Universidad Politécnica
de Madrid

Escuela Técnica Superior de
Ingenieros Informaticos

Master Universitario en Inteligencia Artificial

Trabajo Fin de Master

Analisis Topologico de Datos Espacial de
Covid 19 en Espaina

Autor: Ivan Andrada Mendoza
Tutores: Alfonso Mateos Caballero, Arminda Moreno Diaz

Madrid, julio de 2024



Este Trabajo Fin de Master se ha depositado en la ETSI Informaticos de la
Universidad Politécnica de Madrid para su defensa.

Trabajo de Fin de Master
Master Universitario en Inteligencia Artificial

Titulo: Analisis Topologico de Datos Espacial de Covid 19 en Espana
julio de 2024

Autor: Ivan Andrada Mendoza

Tutores: Alfonso Mateos Caballero, Arminda Moreno Diaz
Departamento de Inteligencia Artificial
ETSI Informaticos
Universidad Politécnica de Madrid



Agradecimientos

Quiero agradecer a mi madre y a mis abuelos por su inquebrantable apoyo y esfuerzos
incansables en cada paso de mi camino hacia la realizacion de mis suenos y metas.

Quisiera expresar mi mds sincero agradecimiento a las personas que han contribui-
do de manera significativa a la realizacion de este proyecto. En primer lugar, deseo
agradecer a mis tutores, Alfonso Mateos y Arminda Moreno, cuyo apoyo, orientacion y
valiosos consejos han sido fundamentales para el desarrollo y la finalizacion de este
proyecto. Su experiencia y conocimientos me han guiado en cada etapa del proceso,
desde la conceptualizacion inicial hasta la elaboracion final.

A Alfonso, gracias por su incansable dedicacion y paciencia, asi como por su habilidad
para proporcionar claridad y direccion en momentos criticos. Su enfoque riguroso y su
pasion por la investigacion han sido una inspiracion constante para mi.

A Arminda, agradecer su apoyo continuo y su capacidad para ofrecer perspectivas
innovadoras y soluciones prdcticas. Su entusiasmo y compromiso con mi progreso han
sido invaluables y han enriquecido enormemente mi experiencia de aprendizaje.

Por otro lado, quiero agradecer al Ministerio de Ciencia e Innovacion la _financiacion del
proyecto PID2021-1222090B-C31.

Quiero también expresar mi profunda gratitud a Dios, Nuestro Senor, fuente de todo
conocimiento y sabiduria en mi vida. Agradezco su infinita bondad y gracia, que me
han permitido llegar hasta donde estoy.

Ad maiorem Dei gloriam.






Resumen

Este proyecto aborda la aplicacion del Analisis Topologico de Datos (TDA) para carac-
terizar la propagacion espacial del COVID-19 en Espana. La pandemia de COVID-19
ha desafiado a la comunidad cientifica a desarrollar métodos innovadores para en-
tender y mitigar su impacto. En este contexto, el TDA emerge como una herramienta
poderosa para analizar conjuntos de datos de alta dimensionalidad, revelando es-
tructuras y patrones que las técnicas tradicionales pueden pasar por alto.

El estudio se centra en utilizar el TDA para analizar datos geoespaciales y temporales
de casos confirmados y muertes por COVID-19 en Espana. Mediante la construccion
de una nube de puntos en un espacio de cuatro dimensiones (latitud, longitud, fecha
y numero acumulado de casos o muertes) y la aplicacion del algoritmo Mapper, se
obtiene una representacion topologica de la propagacion del virus. Los descriptores
topologicos, como la homologia persistente y los diagramas de barras de persistencia,
permiten identificar caracteristicas clave en la dinamica de la pandemia a diversas
escalas.

Los resultados de este analisis topologico revelan patrones de transmision y puntos
criticos de infeccion que proporcionan una comprension mas profunda de la propaga-
cion del COVID-19 en el contexto geografico espanol. Estos hallazgos pueden ayudar
a mejorar las estrategias de control y prevencion y a evaluar la efectividad de las
medidas de salud publica implementadas.

El proyecto no solo valida la utilidad del TDA en el estudio de pandemias, sino que
también ofrece un marco metodolégico robusto para futuras investigaciones en epide-
miologia y salud publica. La integracion del TDA en el analisis epidemiologico puede
proporcionar herramientas valiosas para la toma de decisiones informadas y la ges-
tion efectiva de enfermedades infecciosas.
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Abstract

This project addresses the application of Topological Data Analysis (TDA) to charac-
terize the spatial spread of COVID-19 in Spain. The COVID-19 pandemic has cha-
llenged the scientific community to develop innovative methods to understand and
mitigate its impact. In this context, TDA emerges as a powerful tool for analyzing
high-dimensional data sets, revealing structures and patterns that traditional tech-
niques may overlook.

The study focuses on using TDA to analyze geospatial and temporal data of confir-
med cases and deaths from COVID-19 in Spain. By constructing a point cloud in a
four-dimensional space (latitude, longitude, date, and cumulative number of cases
or deaths) and applying the Mapper algorithm, a topological representation of the
virus’s spread is obtained. Topological descriptors, such as persistent homology and
persistence barcodes, allow identifying key characteristics in the pandemic’s dyna-
mics across various scales.

The results of this topological analysis reveal transmission patterns and critical in-
fection points that provide a deeper understanding of the COVID-19 spread in the
Spanish geographical context. These findings can help improve control and preven-
tion strategies and evaluate the effectiveness of implemented public health measures.

The project not only validates the utility of TDA in pandemic studies but also offers
a robust methodological framework for future research in epidemiology and public
health. Integrating TDA into epidemiological analysis can provide valuable tools for
informed decision-making and effective management of infectious diseases.
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Capitulo 1

Introduccion

La pandemia de COVID-19 ha representado uno de los desafios mas significativos
para la salud publica global en la historia reciente [1, 2]. Desde su aparicion en di-
ciembre de 2019, el virus SARS-CoV-2 ha desencadenado una crisis sanitaria sin
precedentes, afectando a millones de personas en todo el mundo y causando profun-
das repercusiones en todos los aspectos de la vida humana [3]. En Espana, al igual
que en muchos otros paises, la propagacion del virus ha sido rapida y extendida,
provocando una necesidad urgente de desarrollar métodos eficaces para entender y
mitigar la propagacion de la enfermedad [4].

En este contexto, el analisis de datos se ha convertido en una herramienta funda-
mental para comprender la dinamica de la pandemia y apoyar la toma de decisiones
informadas. Particularmente, el Analisis Topologico de Datos (TDA, por sus siglas
en inglés) ha emergido como una metodologia poderosa en la ciencia de datos para
describir conjuntos de datos de alta dimensionalidad mediante la forma y estructura
que estos datos preservan [5, 6]. E1 TDA permite capturar y analizar la geometria y
topologia de los datos, proporcionando una vision mas profunda de las relaciones
complejas dentro de los conjuntos de datos.

El presente Trabajo de Fin de Master (TFM) tiene como objetivo aplicar el Analisis
Topologico de Datos para caracterizar la dinamica espacial del COVID-19 en Espana.
Mediante esta metodologia, se pretende identificar patrones y descriptores topologi-
cos que capturen informacion relevante sobre la propagacion del virus y sus carac-
teristicas particulares en el contexto geografico espanol. Este enfoque no solo busca
entender mejor la distribucion espacial del COVID-19, sino también revelar infor-
macion visual valiosa que pueda contribuir al desarrollo de estrategias de control y
prevencion mas efectivas.

1.1. Objetivos del TFM

El objetivo principal de este TFM es caracterizar la dinamica espacial del COVID-19 a
nivel de Espana mediante el Analisis Topologico de Datos. Para alcanzar este objetivo,
se establecen los siguientes objetivos especificos:

= Recoleccion de datos: Obtener datos de series temporales de casos confirma-
dos y muertes por COVID-19 a nivel de comunidades autéonomas y ciudades
principales en Espana.



1.2. Relevancia y contribuciones en epidemiologia

= Construccion de la nube de puntos: Crear una nube de puntos en un espa-
cio de cuatro dimensiones (R%), considerando las variables de latitud, longitud,
fecha y numero acumulado de casos. Este procedimiento se repetira también
para el numero de fallecidos.

= Aplicacion del algoritmo Mapper: Utilizar el algoritmo Mapper de TDA para
describir la informacion topolégica de las relaciones entre los casos y muertes
por COVID-19 en Espana.

= Analisis de resultados: Interpretar los resultados obtenidos del analisis topo-
légico para extraer conclusiones sobre la propagacion del virus y su dinamica
espacial en el territorio espanol.

1.2. Relevancia y contribuciones en epidemiologia

El Analisis Topologico de Datos ha emergido como una herramienta poderosa en el
campo de la epidemiologia, especialmente en el estudio de enfermedades infecciosas
como el COVID-19. Esta metodologia, que se centra en la estructura subyacente
y las caracteristicas topologicas de los conjuntos de datos, es capaz de identificar
patrones y conexiones en datos de alta dimensionalidad que son dificiles de detectar
mediante métodos estadisticos tradicionales. Esto es crucial en epidemiologia, donde
los patrones de transmision de enfermedades y las agrupaciones de casos pueden no
ser inmediatamente evidentes.

Ademas, con el aumento de los datos de salud a gran escala, el TDA proporciona
un meétodo eficaz para manejar y analizar grandes volumenes de informacion. Esto
ayuda a los epidemiodlogos a obtener insights valiosos sobre la dinamica de las en-
fermedades sin perderse en la complejidad de los datos. El TDA permite modelar la
propagacion de enfermedades de manera que se preservan las relaciones geoespa-
ciales y temporales, lo que es esencial para comprender como las intervenciones de
salud publica afectan la dinamica de una epidemia.

Entre las referencias clave que ilustran la aplicacion del TDA en este campo esta el
estudio de Carlsson et al. [7], que introdujo el algoritmo Mapper. Esta técnica de TDA
ha sido adaptada para analizar datos epidemiologicos, permitiendo la visualizacion
de conjuntos de datos complejos en formas simplificadas que conservan informacion
esencial sobre la estructura de los datos. Otros estudios incluyen el trabajo de Nielson
y Nock [8], que emplearon TDA para analizar las referencias cientificas en Wikipedia,
mostrando como esta técnica puede aplicarse para descubrir estructuras y patrones
en datos no tradicionalmente epidemiologicos, pero relevantes para la salud publica.

Petri y otros colaboradores [9] han utilizado TDA para examinar las redes complejas,
proporcionando un marco para el estudio de redes de transmision de enfermedades
y la identificacion de comunidades altamente interconectadas susceptibles a brotes.
Ademas, el estudio de Topaz et al. [10] sobre modelos de agregacion biologica aplico
TDA para entender como los organismos interactian y forman clasteres, con apli-
caciones directas en el estudio de la propagacion de enfermedades en poblaciones
humanas.



Introduccion

1.3. Estructura

El Trabajo Fin de Master (TFM) esta organizado en seis capitulos principales, cada
uno disenado para explorar diferentes aspectos del analisis topologico de la propaga-
cion del COVID-19 en Espana. La estructura detallada es la siguiente:

Capitulo 1: Introduccion. Este capitulo establece el contexto del estudio, deli-
neando los objetivos generales y especificos del TFM. Se aborda la importancia
del Analisis Topologico de Datos (TDA) y se explica por qué es pertinente para
estudiar la propagacion del COVID-19. Ademas, se destacan las contribuciones
clave del trabajo y su relevancia en el contexto actual.

Capitulo 2: Analisis Topolégico de Datos. Se detalla la teoria subyacente del
TDA, describiendo los conceptos y métodos fundamentales como complejos sim-
pliciales, homologia persistente y el algoritmo Mapper. Este capitulo también in-
cluye una revision del estado del arte en la aplicacion del TDA a problemas de
salud publica y otras areas.

Capitulo 3: Metodologia. Aqui se describe el proceso metodologico adoptado
en el estudio, incluyendo la recoleccion de datos, el preprocesamiento, la cons-
truccion de la nube de puntos en cuatro dimensiones y la implementacion del
algoritmo Mapper. Se explican con detalle los parametros utilizados y los méto-
dos de clustering aplicados.

Capitulo 4: Resultados. Se presentan los hallazgos del analisis topologico. Este
capitulo detalla la estructura del grafo obtenido a través del Mapper, la inter-
pretacion de los descriptores topologicos y como estos reflejan la dinamica de la
pandemia a nivel geografico y temporal.

Capitulo 5: Discusion. En este capitulo se compara el enfoque topolégico con
otras técnicas analiticas y se discuten las ventajas y limitaciones del método
utilizado. También se evalua la aplicabilidad de los resultados obtenidos en la
formulacion de estrategias de control y prevencion.

Capitulo 6: Conclusiones y trabajos futuro. Se resumen los principales ha-
llazgos y se discuten las implicaciones del estudio para la salud publica y la
investigacion futura. Se identifican las limitaciones del estudio actual y se pro-
ponen lineas futuras de investigacion basadas en los resultados obtenidos.






Capitulo 2

Analisis Topologico de Datos

El estudio y analisis de datos complejos ha avanzado significativamente con el de-
sarrollo de técnicas de analisis topologico de datos (TDA) y algoritmos de clustering.
Entre estos, el algoritmo Mapper y el algoritmo DBSCAN destacan por su capacidad
para revelar estructuras y patrones subyacentes en datos de alta dimension. En esta
seccion, exploraremos el estado del arte de estas metodologias, revisando las prin-
cipales contribuciones, avances y aplicaciones en diversos dominios, incluyendo la
epidemiologia, biologia computacional, y analisis de redes. Nos enfocaremos en cémo
estas técnicas han sido aplicadas para comprender la propagacion de enfermeda-
des como el Covid-19, y como han mejorado la capacidad de identificar clusters y
anomalias en datos complejos. Este analisis proporciona el contexto necesario pa-
ra entender la relevancia y la eficacia de las herramientas TDA en la investigacion
cientifica y aplicada.

2.1. Analisis topologico de datos - TDA

El Analisis Topologico de Datos es una metodologia emergente en la Ciencia de Datos
que ha ganado reconocimiento por su capacidad para analizar y extraer informacion
relevante de conjuntos de datos de alta dimension. A diferencia de las técnicas tradi-
cionales que se centran en aspectos estadisticos o geométricos de los datos, el TDA
se enfoca en la topologia, es decir, en las propiedades que permanecen invariantes
bajo transformaciones continuas. Esta perspectiva permite capturar la estructura
global y las relaciones intrinsecas dentro de los datos, proporcionando una vision
mas completa y profunda de su organizacion.

Uno de los principales atractivos del TDA es su habilidad para manejar datos com-
plejos de alta dimensionalidad y con ruido, una caracteristica comun en muchos do-
minios cientificos y de ingenieria. Utilizando herramientas matematicas avanzadas,
el TDA puede identificar patrones y estructuras que otras técnicas podrian pasar por
alto. Esto se logra mediante la construccion de representaciones topologicas, como
complejos simpliciales (O-simplex, 1-simplex, 2-simplex), que preservan la conecti-
vidad y la forma de los datos. A través de estos complejos, es posible analizar la
forma en que los datos se agrupan y se conectan, lo que puede revelar caracteristicas
ocultas y relaciones significativas.

La capacidad del TDA para trabajar con datos de alta dimension es particularmente
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2.1. Analisis topolégico de datos - TDA

: hl
oo o 1]
oo E=3
o _> —> HO =1 —>
.... Hl i o
[ ]
Data Shape Topological Features Analysis

Figura 2.1: Proceso del Analisis Topologico de Datos: Los datos se transforman en
una forma, de la cual se extraen caracteristicas topolégicas, que luego se analizan
para obtener resultados significativos. [11]

relevante en la era del Big Data, donde los conjuntos de datos masivos y heterogéneos
son la norma. Los enfoques tradicionales a menudo enfrentan dificultades para esca-
lar adecuadamente y mantener la precision en estos contextos. En contraste, el TDA
ofrece una forma robusta y escalable de analizar datos complejos, lo que ha llevado a
su adopcion en una variedad de campos, desde la biologia y la medicina hasta la fisi-
ca y las ciencias sociales. En cada uno de estos dominios, el TDA ha demostrado su
valor al proporcionar perspectivas novedosas y a menudo inesperadas que mejoran
nuestra comprension de los fenémenos estudiados.

El proceso de TDA tipicamente involucra varias etapas clave, comenzando con la
recoleccion y preprocesamiento de los datos. A continuacion, se construye una re-
presentacion topologica de los datos, como un complejo simplicial o un grafo. Esta
representacion se analiza utilizando técnicas de homologia persistente, que permiten
identificar y cuantificar caracteristicas topolégicas en multiples escalas de resolucion.
Los resultados del analisis se visualizan y se interpretan para extraer conclusiones
relevantes (véase Figura 2.1). Este enfoque sistematico y matematicamente riguroso
es lo que permite al TDA ofrecer una vision tunica y profunda de la estructura de los
datos.

El campo del TDA comenzo6 a tomar forma con los trabajos pioneros de Herbert Edels-
brunner y sus colaboradores [12] a mediados de los anos 2000, especialmente en
el area de la homologia persistente. La homologia persistente se popularizé con un
articulo clave de Gunnar Carlsson [7], que destac6 su potencial para aplicaciones
practicas en el analisis de datos. Desde entonces, TDA ha crecido rapidamente tanto
en términos de desarrollo teérico como de aplicaciones practicas.

2.1.1. Conceptos fundamentales
2.1.1.1. Estructura topolégica y geométrica de los datos

En el nucleo de TDA se encuentra la idea de que la topologia y la geometria proporcio-
nan una forma potente de inferir informacion cualitativa robusta sobre la estructura
de los datos. La topologia se ocupa de propiedades que no cambian bajo deformacio-
nes continuas, como la conectividad y la presencia de agujeros o ciclos. La geometria,
por otro lado, se enfoca en las propiedades cuantitativas de los espacios, como la dis-
tancia y el angulo. TDA combina estos enfoques para proporcionar una vision mas
completa y robusta de los datos.



Analisis Topolégico de Datos

La estructura topologica y geométrica de los datos es fundamental en el Analisis de
Datos Topologicos (TDA). Este enfoque se basa en la idea de que los datos tienen una
estructura subyacente que puede ser analizada utilizando conceptos de la topologia
y la geometria. En esta seccion, exploraremos estos conceptos con mayor detalle,
utilizando la notacion matematica necesaria para una comprension rigurosa. [9, 13]

Espacios métricos

Un espacio métrico (M,p) es un conjunto M junto con una funcién de distancia
p: M x M — R, que satisface las siguientes propiedades para todos z,y,z € M:

1. No negatividad y separacion:

plx,y) >0 y plz,y) =0 <= z=uy. 2.1)

2. Simetria:
p(r,y) = p(y, ). (2.2)

3. Desigualdad triangular:
p(z,2) < p(z,y) + p(y, 2). (2.3)

Asimismo, la métrica p induce una estructura topolégica en M permitiendo definir
conceptos como bolas abiertas, convergencia y continuidad.

Algunos ejemplos de espacios métricos que pueden darse son los siguientes:

1. Espacio euclidiano:
El espacio euclidiano R” con la distancia euclidiana es un ejemplo clasico de
espacio métrico. La distancia euclidiana entre dos puntos = = (z1,z2,...,2,) €
y=(y1,Y2,-..,yn) €n R" se define como:

p(z,y) = (2.4)
2. Espacio discreto:
En un espacio discreto, la métrica se define como:
0, st x=uy,
x,y) = (2.5)
p(z,y) {L G oty

Propiedades de los espacios métricos

1. Bolas abiertas y cerradas: Una bola abierta centrada en un punto x € M con
radio r > 0 se define como el conjunto de puntos y € M tales que p(z,y) < r:

B(z,r)={y € M : p(z,y) < r}. (2.6)
Una bola cerrada se define de manera similar, pero con < en lugar de <:

B(z,r)={y € M : p(z,y) <r}. 2.7)
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2.1. Analisis topolégico de datos - TDA

2. Convergencia: Una secuencia (z,) en M converge a un punto x € M si, para
cualquier ¢ > 0, existe un namero natural N tal que para todos los n > N,
p(xn, ) < €

Ve > 0,dN € N,Vn > N, p(zp, ) < €. (2.8)

3. Continuidad: Una funcién f : M — N entre espacios métricos (M, py;) y (N, pn)
es continua en un punto z € M si, para cualquier ¢ > 0, existe un § > 0 tal que
si par(z,y) < 0, entonces py(f(x), f(y)) < e

Ve > 0,36 > 0,Va,y € M, pp(z,y) < = pn(f(x), f(y)) <e. (2.9)

Distancia de Hausdorff

La distancia de Hausdorff es una métrica definida en el conjunto de subconjuntos
compactos de un espacio métrico. Dado un espacio métrico (M, p) y dos subconjuntos
compactos A, B C M, la distancia de Hausdorff dy (A, B) se define como:

dr (A, B) = mé inf p(a,b inf p(a,b) . 2.10
H(A, B) maX{ig%ng(a, ),igé&p(a, )} (2.10)

Esta métrica mide la mayor distancia que uno debe desplazarse desde un punto en
un conjunto hasta el punto mas cercano en el otro conjunto, y viceversa. Es ttil para
comparar la proximidad de diferentes conjuntos de datos en el contexto del TDA.

Distancia de Gromov-Hausdorff

Para comparar espacios métricos que no necesariamente estan embebidos en el mis-
mo espacio, se utiliza la distancia de Gromov-Hausdorff. Dos espacios métricos com-
pactos (M, p1) y (M, p2) son isométricos si existe una biyeccion ¢ : M; — My que
preserva distancias:

p2(e(z), 0(y)) = p1(z,y) paratodo x,y € M. (2.11)

La distancia de Gromov-Hausdorff dg (M, My) mide cuan cerca estan dos espacios
meétricos de ser isométricos. Se define como el infimo de los nimeros reales r > 0 tales
que existen un espacio métrico (7, p) y dos embebimientos isométricos ¢; : M; — Z
(para ¢ = 1,2) tal que la distancia de Hausdorff entre (M) y ¢2(M2) en Z es menor
oigual a r:

dGH(Ml,MQ) = inf{dH(gol(Ml),gpg(Mg))}. (212)

En la Figura 2.2 se visualiza un ejemplo ilustrativo de ambas distancias: Hausdorff'y
Gromov-Hausdorff.

2.1.1.2. Representacion de datos como nubes de puntos

En TDA, los datos a menudo se representan como nubes de puntos en un espacio
métrico. Una nube de puntos es simplemente un conjunto finito de puntos en un
espacio euclidiano o métrico general. La eleccion del espacio y la métrica depende
de la naturaleza de los datos y del problema en cuestion. La estructura topologica
y geométrica de la nube de puntos se infiere construyendo complejos simpliciales,
que son combinaciones de simpleses (puntos, lineas, triangulos, etc.) que reflejan la
proximidad y la interconexion entre los puntos.
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Analisis Topolégico de Datos

B . A

,.'J:dH(A: B) deu(A, B)

A

Figura 2.2: Visualizacion de la distancia de Hausdorff (dy) y la distancia de Gromov-
Hausdorff (dgy) entre dos conjuntos Ay B. dy(A, B) mide la mayor distancia de un
punto en un conjunto al conjunto mas cercano. dgr(A, B) compara formas de los
conjuntos en un espacio métrico. Fuente: [13]

Nubes de puntos

Una nube de puntos es simplemente un conjunto finito de puntos en un espacio
métrico, y se utiliza para representar datos de manera geométrica. Formalmente,
una nube de puntos X en un espacio métrico (M, p) se define como:

X ={z1,29,...,2n}, €M, i=12,...,n (2.13)

donde M es el espacio métrico y p es la métrica que define la distancia entre los
puntos en M.

Propiedades de las nubes de puntos
Entre las propiedades de las nubes de puntos, podemos encontrar:

1. Cardinalidad:
La cardinalidad de una nube de puntos X es el numero de puntos en la nube,
denotado por |X|. En nuestro caso, | X| = n.

2. Dimensionalidad:
La dimensionalidad de la nube de puntos esta determinada por el espacio mé-
trico M en el que se localizan los puntos. Por ejemplo, si M = R¢, entonces la
nube de puntos tiene una dimensionalidad d.

3. Disposicion geométrica:
La disposicion geométrica de los puntos en la nube es crucial para el analisis
topologico, ya que las relaciones de proximidad entre los puntos se utilizan para
construir complejos simpliciales y analizar caracteristicas topologicas.

9



2.1. Analisis topolégico de datos - TDA

2.1.1.3. Simplex y complejos simpliciales

Un k-simplex o es la envoltura convexa de k + 1 puntos afinmente independientes
{vg,v1,...,v;} en RY. Formalmente, un k-simplex se define como:

k k
a:{Z)\ivi:)\izo,Z)\izl}. (2.14)
=0 =0

Los puntos v; se denominan vértices del simplex, y cualquier subconjunto de m + 1
vértices define un m-simplex llamado cara del simplex original.

Un complejo simplicial K es una coleccion de simplex que satisface dos propiedades:

1. Inclusion de caras: Si un simplex ¢ pertenece a K, entonces todas sus caras
también pertenecen a K.

2. Interseccion: La interseccion de dos simplex en K es vacia o es una cara comun
de ambos.

El complejo simplicial K puede representarse tanto geométricamente en R? como
combinatorialmente mediante la descripcion de sus vértices y caras.

2.1.1.4. Construccion de complejos simpliciales a partir de nubes de puntos

Una de las principales técnicas en TDA es construir complejos simpliciales a partir
de nubes de puntos. A continuacion, se describen dos métodos comunes para esta
construccion: el complejo Cech y el complejo Vietoris-Rips.

Complejo Cech

El complejo Cech se basa en la interseccion de bolas centradas en los puntos de la
nube. Para un conjunto de puntos X = {z;,z»,...,2,} y un parametro de escala a > 0,
el complejo Cech C,(X) se define como:

k
Co(X) = {mig, iy, - i} 2 () Blaij, o) #0 5, (2.15)
j=0

donde B(z,«) denota la bola abierta de radio « centrada en z:

B(z,a) ={y e M : p(z,y) < a}. (2.16)

Complejo Vietoris-Rips

El complejo Vietoris-Rips se basa en la distancia entre pares de puntos. Para el mismo
conjunto de puntos y parametro de escala, el complejo Vietoris-Rips, Rips, (X), se
define como:

Rips, (X) = {{xio,:vil, con Ty b (T, ) < 2a,Vj,l} ) (2.17)

El complejo Vietoris-Rips es mas facil de calcular que el complejo Cech, ya que no
requiere verificar intersecciones de bolas, sino solo la distancia entre pares de puntos.

10
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2.1.1.5. Filtraciones

Una filtracién es una familia de complejos simpliciales parametrizada por un valor
de escala que refleja la estructura de los datos a diferentes niveles de resolucion.
Formalmente, una filtracion {K,}.cr, €s una familia de complejos simpliciales tal
que para o < :

K, C Kg. (2.18)

A medida que o aumenta, los complejos simpliciales K, capturan mas detalles de la
estructura de los datos (ver Figura 2.3).

Ejemplos de filtraciones

1. Filtracion Cech: La filtracion Cech se construye incrementando el parametro oy
formando el complejo Cech correspondiente:

{Ca(X)}aER+- (219)

2. Filtracioén Vietoris-Rips: Similarmente, la filtracion Vietoris-Rips se construye in-
crementando « y formando el complejo Vietoris-Rips correspondiente:

{Rips,(X)}acr, - (2.20)

Distancia a la medida

La distancia a la medida es una técnica robusta para manejar datos ruidosos y atipi-
cos. Dado un conjunto de datos X y una distribucion de probabilidad (medida) P en
M, la distancia a la medida dp,,, con parametros m € [0,1] y r > 1 se define como:

m 1/r
dp,m,r(a;):@ /0 6p7u(a:)”du> , 2.21)

donde dp,(x) es la minima distancia ¢ tal que P(B(z,t)) > u. Esta métrica es mas
robusta frente a outliers comparada con las métricas tradicionales.

2.1.1.6. Homologia persistente

La homologia persistente es una herramienta fundamental en TDA que permite ana-
lizar la evolucion de las caracteristicas topologicas de un conjunto de datos a lo largo
de una filtracion de complejos simpliciales. La homologia persistente rastrea la apari-
cion y desaparicion de caracteristicas topologicas como componentes conexas, ciclos
y cavidades a medida que varia un parametro de escala. Este enfoque permite cap-
turar la estructura topolégica de los datos de manera robusta y a multiples escalas
(como se puede apreciar en la Figura 2.4).

Grupos de homologia

Para un complejo simplicial K, los grupos de homologia Hy(K) se definen en términos
de k-cadenas, k-ciclos y k-bordes.
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IR

e

-
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Persistence barcode
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Figura 2.3: Filtracion del conjunto de nivel inferior de la funcién de distancia a una
nube de puntos y construccion de su diagrama de persistencia a medida que au-
menta el radio de las esferas. Las curvas azules representan ciclos unidimensionales
asociados con las barras azules en los codigos de barras. El diagrama de persistencia
se define a partir de los codigos de barras de persistencia, mostrando la evolucion de
las caracteristicas topologicas a través de los valores del radio. Fuente: [13].
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10, Radiusr = 0.3 X 10, Radiusr = 0.5 10 Radiusr = 0.7 10, Radiusr = 0.9
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Figura 2.4: Ejemplo de uso de la homologia persistente para investigar un conjunto
de datos de nube de puntos mediante la construccion del complejo de Rips. Las
aristas del complejo de Rips se dibujan en negro. El diagrama de persistencia (abajo
a la derecha) resume la aparicion y desaparicion de ciclos en el espacio a medida que
cambia el parametro del complejo de Rips. Fuente: [14].

5 Persistence Diagram

T for barth

» k-cadena: Una k-cadena es una combinacion lineal formal de k-simplex en K,
denotada por Ci(K).

= k-ciclo: Un k-ciclo es una k-cadena cuya frontera es cero, es decir, do = 0.
= k-borde: Un k-borde es la frontera de un (k + 1)-simplex.

El k-ésimo grupo de homologia Hj(K) se define como el cociente del espacio de k-
ciclos Z(K) por el espacio de k-bordes By (K):

Hy(K) = . (2.22)

La homologia persistente analiza como cambian los grupos de homologia a lo largo de
una filtracién. Para una filtracion {K,}.cr,. S€ considera una secuencia de grupos
de homologia:

Hy(K.) — Hp(Kg) paraa < f. (2.23)

Moédulo de persistencia

Un mddulo de persistencia es una secuencia de grupos de homologia Hj(K,) con
mapas inducidos por la inclusion:

Hi(Ka,) = Hiy(Kgy) — -+ — Hy(Ka,). (2.24)

El rango de estos mapas proporciona informacion sobre la persistencia de las carac-
teristicas topologicas.
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2.2. Motivacion para caracterizado de la propagacion espacial del COVID-19 en
Espaina

2.2. Motivacion para caracterizado de la propagacion espa-
cial del COVID-19 en Espaina

La pandemia de COVID-19 ha resaltado la necesidad urgente de desarrollar herra-
mientas analiticas capaces de comprender y mitigar la propagacion de enfermedades
infecciosas. La complejidad de la propagacion del COVID-19, influenciada por una
multitud de factores biologicos, sociales y geograficos, exige enfoques innovadores
para su analisis. En este contexto, el Analisis Topologico de Datos surge como una
metodologia prometedora debido a su capacidad para manejar datos complejos y de
alta dimensionalidad, y para revelar patrones ocultos en los datos.

Aplicar el TDA para caracterizar la propagacion espacial del COVID-19 en Espana
tiene varias motivaciones clave. En primer lugar, Espana ha sido uno de los paises
mas afectados por la pandemia en Europa, experimentando multiples olas de in-
feccion que han variado significativamente en términos de intensidad y distribucion
geografica. Comprender como el virus se ha propagado espacialmente en diferen-
tes momentos puede proporcionar conocimientos valiosos para la gestion de futuras
pandemias y la implementacion de medidas de control mas efectivas.

En segundo lugar, la propagacion de enfermedades infecciosas como el COVID-19 es
un fenémeno inherentemente topolégico. La forma en que los casos de infeccion se
agrupan y dispersan en diferentes regiones geograficas puede influir en la efectividad
de las intervenciones de salud publica. El TDA, con su capacidad para analizar la
estructura y la forma de los datos, es particularmente adecuado para capturar estas
dinamicas espaciales y temporales. Al utilizar el TDA, es posible identificar patrones
recurrentes, puntos criticos de infeccion y trayectorias de propagacion que pueden
ser dificiles de detectar con métodos tradicionales.

Ademas, la metodologia TDA puede proporcionar una vision integrada de multiples
factores que influyen en la propagacion del COVID-19. Por ejemplo, al incluir dimen-
siones adicionales como la temporalidad (fecha de los casos) y datos demograficos, es
posible construir una representacion multidimensional de la pandemia. Esto permite
un analisis mas completo que puede considerar como las caracteristicas topologicas
cambian a lo largo del tiempo y en diferentes contextos sociales y econémicos.

En suma, la aplicacion del TDA en el analisis de la propagacion del COVID-19 puede
contribuir a la validacion y mejora de modelos epidemiologicos existentes. Los des-
criptores topologicos obtenidos del TDA pueden ser utilizados para calibrar y ajustar
modelos matematicos, proporcionando una base mas solida para la prediccion y el
control de la enfermedad. Esta integracion de enfoques topolégicos y epidemiologicos
tiene el potencial de mejorar significativamente nuestra capacidad para responder a
pandemias actuales y futuras.
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Capitulo 3

Metodologia

3.1. Algoritmo Mapper

El algoritmo Mapper fue introducido por Singh, Memoli y Carlsson en 2007 [7] como
una técnica para visualizar y analizar datos de alta dimension. Mapper crea una
representacion grafica de los datos que facilita la identificacion de patrones, clusters
y otras caracteristicas topologicas que pueden no ser evidentes en la visualizacion
directa de los datos en su espacio original.

El propésito de Mapper es proyectar datos complejos en un espacio mas manejable,
cubrir este espacio proyectado con conjuntos abiertos (bins), y luego usar la topologia
para analizar las preimagenes de estos conjuntos. El resultado es un grafo que retiene
informacion sobre la conectividad y otras caracteristicas topolégicas del conjunto de
datos original.

3.2. Pasos del algoritmo Mapper

La implementacion del algoritmo consta de varios pasos:

1. Proyeccioén de los datos: La proyeccion es una funcién f : X — R? que transforma
el conjunto de datos X en un espacio de menor dimension R?. Esta proyeccion
puede ser una funcién de caracteristicas significativas de los datos, como la
densidad del nucleo, la distancia a una medida, o el laplaciano del grafo.

Matematicamente, si X es un conjunto de puntos en un espacio de alta dimen-
sion, la proyeccion f podria ser:

fla) = w;i-x (3.1)
=1

donde w; son pesos y z; son las coordenadas del punto z en X.

2. Cobertura del espacio proyectado: Se cubre la imagen de los datos proyectados
f(X) con un conjunto de cubos superpuestos {U;}. Estos cubos estan definidos
en el espacio proyectado R? y la cantidad de solapamiento entre ellos es un
parametro ajustable. Este paso crea una particion de los datos en conjuntos
mas pequenos y manejables.
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3.3. Parametros de algoritmo Mapper e implementacion

Si consideramos f(X) en R?, la cobertura podria ser:

{U;} = {Cubos en R? con longitud de lado ! y solapamiento 6}. (3.2)

3. Clustering en las preimdgenes: Para cada cubo U;, se calcula la preimagen f~1(U;),
que contiene los puntos del conjunto de datos original que son mapeados en U,.
Se aplica un algoritmo de clustering a cada preimagen para agrupar los puntos
de datos que son similares.

Por ejemplo, usando DBSCAN para clustering:
DBSCAN(e, minPts), (3.3)

donde ¢ es la distancia maxima entre puntos para considerarlos en el mismo
cluster y minPts es el nimero minimo de puntos para formar un cluster.

4. Construccion del grafo Mapper: Se crea un grafo donde los nodos representan los
clusters {Cj;}. Se annade una arista entre dos nodos C;; y Cj; si sus preimagenes
tienen interseccioén no vacia C;; N Cyy # 0.

Matematicamente, el grafo M (X, U, f) se define como:

M(X,U, f) ={(Ci;,Cr) : Ci N Ciy # 0}. (3.4)

Como ejemplo ilustrativo, consideremos un conjunto de datos X en R? con una pro-
yeccion f que olvida la primera coordenada:

flz,y) =y. (3.5)

Si cubrimos f(X) con intervalos U; en R y aplicamos clustering en cada f~!(U;), el
grafo resultante mostrara como se agrupan los puntos en funcion de su segunda
coordenada, revelando la estructura topologica subyacente del conjunto de datos
original.

3.3. Parametros de algoritmo Mapper e implementacion

El algoritmo Mapper transforma datos de alta dimension en un grafo que preserva
muchas de sus caracteristicas topologicas (ver en Figuras 3.1 y 3.2). Este proceso in-
volucra varios pasos y parametros clave que deben configurarse adecuadamente para
obtener resultados significativos. A continuacion, se presenta una explicaciéon deta-
llada de estos argumentos y como se configuran en la implementacion del algoritmo
Mapper.

Datos de entrada

El conjunto de datos a analizar debe estar estructurado en una matriz donde cada
fila representa un punto de datos y cada columna una caracteristica. Estos datos
pueden ser de cualquier tipo, incluyendo valores numeéricos, categoricos, temporales,
espaciales, etc.

Formato: Matriz de numpy o dataframe en pandas.

16



Metodologia

A Original Point Cloud

B Coloring by filter value

C Bmmng by filter value

s=51ED

D Clustering and network construction

Figura 3.1: Proceso de analisis topologico aplicado a una nube de puntos de una
mano: se colorea segun un valor de filtro, se clasifica, y se agrupan y construyen
redes para analizar la estructura. Fuente: [15].
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Figura 3.2: Proceso desde la nube de puntos de perfiles microbiol6gicos hasta la cons-
truccion de una red TDA, que incluye la proyeccion a un espacio de baja dimension,
la cobertura con cubiertas superpuestas, la agrupacion en componentes distintos y
la representacion final como una red de nodos y enlaces. Fuente: [16].

Funcion de proyeccion

La funciéon de proyeccion transforma los datos originales de alta dimensién en un
espacio de dimensién mas baja, facilitando su analisis. La proyeccion puede ser li-
neal o no lineal, y se selecciona en funciéon de las caracteristicas mas relevantes del
conjunto de datos y los objetivos del analisis.

Tipos de proyeccion

= Proyeccion lineal:
Utiliza métodos como el Analisis de Componentes Principales (PCA) para reducir
dimensionalidad manteniendo relaciones lineales.

= Proyeccién de coordenadas:
Selecciona ciertas dimensiones de los datos originales para analisis, ignorando
otras.

= Proyeccion basada en caracteristicas:
Utiliza caracteristicas especificas de los datos, como la densidad del nucleo o la
distancia a una medida.

= Proyeccion no lineal:
Métodos como t-SNE o UMAP que capturan relaciones no lineales en los datos.

Cobertura (cover)

La cobertura del espacio proyectado implica dividir este espacio en un conjunto de
intervalos (cubos) superpuestos. Esto facilita el analisis topologico de los datos, ya
que cada cubo agrupa subconjuntos de los datos proyectados.
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Parametros

= n_cubes:
Numero de intervalos (cubos) en cada dimension del espacio proyectado. Este
parametro determina la resolucion de la cobertura.

® perc_overlap:
Porcentaje de solapamiento entre los intervalos en cada dimension. Un mayor
solapamiento incrementa la conectividad entre clusters, mientras que un menor
solapamiento puede generar mas componentes disjuntos.

Clustering

El clustering agrupa los puntos de datos en cada preimagen de los conjuntos de
la cobertura. Esto ayuda a identificar clusters locales en los datos proyectados y a
construir la estructura del grafo Mapper.

Parametros:

= clusterer: Algoritmo de clustering utilizado para agrupar los puntos de datos.
Algunos de los algoritmos comunes son:

* DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise): Iden-
tifica clusters de cualquier forma y maneja outliers eficientemente. Parame-
tros clave incluyen:

o eps: Distancia maxima entre puntos para considerarlos en el mismo
cluster.

o min_samples: Numero minimo de puntos para formar un cluster.

* K-means: Agrupa los datos en k clusters mediante la minimizacion de la
varianza dentro de cada cluster. Parametros clave incluyen:

o n_clusters: Numero de clusters a formar.

* Hierarchical Clustering: Construye una jerarquia de clusters mediante la
fusion o division iterativa de clusters. Parametros clave incluyen:

o n_clusters: Numero de clusters a formar.

o linkage: Método para calcular la distancia entre clusters (por ejemplo,
ward, complete, average).

3.3.1. Algoritmo de clustering: DBSCAN

El algoritmo DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) es
un método de clustering basado en la densidad que identifica clusters de puntos den-
samente agrupados y puede manejar eficientemente el ruido (outliers). Fue propuesto
por Ester et al. [17] y se ha convertido en una de las técnicas mas populares para el
clustering de datos espaciales y de alta dimension.
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Original Data ‘ __ DBSCAN clusters

Figura 3.3: Visualizacion de datos originales frente a los clusters obtenidos con el
algoritmo DBSCAN. Los datos originales (izquierda) se agrupan en varios clusters
diferenciados por colores (derecha) tras la aplicacion del algoritmo.

3.3.1.1. Principios basicos del DBSCAN

DBSCAN clasifica los puntos de datos en tres categorias: puntos del nucleo, puntos
alcanzables directamente y puntos fronterizos. Los puntos del nucleo son aquellos
que tienen al menos un numero minimo de vecinos dentro de un radio especifica-
do. Los puntos alcanzables directamente son aquellos que estan dentro del radio
especificado de un punto del nucleo. Los puntos fronterizos estan dentro del radio
especificado de un punto del nucleo, pero no tienen suficientes vecinos para ser un
punto del nucleo. Ademas, existen los outliers, que son puntos que no se clasifican
ni como puntos del nucleo ni como puntos alcanzables directamente o fronterizos.

Parametros clave

DBSCAN utiliza dos parametros: epsilon (¢) y MinPts. Epsilon es el radio de busqueda
alrededor de cada punto, y dos puntos se consideran vecinos si la distancia entre ellos
es menor o igual a e. MinPts es el niumero minimo de puntos requeridos para formar
un cluster (incluyendo el punto en si mismo). Un punto es considerado un punto del
nucleo si tiene al menos MinPts puntos dentro de su radio e.

Funcionamiento del algoritmo

El algoritmo DBSCAN comienza con un punto aleatorio que no haya sido visitado y
obtiene el conjunto de puntos vecinos a este punto utilizando el radio ¢. Si el numero
de vecinos es mayor o igual a MinPts, el punto se clasifica como un punto del nucleo
y se inicia un nuevo cluster. Si el numero de vecinos es menor a MinPts, el punto
se clasifica como ruido temporalmente, ya que podria ser parte de un cluster si se
encuentra en el radio de otro punto del niicleo mas adelante. Para cada punto del
nucleo, se agrega al cluster todos los puntos alcanzables directamente y se repite
el proceso para los puntos vecinos, expandiendo el cluster hasta que no se puedan
agregar mas puntos. Este proceso (Figura 3.3) se repite para todos los puntos no
visitados hasta que todos los puntos hayan sido procesados.

20



Metodologia

3.3.1.2. Ejemplo de uso de DBSCAN en analisis de datos

Imaginemos un conjunto de datos de coordenadas geograficas que representan ubica-
ciones de casos de Covid-19 y queremos identificar clusters de alta densidad de casos
para estudiar la propagacion del virus en ciertas regiones. Primero, se seleccionan los
parametros, donde € puede ser una distancia geografica como 0.01 grados (aproxima-
damente 1 km) y MinPts puede ser el nimero minimo de al menos 5 casos cercanos
para considerar un area como un brote significativo. Luego, se ejecuta el algoritmo
DBSCAN sobre los datos de ubicaciones geograficas para identificar los clusters de
alta densidad de casos. Los clusters identificados representan areas donde hay una
alta concentracion de casos de Covid-19, y los puntos de ruido representan areas
aisladas que no forman parte de ningun cluster significativo.

3.4. Uso del algoritmo Mapper para estudiar la propagacion
del Covid-19

En el estudio de la propagacion del Covid-19, el algoritmo Mapper se aplica a un
conjunto de datos de multiples dimensiones que incluyen informaciéon geografica,
temporal y datos epidemiolégicos acumulados (casos y fallecidos) de Covid-19.

3.4.1. Fuentes de datos del Covid-19

Para este estudio, los datos de COVID-19 en Espana se obtuvieron de dos fuentes
principales:

» [nstituto de Salud Carlos III (ISCIII): El ISCIII [18] proporciona datos detallados
sobre la evolucion de la pandemia, incluyendo el nimero de casos confirma-
dos, hospitalizaciones, ingresos en unidades de cuidados intensivos (UCI), re-
cuperaciones y fallecimientos. Los datos se recopilan y actualizan diariamente,
ofreciendo un seguimiento exhaustivo del virus en todo el pais.

» Ministerio de Sanidad: El Ministerio de Sanidad [19] ofrece informes diarios y
semanales sobre la situacion de la pandemia, incluyendo datos agregados a ni-
vel nacional y autonémico. Estos informes también incluyen informacion sobre
la capacidad hospitalaria, la distribucion de vacunas y las medidas de control
implementadas en diferentes momentos.

Los datos recopilados abarcan varios aspectos clave de la pandemia, permitiendo
un analisis detallado y multifacético. A continuacion, se describe la estructura y las
dimensiones de los datos utilizados:

Campos utilizados:

= Coordenadas geograficas: Longitud y latitud en formato decimal (mas apropia-
do para introducirlo como argumento del algoritmo Mapper) de las Comunidades
Autonomas de Espana.

» Tiempo: Numero de dias desde una fecha de referencia (datos disponibles a
partir del 1 de enero de 2020). Datos hasta el 13 de junio de 2022.

= Datos epidemiolégicos del Covid-19: numero de casos y fallecidos diarios acu-
mulado en cada Comunidad Auténoma en un dia especifico.
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Cada punto de datos p se representa como un vector en R*:

p=(z,y,2,w),

donde x e y son las coordenadas geograficas, z es el numero de casos o fallecidos, y
w es la fecha (diferencia de dias con respecto a una fecha de referencia).

Por ejemplo, Cantabria se localiza aproximadamente en 43°N, 4°W y reporto 2277
casos acumulados a fecha de 18 de mayo de 2020. Por tanto, ese punto de datos se
representa en la nube de puntos de la siguiente forma:

(43.1595664, —4.0878382, 2277, 138).

La nube de puntos registra los casos diarios desde el 1 de enero del 2020 hasta
el 13 de junio de 2022 (diferencia de 895 dias) para cada Comunidad Auténoma,
incluyendo las Ciudades Autonomas de Ceuta y Melilla. Por tanto, la nube de puntos
consta de:

(namero de regiones) - (numero de dias) = 895 - 19 = 17005.

Por lo tanto, se dispone de 17005 vectores pertenecientes a R*.

3.4.2. Procesamiento de los datos
3.4.2.1. Limpieza de datos

» Eliminacion de datos faltantes: Se han tratado las entradas con datos faltan-
tes para evitar sesgos y asegurar la integridad del analisis. En los casos donde
faltaban datos para dias especificos, se utilizo la interpolacion lineal para esti-
mar los valores faltantes. Este método se aplico especialmente cuando los datos
faltantes representaban menos del 2% del total de observaciones en una se-
rie temporal, permitiendo una estimacion continua y consistente basada en los
valores adyacentes.

= Correccion de errores: Se han corregido posibles errores en los datos, como fe-
chas incorrectas y valores fuera de rango.

= Adecuacion de los datos: Se han convertido los datos originales a la estructura
estandar esperada por el algoritmo Mapper (latitud, longitud, casos,dia). Cabe in-
dicar que las fechas se convirtieron a una escala numérica, donde el primer dia
de registro (1 de enero de 2020) se asigna a un valor de O, y los dias sucesivos se
incrementan en consecuencia (hasta el ultimo registro recogido para el dia 13
de junio de 2022). Asimismo, los datos de partida para los casos y fallecidos por
Covid-19, publicados diariamente, estaban desagregados. Se ha realizado una
labor de hacer estos casos acumulativos.

= Nivel de granularidad: Dada la disponibilidad de datos ofrecida por las dos fuen-
tes de datos utilizadas, se han agregado los datos a niveles autonémicos para
permitir un analisis granularizado y facilitar la comparacion entre diferentes
CCAA.
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3.4.2.2. Agregacion de los datos

Los datos utilizados contemplan que el namero de casos y fallecidos sea acumulado,
y no desagregado. Esto se fundamenta en varias consideraciones practicas y meto-
dologicas que optimizan la representacion y analisis de la propagacion del Covid-19.

Primero, los datos acumulados permiten una visualizacion continua y coherente de la
evolucion de la pandemia. Al utilizar casos acumulados, se puede seguir el desarrollo
y la progresion de los contagios en el tiempo sin perder informacion sobre los eventos
pasados. Cada punto de datos refleja el estado actual y la historia de infecciones en
un lugar especifico, proporcionando una perspectiva completa del crecimiento de los
casos. Esto es crucial para identificar tendencias y patrones a lo largo del tiempo, lo
que seria mas dificil si los datos estuvieran desagregados por dias o semanas, ya que
implicaria un analisis mas segmentado y posiblemente inconsistente.

Ademas, los casos acumulados ayudan a suavizar las fluctuaciones diarias que pue-
den resultar de retrasos en la notificacion, variaciones en la capacidad de prueba, y
otros factores operativos. Las cifras diarias pueden presentar picos y caidas abruptas
que podrian complicar la identificacion de patrones a largo plazo. Al acumular los
datos, se mitigan estas variaciones y se obtiene una curva mas representativa del
progreso de la pandemia, facilitando un analisis mas robusto y preciso.

Otra razon es la simplicidad y claridad en la interpretacion de los datos. Los datos
acumulados son intuitivamente mas faciles de entender para los investigadores y el
publico en general, ya que siempre representan el total de casos hasta una fecha
especifica. Esto contrasta con los datos desagregados, que requeririan una suma
acumulativa adicional para obtener una vision completa del impacto de la pandemia.

Consideremos un ejemplo simplificado con datos desagregados y acumulados:

Datos desagregados (diarios):

Dia | Casos en CCAA A | Casos en CCAA B
1 5 2
2 3 1
3 4 3

Datos acumulados:

Dia | Casos en CCAA A | Casos en CCAA B
1 5 2
2 8 3
3 12 6

En los datos desagregados, la variabilidad diaria puede dificultar la identificacion de
patrones claros. Sin embargo, en los datos acumulados, es evidente que la Comuni-
dad Auténoma A esta experimentando un crecimiento mas rapido en el niumero de
casos en comparacion con la Comunidad Autéonoma B.

3.4.2.3. Consistencia de los datos entre diferentes fuentes

En este proyecto, uno de los pasos cruciales en el procesamiento de datos ha sido
la comprobacion de la consistencia entre diferentes fuentes de datos que reportan
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informacion sobre COVID-19 en Espana. Concretamente, se ha realizado una com-
paracion entre los datos de las dos fuentes consultadas: Ministerio de Sanidad e
Instituto de Salud Carlos III (ISCIII), véase en la Figura 3.4. Este proceso es esencial
para asegurar que los analisis posteriores se basen en informacién coherente y fiable.

pd.read_csv({'c
data[[ "Fecha’, °

Fecha CCAA
20200101 No consia
2020-01-01  Andalucia
2020-01-01 Aragon
2020-01-01 Asturias

2020-01-01 Baleares

17895 2022-06-13 Navarra

17896 20220613 Pais Vasco

17897 2022-06-13 La Rioja

17898 2022-06-13 Ceuta
17899 2022-06-13 Melilla

17900 rows x 4 columns

Figura 3.4: Carga de datos procesados para algoritmo Mapper.

Para llevar a cabo esta tarea, se seleccionaron y limpiaron los datos de alcance au-
tonomico. Se transformaron las fechas y se calcularon datos acumulados diarios,
asegurando que los datos estuvieran en un formato adecuado para el analisis. Estas
tareas de manipulacion y analisis de datos se realizaron en un entorno Jupyter Note-
book utilizando la libreria Pandas. Esta eleccion facilité el manejo interactivo de los
datos y la ejecucion de diversas operaciones de limpieza, fusién y analisis de manera
eficiente.

Los datasets del Ministerio de Sanidad y del ISCIII se fusionaron basandose en dos
criterios: la fecha y la Comunidad Auténoma (véase Figura 3.5). Esta fusion permitio
alinear los datos de ambas fuentes y realizar comparaciones directas. Se calculo6 la
diferencia diaria en el numero de casos reportados entre ambas fuentes. Para cada
dia y cada Comunidad Autoénoma, se computo la diferencia absoluta entre el namero
de casos reportados por el Ministerio de Sanidad y el ISCIII. Este paso revel6 las
discrepancias entre las dos fuentes de datos, lo cual es importante para entender la
variabilidad y posibles fuentes de error en los reportes de datos durante la pandemia.

Finalmente, se extrajo la diferencia media diaria para evaluar cuan similares eran
los nameros de casos reportados por cada institucion. Para el rango de fechas desde
enero de 2020 hasta marzo de 2022, se encontré que la diferencia media diaria era
de aproximadamente 151 casos. Este valor cuantifica la divergencia promedio entre
las dos fuentes y subraya la necesidad de una revision critica de los datos reportados
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© rerged of = pd (df_spain_iscii, df_spain mini: sanidad, on=[
merged df

B2 Fecha cod_ine_x CCAA Casos_x num_casos_prueba_pcr num_casos_prueba_test_ac num_casos_prueba_ag num_casos_prueba_elisa num_casos_prueba_desconocida cod_ine_y Casos_y Fallecid

2020- 1.0 Andalucia 0o 0o 00 00 0 oo 1

0101 - - N e - - - .

2020- 5 o o o

0102 1.0 Andalucia 0o 0o 00 00 0 0o 1

2020- " o o o
0. 0.

0103 1.0 Andalucia 00 00 00 00 0 00 1

2020- p - . "
0. 0.

01-04 .0 Andalucia 0.0 0.0 0.0 0.0 0 0.0

2020-

0105 .0 Andalucia

NaN o)
consta

No
NaN- consta

NaN No
consta

Figura 3.5: Fusion entre datasets del ISCIII y Ministerio de Sanidad en base a la fecha
y CCAA.

durante la pandemia.

El analisis mostré que, aunque los datos del Ministerio de Sanidad y del ISCIII estan
generalmente alineados, existe una diferencia promedio diaria de 151 casos (véase
Figura 3.6) en el periodo estudiado. Este hallazgo es significativo porque refleja las
posibles variaciones en la metodologia de recoleccion y reporte de datos entre las
instituciones, algo que fue comun durante la pandemia.

° merged df[ = abs(merged_df[ yv'] - merged df[
merged_df[

a
1
2
4

16375 NaN
16376 NaN
16377 NaN
16378 NaN
16379 NaN
Name: Diferencia, Length: 16388, dtype: floate4

average error_by day = merged df['Di a"]-mean()

average_error_by day

1508.779384. 3173

Figura 3.6: Diferencia media de casos entre los datasets del ISCIII y Ministerio de
Sanidad una vez fusionados. Rango de fechas comunes entre enero de 2020 hasta
marzo de 2022.

Implementacion en el algoritmo Mapper

Al aplicar el algoritmo Mapper a los datos acumulados, el proceso de proyeccion,
cobertura y clustering se realiza sobre una serie temporal acumulativa, facilitando la
construccion de un grafo que refleje fielmente la progresion de la pandemia. Esto es
esencial para identificar patrones de crecimiento y declive, asi como para visualizar
la conectividad entre diferentes regiones en funcion de su evolucion epidemiolégica.
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3.4.2.4. Normalizacion de los datos

Debido a las diferentes magnitudes de los datos en cada dimension, es necesario nor-
malizar cada coordenada para evitar que ciertas caracteristicas dominen el analisis.
La normalizacion se realiza escalando cada coordenada a una norma unitaria por
columna, garantizando que cada dimension tenga una contribucion equilibrada en el
clustering y la construccion del grafo.

3.4.2.5. Proyeccion y cobertura

La proyeccion es el primer paso en la implementacion del algoritmo Mapper y con-
siste en mapear los datos de alta dimension a un espacio de dimension mas baja,
generalmente R?, para facilitar su analisis y visualizaciéon. La eleccién de la funcién
de proyeccion depende del objetivo del analisis y las caracteristicas mas relevantes
de los datos.

Debido a que los datos originales no son de dimensiones extremadamente altas y se
quiere preservar la mayor cantidad de informacion posible, se utilizé la funcién de
identidad como proyeccion. Esto significa que los datos no se redujeron en dimensio-
nalidad antes de ser procesados por el algoritmo Mapper, permitiendo que todas los
campos originales (latitud, longitud, casos confirmados, fechas, etc.) se utilicen en el
analisis.

Por ende, la proyeccion utilizada es la identidad f : X — R*. Los valores de cada
una de las cuatro variables en cada eje de R* se cubren con N (N = 8, N = 10, etc)
intervalos solapados y, por tanto, cada cubo en el espacio original se forma como
el producto cartesiano de esos cuatro intervalos. Es en este cubo donde se aplica el
algoritmo de clustering que conduce a la construccion del grafico final. El grado de
solapamiento de esos N intervalos es de un 10% o 19 %.
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Capitulo 4

Resultados

En esta seccion, se presentan los resultados obtenidos a partir del analisis de los
datos de COVID-19 en Espana utilizando el algoritmo Mapper. El objetivo principal
es proporcionar una visualizacion detallada de la evolucion temporal y espacial de
la pandemia a través de un grafo que encapsula la informacion relevante sobre la
propagacion del virus en diferentes Comunidades Autéonomas.

4.1. Aplicacion de algoritmo Mapper

4.1.1. Grafo de datos

El grafo generado a partir del analisis del algoritmo Mapper se compone de nodos y
aristas que representan agrupaciones de datos similares y sus relaciones, respecti-
vamente. Los datos utilizados incluyen la ubicacion geografica (latitud y longitud de
CCAA), el tiempo (dias transcurridos desde el inicio de la pandemia), y el namero de
casos acumulados de Covid-19.

= Nodos: Cada nodo en el grafo representa un conjunto de datos de diferentes
CCAA que comparten caracteristicas similares en términos de epidemiologia
(numero de casos o fallecidos) y temporalidad.

» Aristas: Las aristas conectan nodos que tienen intersecciones significativas en
los datos, indicando similitudes o relaciones entre ellos.

4.1.2. Descriptores topolégicos

Los descriptores topolégicos proporcionan informacion sobre la estructura y caracte-
risticas del grafo. Los principales descriptores utilizados en este analisis incluyen:

= Componentes conexas: Estas representan conjuntos de nodos que estan inter-
conectados, indicando regiones o periodos de tiempo donde los casos de COVID-
19 muestran similitudes significativas.

= Ramas: Las ramas que emergen del grafo principal representan focos de brotes
especificos en ciertas CCAA, mostrando como la pandemia se expande y afecta
distintas regiones.

27



4.2. Analisis e interpretacion de los resultados en contexto de propagacion del
Covid-19

= Tamafio de nodos: El tamano de cada nodo esta relacionado con el numero
de datos (miembros) que contiene, lo que a su vez refleja la densidad de casos
reportados en las CCAA correspondientes.

4.2. Analisis e interpretacion de los resultados en contexto
de propagacion del Covid-19

4.2.1. Componentes conexas

Los componentes conexas del grafo revelan agrupaciones de datos que muestran si-
militudes significativas en términos de numero de casos y temporalidad. Estas agru-
paciones permiten identificar como la pandemia afecté a diferentes regiones en mo-
mentos especificos.

= Componentes principales: La mayoria de los nodos se agrupan en un compo-
nente principal o tronco, lo que refleja la tendencia general de la pandemia en
Espana. Este componente muestra un crecimiento constante de casos, con picos
asociados a oleadas especificas de contagio.

= Componentes aislados: Algunos nodos forman componentes aislados, que re-
presentan brotes localizados en ciertas Comunidades Autéonomas. Estos brotes
estan asociados a eventos especificos o politicas regionales que afectaron a la
propagacion del virus.

4.2.2. Temporalidad y dinamica de la pandemia

La evolucion temporal de los nodos en el grafo proporciona una vision clara de como
la pandemia se ha desarrollado a lo largo del tiempo en diferentes CCAA.

» Primeras fases: Los nodos correspondientes a los primeros dias de la pandemia
estan concentrados en un segmento del grafo, mostrando una menor cantidad
de casos y una propagacion mas lenta.

= Oleadas subsecuentes: A medida que avanza el tiempo, se observa un aumento
en el numero de casos y una mayor dispersion de los nodos. Esto refleja las
oleadas sucesivas de contagio y la expansion geografica del virus.

» Estabilizacion y rebrotes: En las fases mas recientes, se observa una estabiliza-
cion en algunos nodos, mientras que otros muestran signos de rebrotes, lo que
indica la necesidad de monitoreo continuo y adaptacion de las politicas de salud
publica.

4.2.3. Influencia de politicas autonomicas

Las diferencias en las politicas autonémicas, como confinamientos, restricciones de
movilidad y campanas de vacunacion, han tenido un impacto significativo en la pro-
pagacion del COVID-19. El analisis del grafo permite correlacionar estas politicas con
cambios en la estructura del grafo.

» Confinamientos localizados: En regiones donde se implementaron confinamien-
tos estrictos, se observa una disminucion en el tamano y numero de nodos,
reflejando una reduccion en los casos.
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» Efectos de la vacunacion: En las fases mas recientes, las campanas de vacuna-
cion masiva han contribuido a una estabilizacion en la propagacion del virus, lo
cual se refleja en una menor expansion de nuevos nodos y ramas.

4.3. Obtencion de resultados con Mapper

Para la obtencion de resultados con el algoritmo Mapper, se emplea la libreria Kepler-
Mapper [20], bajo parametros de la cobertura como el niumero de intervalos (cubos)
N y el porcentaje de solapamiento entre intervalos.

4.3.1. Resultados con N = 10 cubos y perc overlap = 19 % para el namero
de casos

En la Figura 4.1 se muestra el grafo Mapper, proporcionando una visualizacién deta-
llada de la propagacion de casos de Covid-19 en Espana desde el 1 de enero hasta el
13 de junio de 2022. De la imagen, pueden interpretarse varios troncos principales y
componentes aislados.
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Figura 4.1: Grafo obtenido para el numero de casos de Covid-19 reportados mediante
algoritmo Mapper con parametros N = 10, perc_overlap = 19% para todas las Comu-
nidades Auténomas. Periodo: 01/01/2020-13/06/2022.

Troncos principales

El tronco principal de Cataluna es uno de los mas densos y alargados en el grafico.
Representa la evolucion de los casos de COVID-19 en la region de Cataluna, una
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de las mas afectadas. La densidad y longitud del tronco indican una alta tasa de
infeccion y una propagacion sostenida a lo largo del tiempo. Las multiples conexiones
dentro del tronco sugieren la existencia de varios picos de infeccion y su dispersion
en diferentes areas de Cataluna.

El tronco que incluye a Madrid, Asturias, Comunidad Valenciana, Cantabria, Nava-
rra, Castilla y Leon (CyL), Castilla-La Mancha (CLM), La Rioja y Pais Vasco se presen-
ta como uno de los troncos mas prominentes y densamente conectados en el grafico
Mapper. Este cluster refleja una alta interconectividad y similitud en la evolucién de
los casos de COVID-19 en estas regiones. Madrid, siendo el nodo central y una de las
ciudades mas grandes y conectadas de Espana, actia como un punto focal desde el
cual se han dispersado los casos hacia las otras regiones del tronco.

La densa conectividad dentro de este tronco sugiere que estas regiones han expe-
rimentado una propagacion de casos similar, posiblemente debido a factores como
la alta movilidad de personas entre estas areas y la interdependencia econémica y
social. La Comunidad de Madrid, al ser un centro neuralgico, ha influido significati-
vamente en la dinamica de la pandemia, afectando a las regiones circundantes.

Asturias, Comunidad Valenciana, Cantabria, Navarra, CyL, CLM, La Rioja y Pais Vas-
co, aunque tienen sus propias particularidades, muestran patrones de contagio rela-
cionados, lo que se visualiza en las multiples conexiones dentro del tronco principal
del cluster (véase Figura 4.2). Esta estructura sugiere que las oleadas de infeccion en
una region han tenido repercusiones en las demas, creando un patron de propaga-
cion interregional. Las politicas de confinamiento, las restricciones de movilidad y las
estrategias de vacunacion también han jugado un papel crucial en la evolucion de la
pandemia dentro de este tronco.

Madrid, Asturias, Comunidad
Valenciana, Cantabria, PV,
CyL, CLM, La Rioja

Figura 4.2: Detalle sobre el tronco principal que involucra a varias CCAA a partir de
la Figura 4.1.

Ceuta y Andalucia aparecen en el grafico Mapper como componentes interesantes
debido a su particular evolucién en la pandemia. Ceuta, una ciudad auténoma con
caracteristicas geograficas unicas, se presenta como un componente aislado. Esta
separacion se debe a su ubicacién en el norte de Africa y sus conexiones limitadas con
la peninsula ibérica. La propagacion de casos de COVID-19 en Ceuta ha seguido un
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patréon distinto, influenciado por su aislamiento geografico y las medidas de control
especificas implementadas en la ciudad. Este componente aislado en el grafico refleja
como la ubicacion y las politicas locales han influido en la evolucion de la pandemia
en esta region.

Por otro lado, Andalucia se muestra como una region con un tronco mas conectado,
pero con algunas ramificaciones que indican variaciones en la propagacion de los
casos dentro de la comunidad autonoma. Andalucia, siendo una de las regiones mas
extensas y pobladas de Espana, ha experimentado diferentes picos de infeccion a lo
largo del tiempo. La estructura del grafico para Andalucia refleja estas fluctuaciones,
mostrando un tronco principal con varias ramas que representan subregiones dentro
de la comunidad. Estas ramas indican cémo la pandemia ha afectado de manera
diversa a distintas areas dentro de Andalucia, con algunas zonas experimentando
brotes mas intensos y otras manteniendo tasas de infeccion mas bajas.

Componentes aislados

Las Islas Canarias y Baleares aparecen como clusteres aislados en el grafico. La
separacion geografica natural de estas islas del resto de Espana se refleja en el gra-
fico Mapper. La propagacion de casos en estas islas ha seguido un patron distinto,
posiblemente influenciado por factores locales como el turismo y las medidas de con-
finamiento especificas de las islas.

Melilla también aparece como componentes aislados. Similar a las islas, esta Ciudad
Autonoma tiene dinamicas de propagacion del virus unicas debido a su ubicacion
geografica y conexiones limitadas con la peninsula. Esto justifica su representacion
como componente separado en el grafico Mapper. A diferencia de Melilla, Ceuta esta
conectada al cluster de Andalucia debido a su proximidad geografica.

Extremadura y Aragon se presentan como componentes relativamente aislados con
menor conectividad en comparacion con otras regiones. Estas regiones pueden haber
tenido menores tasas de infeccion o diferentes patrones de propagacion del virus,
lo que las hace menos conectadas con los troncos principales. Esto podria deberse a
factores como la densidad de poblacion, la movilidad interna y las politicas regionales
de salud.

Analisis temporal y geografico

El grafico Mapper refleja la evolucion de la pandemia a lo largo de mas de dos anos.
Los troncos mas largos y densos indican regiones con una propagacion sostenida
y multiples picos de casos a lo largo del tiempo. La estructura del grafico también
muestra como la geografia influye en la propagacion del virus. Las regiones geo-
graficamente aisladas o menos conectadas tienden a aparecer como componentes
separados.

4.3.2. Resultados con N = 10 cubos y perc overlap = 19 % para el namero
de fallecidos

Se puede ver en la Figura 4.3 una visualizacion, que ofrece una comprension profun-
da de la evolucion temporal y geografica de los fallecimientos en diferentes CCAA de
Espana.
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Figura 4.3: Grafo obtenido para el numero de fallecidos de Covid-19 reportados me-
diante algoritmo Mapper con parametros N = 10, perc_overlap = 19 % para todas las
Comunidades Auténomas. Periodo: 01/01/2020-13/06/2022.

Troncos principales y cluasteres

El grafico muestra varios troncos principales que representan las regiones con mayor
conectividad y casos de fallecidos. Uno de los troncos mas destacados corresponde a
la region de Cataluna. Este tronco alargado y denso indica una alta tasa de falleci-
mientos y una propagacion sostenida del virus en el tiempo. Las multiples conexiones
dentro de este tronco sugieren varios picos de mortalidad, reflejando la gravedad de
la situacion en esta Comunidad Auténoma.

Otro tronco prominente incluye a Madrid, Asturias, Comunidad Valenciana, Canta-
bria, Navarra, Castillay Leon , Castilla-La Mancha, La Rioja y Pais Vasco. Este cluster
muestra una alta interconectividad y similitud en la evolucion de los fallecimientos
por Covid-19 en estas regiones. Madrid, actuando como un nodo central, influye
significativamente en la dinamica de la pandemia, dispersando los casos hacia las
regiones circundantes. Esto se refleja en la estructura del grafico, donde las regiones
mencionadas estan estrechamente conectadas.

Componentes aislados

Las Islas Canarias y Baleares aparecen como componentes aislados, lo que subraya
su separacion geografica del resto de Espana. La propagacion de fallecimientos en
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estas islas sigue un patron distinto, influenciado por factores locales como el turismo
y las medidas de confinamiento especificas. Del mismo modo, Melilla se presenta
como nodos aislados, reflejando su ubicacion geografica en el norte de Africa y sus
dinamicas tunicas de contagio y mortalidad.

Extremadura y Aragon también se muestran como componentes relativamente ais-
lados con menor conectividad. Esto podria deberse a menores tasas de mortalidad
o diferentes patrones de propagacion del virus, influenciados por factores como la
densidad de poblacion, la movilidad interna y las politicas regionales de salud.

Analisis temporal y geografico

Desde una perspectiva temporal, el grafo Mapper captura la progresion de la pande-
mia y sus efectos mortales a lo largo de mas de dos afnos. Los troncos mas largos y
densos en el grafico representan regiones con una alta tasa de fallecimientos y una
propagacion sostenida del virus durante periodos prolongados. Por ejemplo, el tron-
co correspondiente a Cataluna muestra varias conexiones, lo que sugiere multiples
picos de mortalidad en distintos momentos. Esto indica que Cataluna ha experi-
mentado varios periodos criticos donde los fallecimientos por COVID-19 aumentaron
significativamente.

La estructura del grafo permite observar como las olas de mortalidad se han propa-
gado temporalmente en diferentes regiones. Las ramificaciones en los troncos prin-
cipales indican episodios de aumento en los fallecimientos, seguidos por periodos de
relativa calma. Esta ciclicidad es una caracteristica comun en la evoluciéon de la pan-
demia, donde se observan picos de mortalidad correlacionados con olas de contagios.

El analisis del grafico Mapper revela que la evolucion de la mortalidad por COVID-19
en Espana ha estado fuertemente influenciada por factores tanto regionales como
temporales. Las diferencias en la densidad de poblacion, las politicas de salud publi-
ca, las restricciones de movilidad y otros factores socioeconémicos han contribuido a
la variabilidad en los patrones de fallecimientos observados en el grafico.

4.3.3. Analisis de estructura del grafo y redes

En el ambito de la construccion del grafo Mapper, una funcionalidad crucial es la
capacidad de identificar y resumir las caracteristicas geograficas y temporales de
cada nodo. Esto se logra mediante procesos que recopilan las regiones especificas
vinculadas a los miembros de cada nodo, asegurando que se reconozcan todas las
areas geograficas unicas involucradas. Esta recopilacion es esencial para entender
como se distribuyen geograficamente las interacciones o eventos asociados a la red.

Paralelamente, se analiza la dimension temporal de los eventos relacionados con ca-
da nodo. Se determinan las fechas mas tempranas y tardias en las que se registraron
actividades para cada conjunto de miembros. Esta informacion se utiliza para esta-
blecer un marco temporal que indica el periodo de actividad de cada nodo.

Al finalizar estos analisis, se generan resiumenes que proporcionan una vista clara
de las regiones y los intervalos temporales para cada nodo (ver Figura 4.4). Estos
resumenes son herramientas valiosas para visualizar y comprender la extension y
duracion de las actividades en la red, facilitando decisiones informadas en contex-
tos que van desde la planificacion urbana y la gestion de recursos hasta estudios
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sociologicos y respuestas a emergencias.

Created 141 edges and 76 nodes in 9:00:00.685717.
Wrote visualization to: mapper_visualization_projection=[@, 1]_n_cubes=1@_perc_overlap=0.19_clusterer=DBSCAN_scaler=MinMaxScaler_2024_07_23_17_50.html
El andlisis topoldgico y la clusterizacion se han completado. Se ha generado el archivo 'mapper_visualization_projection=[0, 1]_n_cubes=18 perc_overla
Nodo cube®_clusterd®:

CCAA: Canarias

Fechas: 2020-01-01 00:00:00 a 2022-02-13 00:00:00
Nodo cubel_cluster®:

CCAA: Ceuta

Fechas: 2020-01-01 ©2:00:00 a 2022-06-13 20:00:00
Nodo cubel clusterl:

ccaa: Melilla

Fechas: 2020-01-01 ©0:00:00 a 2022-06-13 00:00:00
Nodo cube2_cluster@:

ccaa: Andalucia, Ceuta

Fechas: 2020-01-01 00:00:00 a 2022-06-13 00:00:00
Nodo cube3_cluster®:

CCAA: Andalucia

Fechas: 2020-01-01 ©2:00:80 a 2021-01-97 20:00:00
Nodo cube3_clusterl:

CCAA: Murcia

Fechas: 2020-01-01 ©0:00:00 a 2022-01-17 00:00:00
Nodo cubed_cluster@:

CCAA: Baleares

Fechas: 2020-01-01 00:00:00 a 2022-04-07 00:00:00
Nodo cubed4_clusterl:

CCAA: Castilla La Mancha, C. Valenciana, Madrid

Figura 4.4: Extracto de resultados de un analisis topolégico utilizando la técnica de
Mapper. Se detalla la creacion de nodos y aristas en un grafo, con especificaciones
sobre la cantidad de bordes y nodos generados, asi como el archivo de visualizacion
resultante. Ademas, presenta una lista de nodos denominados clusters, cada uno
asociado a distintas Comunidades Autéonomas de Espana y un rango de fechas que
indica el periodo de los datos analizados para cada cluster. Cada nodo o cluster
refleja una combinaciéon unica de regiones y fechas, mostrando como se agrupan y
distribuyen los datos en la estructura de la red.
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Capitulo 5

Discusion

5.1. Comparativa con otras técnicas

Al comparar los resultados de este estudio con investigaciones previas que han uti-
lizado enfoques alternativos, como modelos estadisticos tradicionales y simulaciones
epidemiologicas, se observan varias diferencias y ventajas clave del TDA. Los métodos
tradicionales suelen centrarse en parametros agregados y promedios, lo que puede
llevar a la pérdida de informacién sobre la estructura subyacente de los datos y las
relaciones intrinsecas entre diferentes regiones y periodos temporales.

5.1.1. Comparativa con modelos compartimentales (SIR, SEIR)

Por ejemplo, estudios basados en modelos SIR (Susceptibles, Infectados, Recupera-
dos) [21] o SEIR (Susceptibles, Expuestos, Infectados, Recuperados) [22] han propor-
cionado importantes insights sobre la dinamica general de la pandemia y la efectivi-
dad de distintas intervenciones. Sin embargo, estos modelos a menudo simplifican la
complejidad de la propagacion del virus y no capturan adecuadamente las variacio-
nes espaciales y las heterogeneidades regionales.

En contraste, el TDA ha permitido identificar patrones mas detallados y localizados,
revelando como la conectividad y la estructura geografica influyen en la propagacion
del COVID-19. Por ejemplo, mientras que un modelo SIR podria indicar una tasa de
infeccion promedio para todo el pais, el TDA puede mostrar como ciertas regiones
estan mas interconectadas y como los casos se distribuyen de manera desigual. Este
nivel de detalle es crucial para disefiar intervenciones mas precisas y efectivas.

5.1.2. Analisis geoespacial

Ademas, investigaciones previas que han utilizado técnicas de analisis geoespacial
[23] y redes complejas [24] han demostrado la importancia de la conectividad y los
flujos de movilidad en la propagacion del virus. E1 TDA complementa estos enfoques
al proporcionar una representacion visual y cuantitativa de la estructura topoléogica
de los datos, lo que facilita la identificacion de patrones y la toma de decisiones
informadas.
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5.2. Comparativa con algoritmo Mapper aplicado a otras geografias

5.1.3. Modelos basados en agentes (Agent-Based Models)

Trabajos de Epstein (2009) [25] utilizan modelos basados en agentes (ABM) para con-
tener pandemias, proporcionando una simulacion detallada de la interaccion entre
individuos y céomo estas interacciones afectan la propagacion del virus. A diferencia
de los ABM, que se centran en la microdinamica de las interacciones individuales,
el enfoque del TDA ofrece una vision macroscopica de la propagacion de la enfer-
medad, capturando patrones globales y puntos criticos de infeccion. Mientras que
los ABM son ttiles para explorar escenarios especificos y el impacto de decisiones
individuales, el TDA complementa esta perspectiva al revelar la estructura global de
la transmision del virus, lo que es crucial para disenar estrategias de control a gran
escala.

5.1.4. Redes neuronales y Machine Learning

Por otro lado, estudios como el de Yang et al. (2020) [26] implementa un modelo SEIR
modificado junto con técnicas de inteligencia artificial para predecir la tendencia de la
epidemia de COVID-19 en China bajo intervenciones de salud publica . Este enfoque
combina la robustez de los modelos compartimentales con la capacidad predictiva
del aprendizaje automatico. Sin embargo, el modelo SEIR modificado se basa en su-
puestos especificos sobre la tasa de transmision y otros parametros epidemiol6gicos
que pueden variar regionalmente. En contraste, el TDA no requiere tales supuestos
especificos y puede adaptarse a diferentes configuraciones de datos. Esto permite al
TDA identificar patrones emergentes y dinamicas espaciales sin la necesidad de ajus-
tar previamente parametros especificos del modelo, ofreciendo asi una flexibilidad
adicional en el analisis.

5.1.5. Analisis de series temporales

Petropoulos y Makridakis (2020) [27] utilizan analisis de series temporales para pre-
ver la evolucion de la pandemia de COVID-19, enfocandose en la prediccion de la
tendencia futura basandose en datos histéricos . Mientras que el analisis de series
temporales es efectivo para detectar tendencias y cambios en los datos a lo largo del
tiempo, este método puede no capturar adecuadamente las complejidades espaciales
y la estructura topologica de los datos epidemiologicos. E1 TDA, por otro lado, propor-
ciona una representacion mas rica al integrar dimensiones espaciales y temporales,
permitiendo visualizar como la propagacion del virus esta interconectada entre dife-
rentes regiones. Esta capacidad de combinar analisis espacial y temporal proporciona
una ventaja significativa en la comprension de la dinamica completa de la pandemia.

5.2. Comparativa con algoritmo Mapper aplicado a otras
geografias

El estudio de Chen y Volic (2021) [5] aplico el algoritmo Mapper a los datos de COVID-
19 en Estados Unidos, obteniendo resultados comparables a los de este trabajo. Am-
bos estudios destacan la capacidad del TDA para identificar clusteres de regiones
con patrones de propagacion similares y para visualizar la evolucion temporal de la
pandemia. Sin embargo, este trabajo se centra en el contexto espanol y utiliza datos
a nivel autonémico, lo que permite un analisis mas detallado de las diferencias regio-
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nales en la propagacion del virus. Ademas, se han incorporado datos de fallecidos, lo
que proporciona una vision mas completa del impacto de la pandemia en Espana.

En contraste con el estudio de Chen y Voli¢, que se centré en los casos confirmados
a nivel de condado en Estados Unidos y en un periodo mas corto de tiempo, este tra-
bajo amplia el analisis al considerar también los fallecimientos y utiliza datos a nivel
autonémico en Espana durante un periodo de mas de dos anos. Esta diferencia en el
nivel de granularidad y el periodo de tiempo permite una evaluacion mas precisa de
las disparidades regionales en la propagacion del virus y sus consecuencias a lo largo
del tiempo. Ademas, al incluir los fallecimientos como una dimension adicional en el
analisis topologico, se obtiene una vision mas completa del impacto de la pandemia
en términos de morbilidad y mortalidad.

Es importante destacar que, si bien ambos estudios utilizan el algoritmo Mapper, di-
fieren en algunos aspectos metodolégicos. En este trabajo, se ha utilizado la funciéon
identidad como proyeccion, lo que permite preservar la mayor cantidad de infor-
macion posible de los datos originales. Ademas, se ha empleado una normalizacion
de los datos para garantizar una contribucion equilibrada de cada dimension en el
analisis. Estas diferencias metodolégicas pueden influir en los resultados y la inter-
pretacion de los mismos, y resaltan la importancia de adaptar el enfoque del TDA a
las caracteristicas especificas de los datos y al contexto del estudio.
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Capitulo 6

Conclusiones

6.1. Conclusiones

Este estudio ha demostrado la eficacia del Analisis Topoldogico de Datos (TDA) co-
mo herramienta para caracterizar la propagacion espacial del COVID-19 en Espana.
Utilizando el algoritmo Mapper, se han identificado patrones significativos en la evo-
lucion temporal y geografica de la pandemia. Los principales hallazgos incluyen la
identificacion de troncos y clusteres que representan regiones con alta conectividad y
tasas de infeccion elevadas, como Cataluna y Madrid, asi como componentes aislados
como las Islas Canarias, Baleares y Melilla, que presentan dinamicas de propagacion
unicas debido a sus caracteristicas geograficas y politicas locales.

El analisis topologico ha revelado que la propagacion del virus en Espana no es homo-
génea, sino que esta influenciada por factores regionales y temporales. Se observan
diferencias significativas en la conectividad de los nodos del grafo Mapper, lo cual
indica variaciones en la propagacion del virus entre diferentes CCAA. Ademas, los
datos muestran como las olas de mortalidad y contagios se han propagado en dife-
rentes momentos, reflejando la influencia de factores como la densidad de poblacion,
las politicas de salud publica, y las medidas de confinamiento.

E1 TDA ha permitido visualizar la estructura global de la pandemia, identificando pa-
trones de transmision y puntos criticos de infeccion que otras técnicas podrian haber
pasado por alto. Esto ha proporcionado una comprensiéon mas profunda de la dina-
mica del COVID-19, facilitando el desarrollo de estrategias de control y prevencion
mas efectivas.

6.2. Limitaciones

Este estudio presenta varias limitaciones que deben ser consideradas al interpretar
los resultados. Una de las principales limitaciones es la falta de un dataset granu-
larizado a nivel de provincias. La disponibilidad de datos estandarizados sélo a nivel
autonomico limita la precision del analisis topologico, ya que no se pueden captar
variaciones mas finas dentro de las Comunidades Auténomas.

Otra limitacion importante es la frecuencia de actualizacion de los datos. Algunas de
las fuentes consultadas no publican datos con una periodicidad diaria, sino semanal
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o en otros intervalos de tiempo. Esta falta de actualizacion frecuente puede afectar
la capacidad para detectar y analizar cambios rapidos en la propagacion del virus, lo
que a su vez puede influir en la precision y utilidad de los patrones identificados por el
TDA. Asimismo, dado que no se dispone para los datasets empleados datos referidos
a los recuperados, se ha acotado el alcance de esta implementacion exclusivamente
a numero de casos y fallecidos.

Ademas, la integracion de datos de diferentes fuentes que pueden tener metodolo-
gias de recoleccion y reporte ligeramente distintas introduce un margen de error que
puede afectar la consistencia y comparabilidad de los resultados. Es fundamental
continuar trabajando en la mejora de la calidad y la resolucion de los datos epide-
miolégicos para maximizar el potencial del TDA en futuros estudios.

6.3. Trabajos futuros

El presente proyecto ha demostrado la utilidad y eficacia del TDA para comprender
la propagacion espacial del COVID-19 en Espana. Sin embargo, existen varias di-
recciones futuras que podrian explorarse para ampliar y profundizar los hallazgos
obtenidos. A continuacion, se proponen algunas lineas de trabajo a futuro:

= Extension a otras geografias:

Ampliar el analisis a otras geografias europeas o a nivel de la Union Europea [28]
seria un paso logico y significativo. Realizar un estudio comparativo entre dife-
rentes paises europeos podria revelar patrones de propagacion y puntos criticos
de infeccion que son comunes o distintos entre las diversas regiones. Esta com-
paracion podria ayudar a identificar factores contextuales, como politicas de sa-
lud publica, densidad de poblacion y movilidad, que influyen en la propagacion
del virus.

= Analisis a nivel provincial/urbano:
Obtener y utilizar datos mas detallados a nivel de provincias o ciudades permi-
tiria un analisis mas granular y preciso. Este enfoque podria revelar variaciones
intra-autonoémicas en la propagacion del Covid-19, proporcionando informacion
valiosa para la implementacion de medidas de control mas especificas y efectivas
a nivel local.

» Frecuencia de datos mas alta:
Trabajar con datasets que proporcionen actualizaciones diarias y de alta fre-
cuencia mejoraria significativamente la capacidad de detectar y analizar cam-
bios rapidos en la dinamica de la pandemia. Esto podria facilitar una respuesta
mas agil y efectiva a brotes emergentes y ayudar a ajustar las politicas de salud
publica en tiempo real.

» Integracion de datos socioeconémicos y demograficos:
Incorporar variables socioeconémicas y demograficas adicionales, como densi-
dad de poblacion, edad, ingresos, y niveles de movilidad, podria enriquecer el
analisis topolégico. Esto permitiria explorar como estos factores influyen en la
propagacion del virus y podrian proporcionar insights adicionales para el diseno
de intervenciones de salud publica mas equitativas y efectivas.

= Desarrollo de modelos predictivos:
Utilizar los hallazgos obtenidos mediante el TDA para desarrollar modelos pre-
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dictivos que puedan anticipar futuras olas de contagio. Estos modelos podrian
ser validados y calibrados utilizando datos historicos y aplicados para predecir
la propagacion del virus bajo diferentes escenarios, mejorando asi la planifica-
cion y preparacion ante futuras pandemias.

= Aplicacion a otras enfermedades infecciosas:
Explorar la aplicacion del TDA en el analisis de otras enfermedades infecciosas
mas alla del COVID-19. Este enfoque podria proporcionar nuevas perspectivas y
herramientas para el manejo de enfermedades como la gripe, el dengue, o cual-
quier otro patégeno con un componente de propagacion espacial significativo.

= Colaboracion entre disciplinas:
Fomentar la colaboracion entre expertos en salud publica, epidemiologia, cien-
cia de datos, y matematicas para mejorar y refinar las metodologias de TDA
aplicadas en estudios epidemiologicos. Esta colaboracion interdisciplinaria pue-
de conducir a innovaciones metodologicas y a una mejor comprension de los
datos complejos en salud publica.
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Anexo 1: Repositorio de Github del proyecto
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