo R ST
R Studio Redes Neuronales R RN

Resultado de Prediccion por Regiones

En esta parte del capitulo 6 se mostraran las predicciones obtenidas con los algoritmos
mencionados anteriormente para cada una de las regiones. Ademas, se presentan en las tablas los
indicadores de error MAD (Mean Absolute Desviation), MSE (Square Error) y MAPE (Mean

Absolute Porcentual Error). Estos errores fueron calculados en una planilla Excel



Universidad del Bio-Bio. Sistema de Bibliotecas-Chile

Arica y Parinacota

Tabla 12.

Resultados Arica y Parinacota

MAD 5,07 76,33 7,27 5,27
MSE 77,07| 87401,67 459,27 5,4
MAPE 40,06%| 627,36%|  58,55%|  42,93%

Prediccion Arica y Parinacota

100

80

60

40

0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

RM ST RM RN e R ST emsmmm R RN

Grafico 1. Prediccion Arica y Parinacota

Fuente: Elaboracién Propia
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Tarapacé

Universidad del Bio-Bio. Sistema de Bibliotecas-Chile

Tabla 13.

Resultados Tarapacé

MAD 23,93 152,2 12,8 11,47
MSE 6201,67 | 347472,6 45,07 290,4
MAPE 113,15%| 674,21% 45,66% 48,37%

200

150

100

50

Prediccion Tarapaca

s L W

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

REAL RM ST RM RN e R ST s R RN

Gréfico 2. Prediccion Tarapaca

Fuente: Elaboracion Propia
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Antofagasta
Tabla 14. Resultados Antofagasta
MES DIA REAL RM ST RM RN

Agosto 1 27 38 201,0

Agosto 2 32 38 202,0

Agosto 3 9 17 202,0

Agosto 4 8 19 202,0

Agosto 5 55 21 202,0

Agosto 6 83 43 202,0

Agosto 7 41 23 202,0

Agosto 8 20 23 203,0

Agosto 9 17 16 203,0

Agosto 10 6 22 203,0

Agosto 11 13 11 203,0

Agosto 12 29 10 203,0

Agosto 13 13 21 203,0

Agosto 14 11 18 204,0

Agosto 15 17 14 181,0
MAD 12,47 177,2 17,13 17,16
MSE 2209| 470997,6 1771,27 763,27
MAPE 63,40% | 1214,57% 121,06% 121,85%

250

200

150

100

50

Prediccion Antofagasta

e REAL s RM ST

4 5 6
Grafico 3.

7 8

RM RN

9

10 11

12

13 14

RST emm==R RN

Prediccion Antofagasta

Fuente: Elaboracién Propia
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Atacama

Tabla 15. Resultados Atacama
MES DIA REAL RM ST RM RN
Agosto 1 33 29 112,0
Agosto 2 17 31 112,0
Agosto 3 16 22 112,0
Agosto 4 17 28 112,0
Agosto 5 16 26 113,0
Agosto 6 8 24 113,0
Agosto 7 7 28 113,0
Agosto 8 16 28 113,0
Agosto 9 15 26 113,0
Agosto 10 22 23 1140
Agosto 11 11 21 1140
Agosto 12 16 27 1140
Agosto 13 4 27 1140
Agosto 14 17 27 114,0
Agosto 15 6 21 115,0
MAD 11,67 98,47 25,93 9,53
MSE 1859,27 | 145435,27 9881,67 1363,27
MAPE 130,37% 916,93% 246,82% 104,26%
Prediccion Atacama
140
120
100
80
60
40
20 = —c
0 .
3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
e REAL e RM ST RM RN R ST emmR RN
Gréafico 4.  Prediccion Atacama

Fuente: Elaboracién Propia
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31.5 Coquimbo

Tabla 16. Resultados Coquimbo
MES DIA REAL RM ST RM RN

Agosto 1 57 40 169,0
Agosto 2 33 45 169,0
Agosto 3 9 42 169,0
Agosto 4 25 45 169,0
Agosto 5 46 44 169,0
Agosto 6 33 41 168,0
Agosto 7 36 40 168,0
Agosto 8 33 35 168,0
Agosto 9 25 37 168,0
Agosto 10 24 29 167,0
Agosto 11 19 31 167,0
Agosto 12 38 29 167,0
Agosto 13 28 29 167,0
Agosto 14 22 32 166,0
Agosto 15 42 26 166,0

MAD 10,87 136,47 22,87 12

MSE 375| 279347,27 5418,75 129,07

MAPE 53,43% 136,47% 81,94% 44,32%

180
160
140
120
100
80
60
40
20

Prediccion Coquimbo

W

1

2 3

4

5 6

e REAL e RM ST

Grafico 5.

7 8

RM RN

9

10 11

12

13 14

RST em===R RN

Prediccién Coquimbo

Fuente: Elaboracién Propia
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Valparaiso

Tabla 17. Resultados Valparaiso
MES DIA REAL RM ST RM RN
Agosto 1 99 88 613,0
Agosto 2 72 86 613,0
Agosto 3 47 72 612,0
Agosto 4 49 86 612,0
Agosto 5 119 93 612,0
Agosto 6 125 169 611,0
Agosto 7 83 167 611,0
Agosto 8 76 156 610,0
Agosto 9 65 167 610,0
Agosto 10 35 168 610,0
Agosto 11 45 158 609,0
Agosto 12 111 142 609,0
Agosto 13 84 173 608,0
Agosto 14 91 199 608,0
Agosto 15 106 159 608,0
MAD 63,33 529,93 31,47 60,4
MSE 51158,4 | 4212440,07 13500 54722,4
MAPE 100,89% | 774,16% 34,05% 74,89%
Prediccion Valparaiso
700
600
500
400
300
200 e~

100 w\j\_’

e REAL e RM ST RM RN RST em==R RN

Gréfico 6. Prediccion Valparaiso

Fuente: Elaboracion Propia



Metropolitana

Tabla 18. Resultados Metropolitana
MES DIA REAL RM ST RM RN

Agosto 1 479 278 1125,0

Agosto 2 442 350 1125,0

Agosto 3 275 362 1124,0

Agosto 4 332 388 1124,0

Agosto 5 509 397 1123,0

Agosto 6 466 397 1123,0

Agosto 7 412 315 1122,0

Agosto 8 375 361 1122,0

Agosto 9 437 491 1121,0

Agosto 10 240 512 1121,0

Agosto 11 302 536 1120,0

Agosto 12 486 525 1119,0

Agosto 13 446 495 1119,0

Agosto 14 455 534 1118,0

Agosto 15 436 478 1118,0
MAD 99,8 715,47 31,47 51,87
MSE 7128,6 | 7478388,27 76469,4 117,6
MAPE 28,30% 189,84% 26,34% 15,01%

1200

1000

800

600

400

200

e REAL e RM ST

Prediccion Metropolitana

NLEK

1 2

3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

RM RN RST em===RRN

Gréfico 7. Prediccion Metropolitana

Fuente: Elaboracion Propia
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O’Higgins
Tabla 19. Resultados O’Higgins
MES DIA REAL RM ST RM RN
Agosto 1 28 35 348,0
Agosto 2 22 38 348,0
Agosto 3 26 29 348,0
Agosto 4 19 35 347,0
Agosto 5 34 29 347,0
Agosto 6 32 53 347,0
Agosto 7 22 59 347,0
Agosto 8 22 59 347,0
Agosto 9 25 71 347,0
Agosto 10 12 41 347,0
Agosto 11 15 23 347,0
Agosto 12 42 28 347,0
Agosto 13 20 42 346,0
Agosto 14 25 50 346,0
Agosto 15 32 51 346,0
MAD 20,33 321,93 20,2 13,07
MSE 4752,6 | 1554616,07 4472,07 2356,27
MAPE 92,79% | 1780,28% 89,63% 62,57%
Prediccion O'Higgins
400
350
300
250
200
150
100
50 _ — ——
. EE—————— — =
12 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
e REAL s RM ST RM RN RST e===RRN
Grafico 8. Prediccion O’Higgins

Fuente: Elaboracién Propia
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Maule
Tabla 20. Resultados Maule
MES DIA REAL RM ST RM RN
Agosto 1 85 99 654,0
Agosto 2 58 65 655,0
Agosto 3 31 68 655,0
Agosto 4 32 61 656,0
Agosto 5 79 64 657,0
Agosto 6 62 69 657,0
Agosto 7 51 75 658,0
Agosto 8 51 64 658,0
Agosto 9 53 67 659,0
Agosto 10 23 61 660,0
Agosto 11 43 63 660,0
Agosto 12 69 53 661,0
Agosto 13 65 60 661,0
Agosto 14 56 57 662,0
Agosto 15 57 46 662,0
MAD 16,73 604 35,13 49,13
MSE 1643,27 5472240| 14915,27| 36211,27
MAPE 42,10% | 1266,64% 68,08% 109,11%
Prediccion Maule
700
600
500
400
300
200
RS =———— —
. %4————
2 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
e REAL s RM ST RM RN RST e===RRN
Grafico 9.  Prediccion Maule

Fuente: Elaboracion Propia
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Nuble

Tabla 21. Resultados Nuble

MES DIA REAL RM ST RM RN

Agosto 1 23 28 172,0

Agosto 2 22 23 172,0

Agosto 3 6 22 172,0

Agosto 4 13 21 172,0

Agosto 5 32 20 172,0

Agosto 6 29 24 172,0

Agosto 7 20 24 172,0

Agosto 8 20 23 173,0

Agosto 9 9 30 173,0

Agosto 10 7 32 173,0

Agosto 11 11 18 173,0

Agosto 12 29 14 173,0

Agosto 13 28 31 173,0

Agosto 14 20 29 173,0

Agosto 15 26 21 173,0
MAD 9,27 152,87 15,2 13,53
MSE 281,67 | 350523,27 1926,67 2587,27
MAPE 87,67% | 1052,41% 117,14% 97,86%

200

150

100

50

0

Prediccion Nuble

e T = —

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

e REAL e RM ST RM RN RST em===RRN

Gréafico 10. Prediccién Nuble

Fuente: Elaboracion Propia
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Biobio
Tabla 22. Resultados Biobio
MES DIA REAL RM ST RM RN
Agosto 1 119 112 733,0
Agosto 2 79 94 734,0
Agosto 3 43 82 734,0
Agosto 4 54 77 735,0
Agosto 5 109 69 735,0
Agosto 6 92 80 735,0
Agosto 7 76 67 736,0
Agosto 8 87 62 736,0
Agosto 9 77 72 737,0
Agosto 10 26 63 737,0
Agosto 11 33 47 738,0
Agosto 12 76 51 738,0
Agosto 13 50 54 738,0
Agosto 14 71 48 739,0
Agosto 15 63 41 739,0
MAD 20 665,93 15,35 65,07
MSE 86,4 | 6652008,07| 35523,67| 63505,07
MAPE 35,53% | 1139,32% 91,17% 114,57%

800
700
600
500
400
300
200
100

Prediccion Biobio

~————

1 2

e REAL s RM ST

4 5

7 8

RM RN

10 11 12

13 14 15

RST em===R RN

Gréfico 11. Prediccion Biobio

Fuente: Elaboracion Propia
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Araucania
Tabla 23. Resultados Araucania
MES DIA REAL RM ST RM RN
Agosto 1 84 92 588,0
Agosto 2 38 86 589,0
Agosto 3 57 73 589,0
Agosto 4 31 77 590,0
Agosto 5 67 66 590,0
Agosto 6 71 81 591,0
Agosto 7 55 82 591,0
Agosto 8 45 72 592,0
Agosto 9 45 86 592,0
Agosto 10 20 84 593,0
Agosto 11 14 63 593,0
Agosto 12 38 64 594,0
Agosto 13 37 77 594,0
Agosto 14 20 70 595,0
Agosto 15 31 67 595,0
MAD 32,6 548,2 44,73 41
MSE 15811,27 | 4507848,6 | 25379,27 | 20240,07
MAPE 116,05% | 1624,59% | 138,71% 111,88%

700
600
500
400
300
200
100

e REAL s RM ST

Prediccion Araucania

6 7 8

9

RM RN

10 11

12

13 14

RST em===R RN

Gréfico 12. Prediccion Araucania

Fuente: Elaboracion Propia
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Los Rios

Tabla 24. Resultados Los Rios
MES DIA REAL RM ST RM RN
Agosto 1 47 64 229,0
Agosto 2 30 61 229,0
Agosto 3 34 48 229,0
Agosto 4 41 39 229,0
Agosto 5 48 42 229,0
Agosto 6 36 51 229,0
Agosto 7 22 46 229,0
Agosto 8 37 35 229,0
Agosto 9 18 41 229,0
Agosto 10 36 33 229,0
Agosto 11 25 28 229,0
Agosto 12 37 20 229,0
Agosto 13 32 23 229,0
Agosto 14 20 26 229,0
Agosto 15 9 18 229,0
MAD 12,07 197,53 44,33 43,13
MSE 707,27 585291,27 | 29481,67 272214
MAPE 47,09% 773,60% 183,68% 179,37%
Prediccion Los Rios
250
200
150
100
50
0
2 3 4 5 6 7 8 9 100 11 12 13 14 15
e REAL e RM| ST RM RN R ST emmR RN

Grafico 13. Prediccion Los Rios

Fuente: Elaboracién Propia
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Los Lagos
Tabla 25. Resultados Los Lagos

MES DIA REAL RM ST RM RN

Agosto 1 56 63 348,0

Agosto 2 43 55 348,0

Agosto 3 10 55 348,0

Agosto 4 27 37 349,0

Agosto 5 46 42 349,0

Agosto 6 49 52 349,0

Agosto 7 59 40 349,0

Agosto 8 47 34 349,0

Agosto 9 31 45 349,0

Agosto 10 19 39 349,0

Agosto 11 15 30 349,0

Agosto 12 62 28 349,0

Agosto 13 29 35 349,0

Agosto 14 24 32 349,0

Agosto 15 40 20 349,0
MAD 15,33 311,67 35,2 26,8
MSE 166,67 | 1457041,67 | 15105,07 | 107773,6
MAPE 67,43% 1126,05% | 150,93% 99,47%

400
350
300
250
200
150
100

50

e REAL  sss RM ST

Prediccion Los Lagos

9

RM RN

RST ess==R RN

Gréfico 14. Prediccién Los Lagos

Fuente: Elaboracion Propia
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Aysén
Tabla 26. Resultados Aysén

MES DIA REAL RM ST RM RN

Agosto 1 3 6 30,0

Agosto 2 1 6 30,0

Agosto 3 1 6 30,0

Agosto 4 1 4 30,0

Agosto 5 2 4 31,0

Agosto 6 4 5 31,0

Agosto 7 3 5 31,0

Agosto 8 2 5 31,0

Agosto 9 3 6 31,0

Agosto 10 1 7 31,0

Agosto 11 3 4 31,0

Agosto 12 1 3 31,0

Agosto 13 3 3 31,0

Agosto 14 8 5 31,0

Agosto 15 5 5 31,0
MAD 2,6 28 2,53 2,13
MSE 72,6 11760 9,6 196
MAPE 180,83% | 1581,06% | 119,56% 104,33%

35
30
25
20
15
10

Prediccion Aysén
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2 3

e REAL e RM ST
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Grafico 15. Prediccion Aysén

Fuente: Elaboracién Propia
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Magallanes
Tabla 27. Resultados Magallanes

MES DIA REAL RM ST RM RN

Agosto 1 3 4 99,0

Agosto 2 4 3 99,0

Agosto 3 2 6 99,0

Agosto 4 1 2 99,0

Agosto 5 9 5 99,0

Agosto 6 2 2 99,0

Agosto 7 4 3 99,0

Agosto 8 8 3 99,0

Agosto 9 5 0 99,0

Agosto 10 6 3 99,0

Agosto 11 2 1 99,0

Agosto 12 7 3 99,0

Agosto 13 8 3 99,0

Agosto 14 2 3 99,0

Agosto 15 6 2 99,0
MAD 2,67 94,4 2,4 2,87
MSE 45,07 133670,4 1,07 64,07
MAPE 61,77% | 3114,62% | 74,43% 125,14%
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80
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40
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Prediccion Magallanes

9
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RST em===R RN

Grafico 16. Prediccion Magallanes

Fuente: Elaboracién Propia

72



73

7. CAPITULO 7: ANALISIS Y DISCUSION

En esta seccion se realiza la discusidn de los resultados obtenidos en este proyecto de investigacion.
Como finalidad es identificar el modelo que obtuvo mejor rendimiento al momento de realizar la
prediccion. Siguiendo la investigacion realizada por Valdebenito (2020), Romero (2018), se

utilizara el indicador MAPE para determinar el rendimiento de los modelos utilizados.

La tabla a continuacion representa los valores de MAPE respectivamente obtenidos para cada uno

de los modelos.

Tabla 28. Resultados MAPE
Nombre MAPE
RMST | RMRN RST R RN
Aricay 40,06% | 627,36% | 5855% | 42,93%
Parinacota

Tarapaca 113,15% | 674,21% | 45,66% | 48,37%
Antofagasta 63,40% | 1214,57% | 121,06% | 121,85%
Atacama 130,37% | 916,93% | 246,82% | 104,26%
Coquimbo 53,43% | 136,47% | 81,94% | 44,32%
Valparaiso 100,89% | 774,16% | 34,05% | 74,89%
Metropolitana | 28,30% 189,84% 26,34% | 15,01%
O'Higgins 92,79% | 1780,28% | 89,63% | 62,57%

Maule 42,10% | 1266,64% | 68,08% | 109,11%
Nuble 87,67% | 1052,41% | 117,14% | 97,86%
Biobio 35,53% | 1139,32% | 91,17% | 114,57%
Araucania 116,05% | 1624,59% | 138,71% | 111,88%
Los Rios 47,09% 773,60% | 183,68% | 179,37%
Los Lagos 67,43% | 1126,05% | 150,93% | 99,47%
Aysén 180,83% | 1581,06% | 119,56% | 104,33%

Magallanes 61,77% | 3114,62% | 74,43% | 125,14%




Modelo RapidMiner — Series de Tiempo

Tabla 29. Modelo RapidMiner — Series de Tiempo
N° Nombre MAPE
1 Arica y Parinacota 40.06%
2 Antofagasta 63.40%
3 Maule 42.10%
4 Nuble 87.67%
5 Biobio 35.53%
6 Los Rios 47.09%
7 Los Lagos 67.43%
8 Magallanes 61.77%

Modelo RapidMiner — Redes Neuronales

Tabla 30.

Modelo RapidMiner — Redes Neuronales

NO

Nombre

MAPE

Modelo RStudio — Series de Tiempo

Tabla 31. Modelo R Studio — Series de Tiempo
N° Nombre MAPE
1 Tarapaca 45.66%
2 Valparaiso 34.05%
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Modelo RStudio — Redes Neuronales

Tabla 32. Modelo R Studio — Redes Neuronales
N° Nombre MAPE
1 Coquimbo 44.32%
2 Metropolitana 15.01%
3 O’Higgins 62,57%

En la mayoria de los estudios donde se analizan datos que no son controlados, como en esta
investigacion, es muy dificil lograr resultados donde el nivel de aceptacion sea excelente, es por
esto que no se encontrd ningun resultado excelente en el desarrollo de este proyecto de
investigacion, para la categoria bueno se obtuvo solo un resultado; para la categoria aceptable al
igual que la categoria excelente, no se obtuvo resultados; en la categoria malos se obtuvo 7

resultados y finalmente para la categoria muy malos se obtuvo 5 resultados

Entonces, este analisis indica que, para todas las regiones, la herramienta que realizd6 mejor la

prediccién es RapidMiner ya que este pudo predecir 8 regiones, en cambio R solo pudo predecir 5.

Independiente de los modelos utilizados hubo 3 regiones que no obtuvo resultados esperados, esto
es debido a que las predicciones realizadas con las herramientas mencionadas anteriormente no

fueron optimas para este analisis.

Esto quiere decir que para la mayoria de las regiones si se pudo obtener un resultado 6ptimo, es
por esto por lo que se sugiere al Ministerio de Salud poner en practicas estas predicciones, ya que,
al ser ambos softwares libres, no existirian costos de adquisicion, ni mantencién. Para las regiones

de Arica y Parinacota, Antofagasta, Maule, Nuble, Biobio, Los Rios, Los Lagos y Magallanes se
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recomienda utilizar la herramienta RapidMiner con los valores propuestos en esta investigacion.
Para las regiones de Tarapacd, Valparaiso, Metropolitana y O’Higgins se recomienda utilizar la

herramienta RStudio, con los cddigos propuestos.
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8. CAPITULO 8: CONCLUSIONES

A modo de conclusién en este capitulo a partir de la realizacion de la investigacion, se muestra el

cumplimiento de los objetivos del proyecto, conclusiones generales y futuros trabajos

Cumplimiento de los objetivos

El objetivo general de este proyecto como se menciona en los capitulos primeros es” Documentar
un andlisis de dos técnicas de prediccion con datos reales de Covid-19 en Chile obtenidos desde la
pagina oficial del MINSAL, usando herramientas de analisis como R y RapidMiner para comparar

los resultados obtenidos con datos posteriores a la fecha analizada.”.
Los objetivos especificos se muestran a continuacion junto con la manera en que se cumplieron

e Encontrar datos Utiles desde la base de datos del Ministerio de Salud desde mayo de 2020

a Julio de 2021.

Se realizo una busqueda de datos utiles donde se pudo encontrar set de datos precisos para la

realizacion de predicciones.

e Investigar sobre Data Mining, metodologias y técnicas de prediccion.

Se realizo una revision bibliografica donde se pudo obtener la informacion adecuada para realizar
las predicciones en las regiones de Chile, ademas de las técnicas de mineria de datos, metodologias

como la KDD y herramientas.

e Implementar las metodologias y técnicas de prediccion para los datos recuperados desde el

MINSAL
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Se implemento la metodologia KDD para la mineria de datos, junto con sus técnicas de series de

tiempo y redes neuronales en los distintos softwares presentados en el desarrollo de este proyecto.

e Sintetizar la informacion de manera ordenada y precisa para generar un documento con los

resultados obtenidos

Se sintetizo la informacién de los datos, generando gréaficos que muestran la realidad de los casos

diarios en las regiones del pais desde mayo de 2020 hasta el 31 de julio del 2021.

e Analizar resultados de las técnicas de prediccion para comparar con datos reales.

Se analizaron los resultados con una comparacion de las técnicas de prediccion en las herramientas

RapidMiner y RStudio a través del indicador de error MAPE

Conclusiones Generales

A modo de conclusion, segln la comparacion de los modelos de prediccion para los datos de
contagios diarios en todas las regiones del pais, se puede decir que el modelo de series de tiempo
en la herramienta RapidMiner fue la que obtuvo mejores resultados y que mas se asemeja a la
realidad segun lo que muestran los graficos comparativos entre las distintas técnicas y herramientas
utilizadas. Sin embargo, el modelo que menos predijo, sin ningun resultado favorable fue el de
redes neuronales en la herramienta RapidMiner, ya que esta técnica generalmente realiza
predicciones mas asertivas cuando son cantidades de grandes mas grandes, que en este caso podria
ser casos a nivel mundial, por ejemplo. Por otra parte, si se quisiera utilizar el modelo de redes

neuronales, se recomienda utilizar la herramienta R que se asemeja mas a la realidad.
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Trabajos Futuros

Para la realizacion de trabajos con la meta de ampliar los estudios relacionados con las técnicas de
mineria de datos y prediccion se recomienda analizar otros sets de datos relacionados con el Covid-
19, los cuales sean de mayor interés para la poblacion, como por ejemplo analizar las distintas
comunas de una region especifica, ya sea por su baja propagacion del virus o por su alta tasa de
contagios. Ademas, existen otras técnicas para predecir datos las cuales junto con ellas se podria
utilizar otras herramientas para la prediccion, como por ejemplo SAP, WEKKA o como los méas
conocidos IBM SPSS Static, incluso hoy se puede realizar prediccion con la herramienta Office

Excel.
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