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RESUMEN

La pandemia de coronavirus en Espafia y en el mundo ha provocado una crisis sanitaria sin
precedentes en los ultimos cien afios en el mundo que, a su vez, ha derivado en la paralizacidn
de ciertos sectores econdmicos, como el comercio, la hosteleria y el turismo, provocando la
caida de varios indicadores econémicos que alertan de una recesién.

El Banco de Espafia estimd que las provincias de Baleares (-27%), Las Palmas y Santa Cruz de
Tenerife, junto a Mdlaga, Gerona y Alicante registraron las mayores caidas del PIB en 2020, que
estuvo marcado por la "heterogeneidad" del impacto del COVID, siendo mayor en las zonas con
mayor peso del turismo e incidencia en la movilidad. En Espafia se volvieron a registrar altas
cifras de parados. El nimero total de parados se situdé en 3.802.814 personas en el mes de
agosto de 2020, sin tener en cuenta a las personas que se encuentran en situacidon de ERTE
(Expediente de Regulacion Temporal de Empleo), ya que estos se consideran como ocupados.

Este proyecto plantea un andlisis de los datos del PIB y de la poblacién activa, comparandolos
con los afios previos y el afio posterior a la llegada del COVID. Para ello se ha utilizado la
herramienta Power BI, capaz de procesar grandes voliumenes de datos para crear
visualizaciones y realizar analitica de estos. A partir del conocimiento que se obtiene de los
datos, se propondra el desarrollo de un modelo que trate de predecir los resultados de la
poblacidn activa en Espafia para finales de 2021, comparandolos con los datos reales.

La finalidad de este proyecto es comprender cudles han sido los sectores mas afectados por la
pandemia, en qué CCAA se ha notado mas y determinar en qué sectores la poblacion activa
crece o decrece.

Palabras clave: COVID-19, PIB, analisis de datos, conocimiento estadistico, poblacidon activa en
Espafia, sectores, CCAA, modelo, regresion lineal, Power Bl, Python.
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ABSTRACT

The coronavirus pandemic in Spain and in the world has caused an unprecedented health crisis
in the last hundred years in the world which, in turn, has led to the paralysis of certain
economic sectors, such as commerce, hospitality and tourism, causing the fall of several
economic indicators that warn of a recession.

The Bank of Spain estimated that the provinces of the Balearic Islands (-27%), Las Palmas and
Santa Cruz de Tenerife, together with Malaga, Gerona and Alicante registered the greatest falls
in GDP in 2020, which was marked by the "heterogeneity" of the impact of COVID, being higher
in areas with greater weight of tourism and impact on mobility. In Spain, high numbers of
unemployed were registered again. The total number of unemployed stood at 3,802,814
people in the month of August 2020, without taking into account the people who are in a
situation of ERTE (Temporary Employment Regulation File), since these are considered as
employed .

This project proposes an analysis of GDP and active population data, comparing them with the
years before and the year after the arrival of COVID. For this, the Power Bl tool has been used,
a tool capable of processing large volumes of data. Based on the knowledge obtained from the
data, the development of a model that tries to predict the results of the active population in
Spain by the end of 2021 will be proposed and compared with the real data.

The purpose of this project is to understand which sectors have been most affected by the
pandemic, in which Autonomous Communities have been most noticeable, and determine in
which sectors the active population is growing or decreasing.

Keywords: COVID-19, GDP, data analysis, statistical knowledge, active population in Spain,
sectors, Autonomous Communities, model, linear regression, Power BI, Python.
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Capitulo 1. RESUMEN DEL PROYECTO

1.1 Contexto y justificacion

Espafia ha sufrido una transformacion en el mercado laboral a raiz de la pandemia causada por
el COVID-19. Muchas personas estuvieron en situacién de ERTE y muchas otras directamente
perdieron su trabajo ya que una gran cantidad de empresas no pudieron hacer frente a esta
situacidn y declararon un ERE. El nimero total de parados se situd en 3.802.814 personas en el
mes de agosto de 2020, sin tener en cuenta a las personas que se encontraban en situacién de
ERTE.

1.2 Planteamiento del problema

Se pretende realizar una investigacion y andlisis de cdmo ha afectado esta situacidon a los
numeros de poblacién activa en Espafia, realizando una diferenciacion tanto a nivel
autondmico como por los principales sectores (Servicios, Agricultura, Industria y Construccion).
Utilizando herramientas de visualizacidon de datos, técnicas de extraccidn, limpieza y carga de
datos, se llevara a cabo un analisis exploratorio de los mismos, para finalmente realizar un
modelo de prediccidn que sea capaz de estimar los valores de poblacion activa que tendremos
en Espaia a finales del afio 2021 comparandolos con los datos reales y adicionalmente realizar
una prediccién con el modelo de cuales serdn los valores absolutos de poblacion activa, tanto a
nivel nacional como para cada uno de los principales sectores econémicos, a finales del afio en
curso, 2022 .

1.3 Objetivos del proyecto

El objetivo general es el del desarrollo de una investigacion para determinar qué sectores y en
qué CCAA ha tenido mayor impacto la pandemia producida por el COVID-19. Este analisis se
desarrollard en una herramienta de visualizacién la cual estad disefiada para poder observar
estos datos segun el rango de edad de la poblaciéon activa o por la condicién de sexo.
Finalmente mediante el uso de técnicas de programaciéon y aprendizaje automatico se
procederd a la creacion de un modelo de prediccidn.

1.4 Resultados obtenidos

La investigacion ha alcanzado los objetivos iniciales por lo que se puede llegar a la conclusion
de que la informacién recogida nos ha sido Util para poder realizar el analisis principal del
proyecto. El algoritmo de prediccidn utilizado en nuestro modelo final nos genera unos
resultados realistas teniendo en cuenta los datos de afios anteriores.

13
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1.5

La mem

Estructura de la memoria
oria se compone de la siguiente manera:

Capitulo 1: Resumen del proyecto. Se incluye un breve resumen del proyecto
incluyendo el contexto y justificacion del problema, asi como el planteamiento del
mismo. También se explica resumidamente los objetivos, resultados y la estructura de
la memoria.

Capitulo 2: Antecedentes / Estado del Arte. Capitulo dedicado al planteamiento al
analisis del estado del arte, explicacidon del contexto, justificacién y planteamiento del
problema de manera mas extensa que en el capitulo 1.

Capitulo 3: Objetivos. Se explican los objetivos, tanto generales como especificos, asi
como los beneficios del problema.

Capitulo 4: Desarrollo del proyecto. Explicaciéon del analisis y modelo realizados.
También se menciona la planificacién del proyecto, los recursos que se han requerido
para su desarrollo, un presupuesto del mismo y resultados del proyecto.

Capitulo 5: Discusidon. En esta seccién se hace una reflexion sobre los resultados
principales del proyecto y otros aspectos que han influido en el desarrollo del mismo.

Capitulo 6: Conclusiones. Se redactan las conclusiones a las que se ha llegado tras la
finalizaciéon del proyecto.

Capitulo 7: Futuras lineas de trabajo. Se exponen posibles trabajos a futuro que se
podrian implementar a raiz de esta investigacién y de los resultados obtenidos.

14
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Capitulo 2. ANTECEDENTES / ESTADO DEL ARTE

2.1 Estado del arte

En este apartado, se hablara sobre las bases en las que se centra este proyecto de andlisis e
investigacidn, asi como las metodologias utilizadas y técnicas que se han puesto en marcha
para poder desarrollar este trabajo. hablaremos de cdémo ha ido cambiando el mercado laboral
en Espafia en los ultimos afios. De la misma manera se realizard una explicacidon de la
herramienta Power BI, sus aplicaciones asi como el concepto del Machine Learning en el que se
basara el modelo de prediccion.

2.1.1 Mercado Laboral en Espaia

Desde la crisis que golpearia a nuestro pais en 2008, el mercado laboral ha sufrido una
recuperacién lenta hasta la llegada de la pandemia de la COVID-19, obligando a detener
muchos servicios debido al confinamiento que se llevd a cabo en nuestro pais que tuvo
comienzo el 16 de Marzo de 2020.

Este cierre tuvo un impacto directo en las empresas que componen el tejido empresarial,
afectando directamente a aquellas dedicadas a actividades no esenciales, produciendo una
detencion de su actividad durante semanas, dejando de percibir ingresos. Ante esta situacion,
muchas empresas no han podido hacer frente a los gastos y se han visto obligadas a cerrar
definitivamente. Otras tantas, como consecuencia de la pandemia, se han visto obligadas a
reducir las plantillas y las rentas de los trabajadores para poder hacer frente a los gastos, y en
los casos de cierre temporal ha derivado en un expediente de regulacién temporal de empleo
(ERTE). Segun el Ministerio de Trabajo y Economia Social' el nimero de personas afectadas por
EREs es de 974.489 frente a los 967.724 trabajadores afectados por los ERTEs. El ministerio
recoge los datos de los ERE a nivel nacional por lo que contando con las autoridades
provinciales y autondmicas, se estima que la cifra de personas afectadas puede aumentar hasta
los 3,4 millones de trabajadores.
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Como hemos comentado, la crisis producida por la pandemia de la COVID-19 no ha tenido el
mismo impacto en todos los paises y dentro del nuestro este impacto tampoco ha sido igual
segln los sectores de actividad. Segun informes realizados por el grupo de trabajo mixto, los
efectos en los distintos sectores dependen de las caracteristicas de cada rama productiva, entre
otros factores. A pesar de esta situacion, en la otra cara de la moneda, se encuentran distintos
sectores que han tenido que contratar a mdas gente para satisfacer la demanda producida,
principalmente en el sector sanitario.

En resumen y por las publicaciones realizadas por el Instituto Nacional de Estadistica (INE), el
ano 2020 cerrd con unos numeros muy pesimistas.

- Se destruyeron 622.600 puestos de trabajo.

- Se alcanza la cifra de 3.71 millones de personas en paro.

- El desempleo marca una tasa del 16.13% y sigue recuperandose de la crisis del 2008.
- Los trabajadores en ERTE disminuyen para final de aio.

2.1.2 Power BI

Power Bl es un servicio gratuito de andlisis de datos basado en la nube y visualizacion. Esta
herramienta de Business Intelligence (Bl) permite, mediante la creacién de dashboards, crear
informes y el acceso a datos en tiempo real. Es una herramienta muy util a la hora de realizar
anadlisis de datos, ya que cuenta con un gran poder de computacion y soporta enormes
cantidades de datos, permitiendo hacer transformaciones de los datos, consultas y crear datos
derivados, siendo muy util para mas tarde poder plasmar esta informacién en futuros informes.
La herramienta permite a los usuarios que la utilizan poder realizar procesos de ETL y de
analisis exploratorio de manera mds rdpida y eficaz que con otras herramientas. Es
ampliamente utilizado en agencias de analitica web y empresas especializadas en Business
Intelligence.

La gente usa Power Bl para tener mayor poder a la hora de generar informes con mayor
potencia analitica que la que ofrecen otras herramientas. Los mayores beneficios que ofrece
Power Bl son:

- Gestion de grandes volumenes de datos sin dificultad de carga y procesamiento.

- Funciones de aprendizaje automadtico destinadas al analisis de tendencias vy
predicciones.

- Numerosas plantillas de graficos para realizar visualizaciones que faciliten el
conocimiento de la informacién obtenida de los datos.

- Power Bl forma parte de Microsoft por lo que tiene la capacidad de integrarse con
multiples herramientas: Azure, Analytics, SQL Server.

- Se garantiza la seguridad de los datos a través de controles de acceso.
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Es utilizado principalmente por profesionales de inteligencia empresarial, que lo utilizan para
crear modelos de datos e informes.

Power Bl estd compuesto por aplicaciones, cada una de ellas con sus caracteristicas propias.

Power Query permite la transformacion y optimizacién de datos por la conexién de distintas
fuentes de datos. Power View genera elementos de visualizacién de datos interactivos como
graficas, mapas u otros elementos visuales para la mejor comprensiéon de los datos. Power
Pivot es una herramienta de modelado de datos. Power Map se usa para crear imagenes en 3D
de los datos. Finalmente tenemos Power Q&A, el cual consiste en un motor de preguntas y
respuestas para obtener informacion de los datos utilizando un lenguaje sencillo.

Por todo esto, Power Bl es una herramienta idénea para realizar trabajos de investigacion y
analisis como se viene utilizando en diferentes empresas y sectores, capaz de otorgar
conocimiento a través del andlisis de los datos e incluso poder realizar predicciones a futuro.

2.2 Contexto y justificacion

El mercado laboral espafiol ha sufrido un gran golpe debido a la pandemia producida por el
COVID-19 y el confinamiento posterior y cese de la actividad laboral en nuestro pais.

Gracias a los datos proporcionados por el INE (recopilados trimestralmente) tenemos registros
de como ha evolucionado la actividad laboral desde 2008, afio en el que estallé la crisis
econdmica. El INE clasifica los principales sectores econdmicos en los que diferenciar a la
poblacién activa/ocupada en cuatro grandes grupos: Agricultura, Industria, Construccion y
Servicios.

La crisis sanitaria y econdmica que estamos atravesando ha tenido impacto directo en el
mercado laboral como hemos visto en el punto anterior, por lo que en este proyecto se va a
realizar una investigacidon a gran escala y con profundidad en el detalle de cdmo se ha visto
afectado el mercado laboral por culpa de esta crisis.

2.3 Planteamiento del problema

El proyecto que se va a desarrollar consistira en un analisis especifico de cdmo se ha visto
afectado el tejido del mercado laboral de Espafia tanto a nivel nacional como a nivel
autondmico, diferenciando a las personas por el sector en el que realicen su profesidn, el grupo
de edad al que se pertenezca o su género.

Para todo ello va a ser necesario la obtencion de los datos por parte del INE y un tratamiento
de los mismos realizado integramente con la herramienta Power Bl, por la cual se va a
desarrollar un dashboard que muestre la informacidn solicitada a través de filtros. Como
complemento, también se implementa un dashboard adicional en el que ver en qué porcentaje
de los sectores diferenciados por el INE contribuyen los perfiles filtrados por periodo al total de
personas activas, tanto de la comunidad auténoma o al nacional.
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Finalmente se procederd a la creacion, con los datos obtenidos, de un modelo que trate de
predecir cdmo se hubiese recuperado el mercado laboral y sea capaz de realizar una prediccion
de cuales seran los valores de personas activas a finales del afio 2022 a nivel nacional.
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Capitulo 3. OBIJETIVOS

3.1 Objetivos generales

El objetivo principal del proyecto es el de realizar un analisis en profundidad del impacto de la
crisis producida por la pandemia de la COVID-19 en el mercado laboral espafiol, diferenciando
en CCAA, principales sectores y sexo, para determinar qué perfiles de trabajo y donde se
hasufrido un mayor impacto. Ligado a esto se creard un modelo que, con los datos analizados,
realice una prediccién de los valores de poblacién activa para finales del afio 2021, evaluando
los resultados obtenidos.

3.2 Objetivos especificos

Los objetivos secundarios van a ir ligados a los pasos que se van a seguir para llevar a cabo el
proyecto. Estos van a ser los siguientes:

=> Investigacion y comprensién del campo en el cual se va a desarrollar el proyecto.

=> Busqueda y obtencion de datos. Para un buen desarrollo de nuestra actividad estos
datos deben ser integros y consistentes con la realidad, asi como verificar que estos
datos son ciertos.

=> Realizar un correcto proceso de limpieza y unificacién de los datos para la
conjuncién de un dataset que tenga toda la informacion.

=> Llevar a cabo un correcto EDA para extraer conocimiento de los datos que hemos
obtenido.

=> Creacidon de un modelo capaz de predecir el valor de ocupados en los sectores
econdmicos a finales de afio.

=> Optimizacion del modelo para que este sea capaz de predecir con mayor precision.

Finalmente y una vez realizado el proyecto, se podran definir futuros objetivos dirigidos a la
mejora del modelo y a nuevas implementaciones que pueda tener.

3.3 Beneficios del proyecto

El problema del mercado laboral en Espafia, como he mencionado con anterioridad, es un
tema que viene de lejos, concretamente desde la crisis econdmica del 2008. La pandemia de la
COVID-19 ha irrumpido drdsticamente en el mercado laboral, frenando esta recuperacién que
venia dandose desde el 2013. Gracias a esta investigacion se podra determinar en qué sectores
y comunidades el impacto ha sido mayor y que tipo de perfil de trabajador se ha visto mas
perjudicado.
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Este anadlisis se ha realizado en PowerBIl y cuenta con unos filtros muy intuitivos a través de los
cuales cualquier usuario puede consultar y ver como ha sido el impacto, utilizando los datos
oficiales del instituto Nacional de Estadistica. De este modo y gracias a las visualizaciones
llevadas a cabo se muestra de manera mas visual como ha evolucionado el mercado laboral en
el afio 2020.

Finalmente, por las previsiones del modelo llevado a cabo, se puede comparar como ha sido la
recuperacién en el afio 2021 frente a la recuperacién predicha por el modelo y cudl seria la
prediccidn de cara al final del afio 2022.
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Capitulo 4. DESARROLLO DEL PROYECTO

4.1 Planificacion del proyecto

La duracion del proyecto elaborado ha estado alrededor de los 4 meses, desde su inicio en el
mes de enero. Las fases del proyecto se desglosan en 4 sprints.

Sprint 1 Planificacion del proyecto

En este sprint se definen los objetivos del proyecto a través de una investigacién del campo de
estudio en cuestién. Se trata de estudiar el objetivo principal del proyecto y cual sera la
finalidad del mismo. De igual manera se debe realizar un andlisis de los requisitos necesarios
gue va a demandar nuestro proyecto, qué herramientas se van a utilizar y en qué lenguaje se
va a desarrollar el modelo.

Finalmente, para terminar el sprint de la planificacién, vamos a investigar en el INE las fuentes
de datos que nos ofrece y con los objetivos definidos se decide cuales son los datos mas
relevantes a la hora de desarrollar el andlisis del proyecto.

Sprint 2 ETLy EDA

En este sprint se descargan los datos definidos en el primer sprint sobre los que se va a
cimentar el estudio del proyecto, asi como la creacién del modelo. Una vez realizada la
extraccion de los datos, se ha de determinar qué tipos de datos tenemos y realizar las
transformaciones necesarias que se llevardn a cabo para subir finalmente estos datos a nuestra
herramienta, cerrando asi la etapa de ETL.

Finalmente, para cerrar el sprint, se implementaran una serie de dashboards capaces de
mostrar mediante graficas la informacion extraida de los datos. Estos paneles de control
contaran con filtros utiles, capaces de informar de distintos perfiles de trabajadores, asi como
de distintas identidades en distintos periodos.

Sprint 3 Creacion del modelo

Una vez extraido el conocimiento de los datos se propone el desarrollo de un modelo capaz de
realizar una prediccién de los datos en distintos periodos de tiempo. En el sprint se realizara un
analisis de cudl es el mejor algoritmo que se ajuste a nuestros datos, con la finalidad de realizar
predicciones de datos de actividad laboral a finales de afio.

Se determinan los datos sobre los que se realizard la prediccidn y las librerias necesarias, el
lenguaje y entorno en el cual se va a trabajar con el modelo. Para cerrar el sprint se han de
llevar a cabo una serie de pruebas, evaluaciones y discusiones acerca de cudl es el algoritmo
gue mejores resultados ha proporcionado en el modelo final.

22



ANALISIS DE IMPACTO DE LA COVID-19 EN EL MERCADO LABORAL DE
ESPANA

Universidad
Europea

Javier Argos Gonzalez

Sprint 4 Mejoras y documentacion

Este es un sprint que abarca toda la duracidn del proyecto, en el que se trata de que a cada
avance de la realizacién de distintas fases del trabajo, se realice una tarea de propuestas de
mejora, la viabilidad a la hora de implementarlas y la decisidn final.

De la misma manera se debe ir documentando todas las acciones realizadas a lo largo del
proyecto para dejar constancia de los pasos llevados a cabo.

Planificaciéon en MS Project

EDT Nombre de tarea Duracién Comienzo Fin Predecesoras

1 Proyecto TFG 80 dias lun 31/01/22 | vie 20/05/22

1.1 Sprint 1 20 dias lun 31/01/22 | vie 25/02/22

1.1.1 Investigacién del 10 dias lun 31/01/22 | vie 11/02/22
campo de estudio

1.1.2 Obtencién de datos 10 dias lun 14/02/22 | vie 25/02/22 | 3

1.2 Sprint 2 25 dias lun 28/02/22 | vie 01/04/22

1.2.1 ETL 15 dias lun 28/02/22 | vie 18/03/22

1.2.1.1 Extracciéon de datos | 5 dias lun 28/02/22 | vie 04/03/22 4

1.2.1.2 Transformacion de | 5dias lun 07/03/22 | vie 11/03/22 | 7
datos

1.2.1.3 Limpieza de datos 5 dias lun 14/03/22 | vie 18/03/22 | 8

1.2.2 Anélisis exploratorio | 10 dias lun 21/03/22 | vie 01/04/22 | 9

1.3 Sprint 3 20 dias lun 04/04/22 | vie 29/04/22

1.3.1 Extraccion de 5 dias lun 04/04/22 | vie 08/04/22 | 10
conocimiento

1.3.2 Primera version del 15 dias lun 11/04/22 | vie 29/04/22 | 12
modelo

1.4 Sprint 4 15 dias lun 02/05/22 | vie 20/05/22
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14.1 Optimizacion 15 dias lun 02/05/22 | vie 20/05/22 | 13
1.4.2 Entrega TFG 0 dias vie 20/05/22 | vie 20/05/22 | 15;17
1.5 Documentacion 20 dias lun 25/04/22 | vie 20/05/22

Memoria Final

Tabla 1. Actividades del proyecto

4.2 Descripcion de la solucion, metodologias y herramientas
empleadas

Una vez presentada la planificacién del proyecto y las etapas que lo componen, se explicara los
datos que se han obtenido, las tecnologias y herramientas utilizadas y seguidamente la
metodologia aplicada durante el proceso.

4.2.1 Descripcion de los datos

Las variables utilizadas para el analisis de los datos provienen del Instituto Nacional de
Estadistica. Siguiendo la siguiente ruta se llega a los datos que se desean obtener:

INEbase — Mercado Laboral — Actividad, ocupacién y paro — Encuesta de poblacién activa —
Series desde el primer trimestre de 2002 — Resultados por comunidades auténomas.

Seleccionamos todas las variables disponibles para realizar luego el tratamiento de los datos en
otras herramientas. El Instituto Nacional de Estadistica permite descargarse los datos en el
formato deseado. De cara al proyecto se ha descargado un archivo .csv, por lo que no ha sido
necesario realizar un scrapping de los datos al ser datos publicos y al alcance de cualquier
usuario.
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I E— English
Instituto Nacional de Estadistica Eoerioa el texto para buscar Q |
Censo Electoral Sede electrénica
INEbase / Merca... [Activid... fEncue... /Series... /R por corm )
ingbase
Resultados por comunidades auténomas
Ocupados
Ocupados por grupo de edad, sexo y sector econémico, por comunidad auténoma
Unidades: Miles Personas @

(») Seleccione valores a consultar
Edad

Ql %
Total
De 16a 19 affos.
De 20 a 24 afios.
De 25 a 54 afios.
55y més afios

Sector econdmico Periodo

ol O

Comunidades y Ciudades Autonomas  Sexo

Q %

14 U, Regn Ue 7| EipEcEe
15 Navarra, Comunidad Foral de
Hombres

16 Pais Vasco ;
: Mujeres

17 Rioja, La

18 Ceuta

19 Melilla

Total Nacional

Ql @
Total
Agricultura
Industria
Construccién
Servicios:

202211
202174
202173
202172
2021T1
202074
ananT2
Total: 3 Seleccionados 5 Tolal 5 Seleccionados: 5 Total: 5 Seleccionados: 56

Seleccionados: 20 Total 20 Seleccionados: 3

(¥ Elija forma de presentacion de la tabla

Edad v “

I Periodo . 4

Comunidades y Ciudades Autonomas v >
Sexo v 4 b

Sector econémico P

Decimales a mostrar: -

(2) Notas (2)

[Por defecto

Total: 1.500series y 84.000 Gatos

Consultar seleccion Consultar todo

Figura 3. Descarga de los datos INE

o] EOH

Total: 57

De cara a la investigacion llevada a cabo en el proyecto se descargan los datos en valores
absolutos de resultados de personas ocupadas por grupo de edad, sexo, sector econémico y

comunidad autonoma, contando con un total de 84.000 registros.

Los datos constan de las siguientes columnas, con su informacion correspondiente:

Comunidad Auténoma: cédigo de la comunidad y nombre. Tipo texto.
Sexo: diferenciacion por género. Tipo texto.

Sector: diferenciacion por los sectores que distingue el INE. Tipo texto.
Edad: diferenciacion por rangos de edad. Tipo texto.

Periodo: diferenciacion en trimestres formato (AAAATO). Tipo texto.
Total: valor absoluto en miles de personas. Tipo texto.

Para poder realizar un correcto ana

isis de los datos, se ha procedido a la transformacion de los

mismos en la herramienta Power BI, la cual nos permite, en una pestaia suplementaria,
realizar todas las transformaciones necesarias. En el proyecto se han realizado los siguientes

cambios:

Separacién de la columna de ‘CCAA’ en cddigo identificador de tipo numérico y en el

nombre de la CCAA en tipo texto. No se procesa como tipo geografico ya que no se va a

implementar ninglin mapa en la solucién final.
Eliminacion de los valores acumulativos en todas las columnas de datos.
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- Transformacion de la columna ‘Periodo’ en datos de formato fecha haciendo referencia
los Gltimos dias de cada trimestre (ej. T1 se tiene como resultado el 31/03 de cada
ano).

- Modificacién del formato de tipo texto a tipo numérico de la columna ‘Total’.

Gracias a estos cambios realizados se podra acometer el analisis en las herramientas que se
describen a continuacién.

4.2.2 Tecnologias y herramientas utilizadas

De cara a trabajar el tratamiento, la visualizacion y el analisis de los datos, vamos a utilizar la
herramienta PowerBl que para ciertas consultas se basa en el lenguaje DAX, muy similar al SQL
(para trabajar con bases de datos). De esta herramienta se ha hablado anteriormente en el
estado del arte.

Para la creacién y evaluacién del modelo se ha trabajado en el entorno de trabajo Jupyter
Notebook, con el que se permite desarrollar en el lenguaje de programacién Python.
Finalmente, para la realizacion del modelo, ha sido necesario implementar una serie de
librerias, paquetes y algoritmos de libre acceso para el correcto funcionamiento del cédigo.

- Numpy: una libreria de Python especializada en el calculo numérico y el analisis de
datos, especialmente para un gran volumen de datos. Se puede utilizar como un
contenedor multidimensional de datos genéricos. Es capaz de definir tipos de datos
arbitrarios. Capaz de realizar integraciones de datos sin problemas y con rapidez.

- Pandas: es un paquete de python que depende de Numpy y permite trabajar con
estructuras de datos en formato de dataframes. Los principales datos que se utilizan
son datos tabulares y series temporales. Gracias a Pandas se permiten realizar diversas
acciones sobre los datos.

- Matplotlib: libreria para generar graficas a partir de datos contenidos en listas,
vectores, etc. en el lenguaje de programaciéon Python y en su extensién matematica
Numpy.

- Statsmodels: es un mdédulo de Python que proporciona clases y funciones para la
estimacion de diferentes modelos, capaz de llevar a cabo pruebas estadisticas y
exploracidn de los datos.

- Scikit-learn: libreria que unifica los principales algoritmos y funciones de machine
learning, facilitando el procesamiento, entrenamiento, optimizacién y validacién de los
modelos predictivos.

- Sk Forecast: es una libreria de Python que facilita el uso de regresores de scikit-learn
como pronosticadores de varios pasos. Funciona con cualquier regresor compatible
con la API scikit-learn.
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- XG Boost: Extreme Gradient Boosting. Algoritmo predictivo supervisado que utiliza el
principio de boosting. Genera modelos de prediccion débiles que van aprendiendo de
los modelos anteriores con la finalidad de obtener un modelo final mas robusto.

- Cat Boost: Es un algoritmo de aprendizaje automatico que utiliza el gradient boosting
en los darboles de decisién. Algoritmo de mayor calidad a la hora de manejar
parametros del modelo, mas rapido y escalable, capaz de realizar predicciones mejores
y mas eficaces.

- Random Forest Regressor: es un algoritmo de aprendizaje supervisado que ajusta una
serie de arboles de decisidn, cada uno entrenado con una muestra distinta de los datos
de entrenamiento generada mediante bootstrapping. Los métodos basados en arboles
se han convertido en uno de los referentes dentro del ambito predictivo.

4.2.3 Metodologia

Debido a que las tareas desarrolladas a lo largo del proyecto no precisan seguir una secuencia
lineal y dado que después de cada sprint se prevén mejoras y nuevos requisitos, la metodologia
gue mejor se ajusta al proyecto es la Agile. Es cierto que algunas metodologias tradicionales
como la cascada se podrian adaptar a nuestro proyecto, pero estas resultan ser mas lentas y
costosas. Dentro de las metodologias Agile se ha determinado que una metodologia Scrum es
la que mayores ventajas ofrece y esta orientada a equipos de trabajo pequefios, donde en cada
sprint se evaluan las tareas realizadas y se proponen nuevas para los siguientes sprints.

y =
.-m-\ ﬁﬂ-fE

rﬁ_“‘

Dewnload The Scrum Framewaork

Figura 4. Proceso SCRUM
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4.3 Recursos requeridos

A continuacién, se enumeran los recursos, tanto humanos como materiales, que han sido
utilizados para poder realizar el proyecto de investigacion.

Recursos humanos
- Alumno del grado de Ingenieria Matematica (1)
Recursos materiales

- Ordenador portatil Lenovo (1).

- Articulos de papeleria y escritorio.

- Paquetes Microsoft Office (ultima actualizacion).
- Power Bl aplicacidn de escritorio y en la nube.

- Google Drive para el control de versiones

- Software de distribucién Anaconda Navigator

Otros recursos

- Conexidn a Internet.
- Gastos de luz e Internet.

4.4 Presupuesto

El Presupuesto supone la evaluacién econdmica total del proyecto. En la siguiente tabla se
calcula el presupuesto total del proyecto, teniendo en cuenta todos los recursos mencionados
previamente.

Tipo de coste Valor Comentarios

Un total de 300 horas para completar los
3600€ 12 ECTS a 12€/h valor de mercado de un
analista de datos junior

Horas de trabajo en el
proyecto

Incluye el valor de mercado del ordenador
Equipo técnico utilizado 1000€ portatil asi como los gastos en el material
de papeleria y escritorio.

Valor de mercado del software personal
para el uso de Microsoft Office 365. El resto
de aplicaciones son Open Source y los

Software utilizado 69€
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Tipo de coste Valor Comentarios

extras que precisan de pago no se aplican
al proyecto.

El coste de internet es aproximado para las
necesidades del proyecto de 29.9€/mes
por 100 Mbps a precio de mercado,
durante la duracion del proyecto .

Otros 119.60€

Tabla 2. Presupuesto del proyecto

Por todo lo mencionado anteriormente el presupuesto del proyecto serd de un total de
4788.60 €.

4.5 \Viabilidad

En este apartado se determinard, mediante el plan de viabilidad, si el proyecto desarrollado
sera rentable y creard valor a futuro. Dado que el proyecto consiste en el estudio de un suceso
y la creacién de un informe que va a generar conocimiento, la manera por la que se puede
convertir en un estudio viable y rentable es mediante la venta del informe a entidades que
precisen de la informacidn recogida en este proyecto.

4.6 Resultados del proyecto

El andlisis llevado a cabo en el informe tiene como resultados dos puntos principales: el de la
visualizacion de datos por diferente sectores, comunidades auténomas y sexo de la poblacion,
y los resultados que se han obtenido en las predicciones generadas por nuestro modelo.

4.6.1 Resultados del Analisis

En este apartado se destacara la informacidn mds notable extraida a partir de la visualizacidn
de los datos obtenidos a través del portal del Instituto Nacional de Estadistica, tanto a nivel
nacional de Espafia como a nivel autondmico, descartando el estudio de las ciudades
autonomas de Ceuta y Melilla. Este anadlisis se realiza principalmente poniendo el foco en el
periodo en el cual la pandemia de la COVID-19 aterriza en Espafia, provocando los
confinamientos y cierres temporales o totales de algunas empresas, es decir, en marzo de
2020.

- Espaha

Se ve reflejada que la mayor caida de empleo ha sido en el sector servicios, con una pérdida de
400 mil puestos de trabajo de los hombres frente a las 600 mil mujeres. Mientras, en el resto
de los sectores los hombres han sufrido mayor pérdida de empleo que las mujeres.
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CCAA
Todas
Sexo

Hombres

10,83 mil

Total en miles (Dic 21)

6,98 mil

Servicios en miles (Dic 21)

2,05 mil

Industria en miles (Dic 21)

1,16 mil

Construccidn en miles (Dic 21)

637,10

Agricultura en miles (Dic 21)

CCAA
Todas
Sexo

Mujeres

9.35 mil

Total en miles (Dic 21)

8.31 mil

Servicios en miles (Dic 21)

711,40

Industria en miles (Dic 21)

130,40

Construccién en miles (Dic 21)

203,20

Agricultura en miles (Dic 21)

<

<

Miles de personas activas

Agricultura

Construccion

8m
6m
= A
5 4m
K
2m .
1,0 mil 1,2 mil 1,2 mil
0,6 mil 0,6 mil 0,6 mil 0,6 mil 0 T il
; . 1,0 mil 1,1 mil .2 mi
om 0,6 mil m
Industria Servicios
8m
6,8 mil 7.0 mil 6.7 mi
: . 7,0 mil
sm 6,5 mil - 6.6 mil 6,6 mil
= A
B 4m
e
2,0 mil 2,1 mil 2,1 mil
2m
1,9 mil 2,0 mil 1,9 mil 1,9 mil
Om
2018 2019 202 2021 2018 2019 2020 2021
Figura 5. Hombres Activos Espafia
Miles de personas activas
Agricultura Construccion
10 mil
Z s
e
[ — 0,2 mil 0,2 mil . 2,1 mil 0,2 mil Ovtami 0.1 mil 0,1 mil 0,1 mil _ 01 mil otmil
Industria Servicios
10 mil
7.9mil 81 mil 8.3 mil
7,5 mil 7.8 mil 7,5 mit 78 mil
®
s Smil
K
0,7 mil 0,8 mil 0,8 mil
07
omi 0,6 mil 0,7 mil
2018 2019 2020 2021 2018 2019 2020 2021

Figura 6. Mujeres Activas Espaia
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- Andalucia

Los hombres han sufrido mayor caida proporcional en los sectores de la agricultura y la
industria. Por el contrario, las mujeres se han visto mas golpeadas en el sector servicios, con

casi 150 mil empleos perdidos.

CCAA ~»  Miles de personas activas
Andalucia ~ Agricultura Construccion
Sexo
1.000
Hombres e
1,82 mil :
S
' "
Total en miles (Dic 21)
219,2 230,0 311,4
\\/_\\/Z.‘E'a\/-.\'_/—\_/ 154,0 158,5 1956 2049
1 , 17 mil 1563 1615 169,8 149,2 180,8 203,4
0
Servicios en miles (Dic 21)
Industria Servicios
S e Dy
230 50 1184,0 1180,3 1173,1
4 1.000 1080,3 11064 1109.4
Industria en miles (Dic 21)
=
5
203,40 £
4 500
Construccién en miles (Dic 21)
2390 241,0 230,5
203,4 205,5 211,8
211,40
Agricultura en miles (Dic 21) 2018 2019 2020 2021 2018 2019 2020 202

Figura 7. Hombres Activos Andalucia
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CCAA « Miles de personas activas
Andalucia ~ Agricultura Construccion
Sexo
Mujeres ~
1.000
1,43 mil :
Total en miles (Dic 21) 500
1 78,1 83,7 82,1 82,2 843
1,26 mil a9 W6 a4 S TF |84 76 103 129 74_ 111 194
Servicios en miles (Dic 21) ’
Industria Servicios
1258,1
69.80 B L
Industria en miles (Dic 21) Lo00 1109,4 1121,4 10717 1145,7
]
19,40 2
Construcciéon en miles (Dic 21) 200
84 3 0 52,0 71,0 72,0 69,8
’ o 557 - - 579 56,7
Agricultura en miles (Dic 21) 2018 2019 2020 2021 2018 2019 2020 2021

Figura 8. Mujeres Activas Andalucia
- Aragdn

Las mujeres se han visto mas afectadas que los hombres proporcionalmente en cuanto a

pérdida de trabajo en el sector servicios. Los hombres se han visto mayormente afectados en el
sector de la construccion.

CCAA & v Miles de personas activas
Aragén ~ Agricultura Construccion
200
Sexo v
~
Hombres 15
312,60 B
y =
Total en miles (Dic 21)
0 335 32,9 30,1 332 365 338  38°
—_— e - e, —
] 64_ 9 0 324 238 249 269 | 26,6 29,1 30,2
0
Servicios en miles (Dic 21)
Industria Servicios
200
8 ‘I 90 176,4 176,6
’
Industria en miles (Dic 21) 150 168,6 162,1 1659 161,9 1648
Z 1o 20,0
3 8' 9 0 g 822 880 9%, 88,3
Construccién en miles (Dic 21) 81,2 83.1 81,9
50
26,90 .
Agricultura en miles (Dic 21} 2018 2019 2020 2021 2018 2019 2020 2021

Figura 9. Hombres Activos Aragon
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CCAA « Miles de personas activas
Aragén ~ Agricultura Construccion
Sexo ~
Mujeres N~ 200
276,60 :
100
Total en miles (Dic 21)
235,30 68 90 7150 a1 | 27 22 38 52 29 61 61
o 58 ————————5 -l
Servicios en miles (Dic 21)
Industria Servicios
2264 2353
3000 213,8
r
200 2183
Industria en miles (Dic 21) 217.0 2167 210,0
=
6,10 s
100
Construccion en miles (Dic 21)
359 344
Zwo
5,20 . 218 26,6 27,9
Agricultura en miles (Dic 21) 2018 2019 2020 2021 2018 2019 2020 2021

Figura 10. Mujeres Activas Aragon
- Asturias

En esta ocasidn, los hombres se han visto mayormente perjudicados en todos los sectores salvo
en la industria, en la cual han sufrido un aumento de los trabajadores, mientras que las
mujeres apenas han sufrido el impacto de la pandemia.
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CCAA «, Miles de personas activas
Asturias, Principado de v Agricultura Construccién
Sexo ~
Hombres e
100
209,00 :
Total en miles (Dic 21) 50
23,1 23,8 269
11,0 11,5 10,6 9.1
1 3 1 30 &% 18,9 18,7 16,7 227
' 0 93 " !
Servicios en miles (Dic 21)
Industria Servicios
4590 e Y
131,8
o 1271 1254 1213 1226
Industria en miles (Dic 21) 0
k]
s
22,70 o
Construccién en miles (Dic 21) o _—_“——/\i\v‘—.—\/\
4.0 39,9 40,6 45.9
2,10 .
Agricultura en miles (Dic 27) 2018 2019 2020 2021 2018 2019 2020 2021

Figura 11. Hombres Activos Asturias

CCAA « Miles de personas activas

Asturias, Principado de ~ Agricultura Construccion
200

Sexo ~

Mujeres N 15

187,50

Total en miles (Dic 21)

100

Total

171.40 6.4 78 45_ 45 53 | 26 23 15 3,1 10 15 25

0 &s— & ————

Servicios en miles (Dic 21)

Industria Servicios
200
8 3 0 173,3 172,2 171,4
] - — . @
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e
v
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127 g5 115 16 g3
_— >
9,30 . i e
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Figura 12. Mujeres Activas Asturias
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- Baleares

Se observa cédmo el sector servicios, en las islas tiene una tendencia estacionaria y que debido
al impacto de la pandemia, en el segundo trimestre del afio 2020 tanto las mujeres como los
hombres no alcanzaron los registros de otros afios.

CCAA
Balears, llles
Sexo

Hombres

283,00

Total en miles (Dic 21)

194,70

Servicios en miles (Dic 21)

31,30

Industria en miles (Dic 21)

51,30

Construccién en miles (Dic 21)

5,70

Agricultura en miles (Dic 21)

Miles de personas activas

Agricultura Construccion
200
=
i
100
50,5 58,6 61.3 53,7
51,3
8,1 52 2 43 72 57 41,0 431
0
Industria Servicios
8) 6
3
200
198,9
1913 g4 194,7
w
K
100
32,7 28,4 31,3
—_—— T t——————
0 26,9 27,4 23,5 26,1
2018 2019 2020 2021 2018 2019 2020 2021

Figura 13. Hombres Activos Baleares
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CCAA « Miles de personas activas
Balears, llles ~ Agricultura Construccion
300
Sexo ~
Mujeres e
200
253,90 E
Total en miles (Dic 21) 100
23 6. 70 02 06 17 24 00 02 10 39 57 44 6.0 9.0
0 A —— 55
Servicios en miles (Dic 21)
Industria Servicios
300
10,70 de A
. . I
Industria en miles (Dic 21) 236,7
200
203,3 202,1 211,2 204,7
=
]
9,50 £
Construccién en miles (Dic 21) 100
,I 0 0 13,8 7.4 72 132 g2 107
’ 0 gz——‘——————————_*—."‘——‘
Agricultura en miles (Dic 21) 2018 2019 2020 2021 2018 2019 2020 2021

Figura 14. Mujeres Activas Baleares

- Canarias

En el sector servicios trabajan casi 40 mil mujeres mas que hombres, pero ambos han sufrido
caidas similares de nimero de personas ocupadas en el sector.

CCAA ., Miles de personas activas

Canarias ~ Agricultura Construccion
Sexo v

Hombres ~ 400

495,60 :
. . 200
Total en miles (Dic 21)
48,3 51,8
380 30 18,3 16,0 22,3 19,4 25,1 T e e—382 ~°
’ o 157 e — 230 37,0 44,7 45,1 50,4

Servicios en miles (Dic 21)
Industria Servicios

40,50

. . . 400 380,3
Industria en miles (Dic 21) 3550
354,3 '

3387 339

=
51,80 g
' 200
Construccién en miles (Dic 21)
275 305 32,7 30,1 40.5
’ 0 g °
23,00 i3 -
Agricultura en miles (Dic 21) 2018 2019 2020 2021 2018 2019 2020 2021

Figura 15. Hombres Activos Canarias
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CCAA « Miles de personas activas
Canarias ~ Agricultura Construccion
Sexo ~
Mujeres ~ 400
442,20 :
Total en miles (Dic 21) 0
A- 2 1 f 5 0 . 68 81 5.2 78 43 65 26 37 25 38 21 1.3 :
Servicios en miles (Dic 21)
Industria Servicios
11 .60 407,0 4221 4215
Industria en miles (Dic 21) 40 362,1
361,7 380,9 3598
E
5
5,30 £
200
Construccién en miles (Dic 21)
3 80 8.8 10,3 81 9,8 12,4
’ 0 &5 — ™6
Agricultura en miles (Dic 21) 2018 2019 2020 2021 2018 2019 2020 2021

Figura 16. Mujeres Activas Canarias

- Cantabria

Los hombres estan mds repartidos en los distintos sectores que las mujeres y han sufrido el
golpe tanto en la industria como en el sector servicios. Para las mujeres se perdieron alrededor

de 15 mil puestos de trabajo.

CCAA ~»  Miles de personas activas
Cantabria ~ Agricultura
100
Sexo v
Hombres ~

Construccién

132,20 E=
Total en miles (Dic 21)
21,8
12,7
80 20 62 44 40 60 33 | 139 165 157 180 41
’ o 45 '
Servicios en miles (Dic 21)
Industria Servicios
100
88,8
32,60 02,4
’
ic 21)
Industria en miles (Dic 21) 788 767 80,2
’ 73.0
68,0
16,10 g
’ " 34,0
3 32,6
Construccién en miles (Dic 21) M
28.4 30,2 29,8
3,30 .
Agricultura en miles (Dic 21) 2018 2019 2020 2021 2018 2019 2020 2021

Figura 17. Hombres Activos Cantabria
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CCAA Miles de personas activas
Cantabria v Agricultura Construccion
Sexo
100
Mujeres ~

109.80

Total en miles (Dic 21)

Total

98.70 22 1,6 17 3.0 21 24 1,2 19 1.3 1,4 2,0

L & —0.8
Servicios en miles (Dic 21)
Industria Servicios
8,70 1045 1045
’ 100 99,2
Industria en miles (Dic 21) 98,5 96,8 98,7
86,9
0.80 g
’ 50
Construccién en miles (Dic 21)
80 g1 77 o 71 102
-2l % e
1,60 . a7
Agricultura en miles (Dic 21) 2018 2019 2020 2021 2018 2019 2020 2021
Figura 18. Mujeres Activas Cantabria
- Castilla La Mancha

El impacto en los hombres ha sido mayor en la construccion, mientras que las mujeres se han
visto perjudicadas en el sector servicios, con aproximadamente una pérdida de 10 mil puestos
de trabajo en cada uno, siendo mayor el impacto en los hombres debido a la proporcion.

CCAA « Miles de personas activas
Castilla - La Mancha v Agricultura Construccion
300
Sexo v
Hombres s
200
506,20 :
Total en miles (Dic 21) 100
66,3 66,9 64,7
51,9 51,6 478 53.3 _/—/‘—f‘*——‘\,,_———ﬂ'-a
— T 57.1
283. 50 433 408 392 36 17
0
Servicios en miles (Dic 21)
Industria Servicios
300
290,
1 0 8, 1 0 282,2 el 7286.9 283,5
Industria en miles {Dic 21) 256,0 2536 ’
200
=
61,30 g
104,4 104,9 103,9 108,1
Construccién en miles (Dic 21) 100
97.9 95,0 94,5
53,30 :
Agricultura en miles (Dic 21) 2018 2019 2020 2021 2018 2019 2020 2021

Figura 19. Hombres Activos Castilla La-Mancha

38



ANALISIS DE IMPACTO DE LA COVID-19 EN EL MERCADO LABORAL DE

. .
Universidad
ESPANA Europea
. .
Javier Argos Gonzalez
CCAA Miles de personas activas
Castilla - La Mancha Agricultura Construccién
Sexo
300
Mujeres
_ 200
363,30 :
Total en miles (Dic 21)
100
3 1 9 20 ns_ 62 98 L 33 49 59 38 3.3
' 0 o O 3; 34
Servicios en miles (Dic 21)
Industria Servicios
319,2
21,70 e miams
Industria en miles (Dic 21) 2689 2716 275.7
_ 200
5
3,40 e
»
Construccién en miles (Dic 21) 00
293 271 348 25,2 29,9 26,1
13,00 : 277
Agricultura en miles (Dic 21) 2018 2019 2020 2021 2018 2019 2020 2021

Figura 20. Mujeres Activas Castilla La-Mancha

- Castillay Ledn

Al igual que hemos visto en otras comunidades, los hombres estdn mas repartidos en los
sectores. Se han perdido mayormente puestos de trabajo en el sector servicios, seguido de la

industria.

CCAA Miles de personas activas
Castilla y Leén Agricultura Construccion
Sexo
300
Hombres
_ 200
540,60 :
Total en miles (Dic 21)
100
498 541 eo0 | ses 000 3, BT e
_— s
3 0 4' 0 0 465 a9 417 54,0 58,5 57,2 59,2
0
Servicios en miles (Dic 21)
Industria Servicios
121,60
’ 300
304,0
Industria en miles (Dic 21) 296,0 285,0 287,3 288,33 ‘
_ 200
£
5
61,00 - 1453 1342 1288
Construccién en miles (Dic 21
) w0 128,0 130.8 1216 1216
54,00 0
Agricultura en miles (Dic 21) 2018 2019 2020 2021 2018 2019 2020 2021

Figura 21. Hombres Activos Castillay Ledn
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CCAA ~s Miles de personas activas
Castilla y Ledn ~ Agricultura Construccion
400
Sexo ~
Mujeres ~ .
=
448,20 g
Total en miles (Dic 21)
100
39 5, 50 96 145 145 9.2 5,2 48 35 42 62 38 48
o TTT — e %9 T2
Servicios en miles (Dic 21)
Industria Servicios
400
36,70 o8 '
» 3741 368,3 368,8 362,3 373,9
Industria en miles (Dic 21) 300
"
4,80
2
r
Construccion en miles (Dic 21)
100
35.5 44,4 45,0
-
1 1 .20 0 33,4 363 36,9 36,7
Agricultura en miles (Dic 21) 2018 2019 2020 2021 2018 2018 2020 2021

Figura 22. Mujeres Activas Castilla y Ledn
- Cataluia

La mayor caida de puestos de trabajo se ha visto en el sector servicios, con mayor pérdida de
empleos para las mujeres que para los hombres, con casi 40 mil puestos de trabajos menos.

CCAA « Miles de personas activas
Catalufia ~ Agricultura Construccion
Sexo ~
1.000
Hombres ~
1,83 mil :
' " s
Total en miles (Dic 21)
188,5 191,0 204,8
1,18 mil 460 448491 409 374 503 | 1792 1620 1690 182.9
» 0 A3 B
Servicios en miles (Dic 21)
Industria Servicios
417,10 11800 Neo 11358
' 1.000 1068,4 1079,8 1105,0 .
Industria en miles (Dic 21)
2
182,90 g
’ 500 446,1 450,3 443,1 M7
Construccién en miles (Dic 21)
398,9 386,7 393,0
50,30
Agricultura en miles (Dic 21) 2018 2019 2020 2001 2018 2019 2020 2021

Figura 23. Hombres Activos Catalufia
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CCAA
Catalufia
Sexo

Mujeres

1,67 mil

Total en miles (Dic 21)

1,47 mil

Servicios en miles (Dic 21)

171,00

Industria en miles (Dic 21)

18,30

Construccién en miles (Dic 21)

8.80

Agricultura en miles (Dic 21)

<

Miles de personas activas

Agricultura

Construccion

1.500
= 1.000
g 1o
500
. 101 13,1 90 1,6 66 59 8.8 2 24,3 304 14,8 154 22,7 18,3
Industria Servicios
2.000
. 1471,8
0 14223 f
150 1343,0 :
- 1311,0 13423 1308,3
2 1000
2
500
184,7 200,4 166,9
tot,0—*#
o 1652 175,0 171,0
2018 2019 2020 2021 2018 2019 2020 2021

Figura 24. Mujeres Activas Catalufia

- Comunidad Valenciana

Se han perdido casi el doble de empleos para mujeres que para hombres en el sector servicios,
pero por otro lado, los hombres se han visto mas afectados en proporcidén similar en los
sectores de la industria y de la construccion.

CCAA
Comunitat Valenciana
Sexo

Hombres

1,15 mil

Total en miles (Dic 21)

724,30

Servicios en miles (Dic 21)

268,90

Industria en miles (Dic 21)

119,40

Construccién en miles (Dic 21)

36,90

Agricultura en miles (Dic 21)

v

s

v

Miles de personas activas

Agricultura

Construccion

800

600
Zw
e

200

120,5 129,2 119,4
52,7 56,7
_ 408 e o e 339 1062 110,2 102,8 1361
0 45,9 " 36,9
Industria Servicios
800
720,1 7324 7243
687,9

w0 6512 6767 674,9
=
5 400
e

282,0 281,2 2689
200 2571 246,1 275,6 240,8
0
2018 2019 2020 2021 2018 2019 2020 2021
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CCAA v
Comunitat Valenciana e
Sexo %
Mujeres ~
966,30
Total en miles (Dic 21)
836,80
Servicios en miles (Dic 21)
98,10
Industria en miles (Dic 21)
14,20
Construccién en miles (Dic 21)
17,20
Agricultura en miles (Dic 21)
- Extremadura

Miles de personas activas

Agricultura Construccion
1.000
2 s
e
12,0 120 69 159 83 4,0 17,2 ag 72 11,0 165122 98 14,2
0 - - b
Industria Servicios
1.000
8172 @32 98368
764,7
747,8 784.9 756,7
T .
5 500
K
98,7 106,8 99,5 98,1
L5 %eo—m——
86,9 83,9
2018 2019 2020 2021 2018 2019 2020 2021

Figura 26. Mujeres Activas Comunidad Valenciana

Las caidas mas pronunciadas han sido en el sector de la construccién y la industria para los

hombres, mientras que las mujeres apenas han notado la pérdida de empleo (minimamente en

el sector servicios).

CCAA
Extremadura
Sexo

Hombres

227,00

Total en miles (Dic 21)

127,20

Servicios en miles (Dic 21)

34,80

Industria en miles (Dic 21)

28,30

Construccién en miles (Dic 21)

36,70

Agricultura en miles (Dic 21)

Miles de personas activas

Agricultura Construccion
100
2
50 430 444
36,7
/M 301 304
a3 a7 8 —— e T
19,9 19,1 209
0
Industria Servicios
1
136,2 136,0 i3,
1284 1239 127,2
100
=
K
50
35,2 40,1
348
29,0 25,0 29,7 29,1
0
2018 2013 2020 2021 2018 2019 2020 2021

Figura 27. Hombres Activos Extremadura
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CCAA v Miles de personas activas

Extremadura % Agricultura Construccion
200

Sexo v ‘

Mujeres » 150

169,60
Total en miles (Dic 21)
50
10,5 10,8
5,5 - 4,8 3,9 2,3 2,0 3,0
154,90 esstE M e sy ..
Servicios en miles (Dic 21)
Industria Servicios

200

' 151,6 1555

Industria en miles (Dic 21) 150 1434
154,9

1409 1427

—_ 130,8
2,00 g
K
’
Construccion en miles (Dic 21)
50
530 75 53 10,4 10,8 82
» 0 52'_‘—___—’—._.——#_‘7.-4
Agricultura en miles (Dic 21) 2018 2019 2020 2021 2018 2019 2020 2021

Figura 28. Mujeres Activas Extremadura
- Galicia

Se producen pérdidas proporcionales de empleo en los sectores de construccion, industria y
servicios en los hombres. Por otro lado, las mujeres pierden 20 mil empleos en el sector
servicios, muy similar al total de empleos perdidos por hombres en todos los sectores.

CCAA ~,  Miles de personas activas
Galicia ~ Agricultura Construccién
Sexo %
300
Hombres hd
_ 200
=
574,90 :
Total en miles (Dic 21)
e 69,4 70,3 640 664
46,7 48,5 50,3
343,40 e |
) 487 355 42,7 422
0
Servicios en miles (Dic 21)
Industria Servicios
1 2 2 9 O 3464 3434 343,4
’ 0 316,9 320,6 317,0 325.1
Industria en miles (Dic 21)
_ 200
£
66,40 e 137,4
' 126.4 : 122,9
Construccion en miles (Dic 21) 134,4
- 10 j146 121,2 ' 1197
42,20 :
Agricultura en miles (Dic 21) 2018 2019 2020 2021 2018 2019 2020 2021

Figura 29. Hombres Activos Galicia
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CCAA « Miles de personas activas

Galicia ~ Agricultura Construccion
Sexo ~

Mujeres s 400

516,60

Total en miles (Dic 21)

Total

29,6 25,5
4.3 7_ 2 0 ) 96— 259 22.6 o7 238 5,0 3.7 2 54 62 50
Servicios en miles (Dic 21)
Industria Servicios
5 0 60 445,3 4338 4495
’ __/__/‘—_“v—f—/\
400 4372
Industria en miles (Dic 21) 409,5 4224 411,5
el
5
5,00 e
200
Construccién en miles (Dic 21)
49,9 55,3 50,6
—_-49:2_____———'——9-‘_\_,.—
23-80 o 500 44,4 423
Agricultura en miles (Dic 21) 2018 2019 2020 2021 2018 2019 2020 2021

Figura 30. Mujeres Activas Galicia
- Madrid
El sector de la industria y de la construccién han sufrido caidas de empleo para los hombres, no
tanto asi para las mujeres. Por otro lado, el impacto en el sector servicios ha sido de unas

pérdidas de 100 mil y 70 mil empleos de mujeres y hombres respectivamente, siendo un sector
donde trabajan mas mujeres que hombres.
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CCAA « Miles de personas activas
Madrid, Comunidad de ~ Agricultura Construccion
Sexo ~
Hombres ~
1.000
1,63 mil :
Total en miles (Dic 21) 500
1773 1815 1749 1457
1 -2 7 mil , 3500 62 66 _14 24 45 | q1a41323 134,4
Servicios en miles (Dic 21)
Industria Servicios
2 1 6 00 1211.3 1262,2 1265,6
L
Industria en miles (Dic 21) oo 1171,0 1205,6 1189,8
148,70 g
Construccién en miles (Dic 21) 00
193,4 190,8 177.5 216,0
4 5 0 i 179.3 166,0 168,1
’ 0
Agricultura en miles (Dic 21) 2018 2019 2020 2021 2018 2019 2020 2021
Figura 31. Hombres Activos Madrid
CCAA «, Miles de personas activas
Madrid, Comunidad de ~ Agricultura Construccion
2.000
Sexo ~
Mujeres A4 500
1,54 mil
Total en miles (Dic 21)
500
1,43 mil | al00 08 26 07 13 20 | 204 132 230 293 186138 .
Servicios en miles (Dic 21)
Industria Servicios
2.000
78,20
Industria en miles (Dic 21) 1.500 13418 1430,5 1427,7
) 2ons 13645 13370 1976
, 5 1.000
Construccién en miles (Dic 21)
500
2,00 D1 WA g
’ ) 3 : . X

Agricultura en miles (Dic 21)

2018 2019

2020

Figura 32. Mujeres Activas Madrid
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Murcia

Se aprecia como, en el periodo de confinamiento, la agricultura incrementd los puestos de
trabajo, ya que sigue una tendencia estacionaria. El sector servicios y la industria han sido los
mas damnificados por esta situacidn, siendo las mujeres las que mas empleos pierden.

CCAA &~ Miles de persaonas activas

Murcia, Regién de ~ Agricultura Construccion
Sexo ~

Hombres s 200

371,80

Total en miles (Dic 21)

Total

68,8 65,6 595

———— AT 450 21
606 57,7 528 467 3W

21 5,70 ' ' 27,9 29,0 34,8 37,0

Servicios en miles (Dic 21)

Industria Servicios
5 9 6 0 2224
r
200 190,4 188,9
Industria en miles (Dic 21) ‘/\—-\_/———kf_/z‘ET
1889 180,6 183,2
=
37.00 2
100
Construccion en miles (Dic 21) 68,9 68,0 66,8 5g9g
51.2 53,1 o3
59,50 .
Agricultura en miles (Dic 21) 2018 2019 2020 2021 2018 2019 2020 2021
Figura 33. Hombres Activos Murcia
CCAA «, Miles de personas activas
Murcia, Region de ~ Agricultura Construccion
Sexo ~
Mujeres ~ 200
279,70 :
. . 100
Total en miles (Dic 21)
21,4 21,0 20,8
12,0 . 12,5 y
T 4.4 23 27
237,50 2 2 | sy |
Servicios en miles (Dic 21)
Industria Servicios
24 70 2288 226,1 23
L]
200 2208
Industria en miles (Dic 21) 2007 213.7 2070
E
5
3,90 &
100
Construccién en miles (Dic 21)
27,7
s e
1 3.6 0 0 172 205 247
Agricultura en miles (Dic 21) 2018 2019 2020 2021 2018 2019 2020 2021

Figura 34. Mujeres Activas Murcia
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- Navarra

Los hombres se distribuyen de manera similar en los sectores de industria y servicios, con
caidas en el numero de ocupados de 10 mil puestos de trabajo, lo mismo entre ambos sectores
gue las mujeres sélo en el sector servicios.

CCAA

v
Navarra, Comunidad Foral de e o
I

Sexo v

Hombres ~

Miles de personas activas

Agricultura

Construccion

150,20 Z=
Total en miles (Dic 21)
16,1 16,0 180 176
69,20 Ty S ST
’ ) 10,5 - 11,8 11,7 13,0
Servicios en miles (Dic 21)
Industria Servicios
100
56,20
Industria en miles (Dic 21) 69,2
74,5
=
17.60 e 0 553 54,0 53,7 56.2
’
Construccién en miles (Dic 21)
7,20 .
Agricultura en miles (Dic 21) 2018 2019 2020 2021 2018 2019 2020 2021
Figura 35. Hombres Activos Navarra
CCAA Miles de personas activas
Navarra, Comunidad Foral de e Agricultura Construccion
Sexo
. 100
Mujeres N
137,70 :
' T w0
Total en miles (Dic 21)
28 14 22 .3 1,3 29 2,9 16 24 22 25
113,40 3 |
Servicios en miles (Dic 21)
Industria Servicios
2070 1W4
’ o0 112, 110,1
Industria en miles (Dic 21) 100,8 1023
Ei
0,80 :
’ 50
Construccién en miles (Dic 21)
2 8 0 16,0 16,2 184 207
] 0
Agricultura en miles (Dic 21) 2018 2019 2020 2021 2018 2019 2020 2021

Figura 36. Mujeres Activas Navarra
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- Pais Vasco

No ha sufrido mucho impacto la comunidad, en comparacién con otras. El mayor golpe se lo ha
llevado el sector servicios de manera proporcional entre hombre y mujeres, siendo estas
ltimas casi un 50% mas que trabajadores masculinos.

CCAA Miles de personas activas
Pais Vasco v Agricultura Construccion
300
Sexo
Hombres e
200
488,60 :
Total en miles (Dic 21) 100
46,6 50,1 46,7 40,3
——___/—/W
285,60 "8 54 84 67 A5 60 66 | 432 395 39,6
0 *—
Servicios en miles (Dic 21)
Industria Servicios
156 10 b L
285.3
» e 277,2 2698 2554
Industria en miles (Dic 21) g
200
_ 165,8 155,5 158,3
]
B
40.30 = 1511 438 148,6 156.1
Construccién en miles (Dic 21) 100
6,60 '
Agricultura en miles (Dic 21) 2018 2019 2020 2021 2018 2019 2020 2021
Figura 37. Hombres Activos Pais Vasco
CCAA « Miles de personas activas
Pafs Vasco s Agricultura Construccion
Sexo ~
Mujeres h 400

Total

468,20

Total en miles (Dic 21)

4]6,80 3,0 1,1 43 23 35 25 4,7 4,5 6,1 51 45 45

o 2@ . o2 g h 2 o A S 4
Servicios en miles (Dic 21)
Industria Servicios
44.60 - 406,6 399,1 416,8
40
Industria en miles (Dic 21) 3676
3704 381,7 381,7
el
5
4,30 s
' 200
Construccién en miles (Dic 21)
51,4 39,4 358 37.5 51,3
?————_—_.\_‘——_—_._..__——-’_—g—‘
2,50 Ny Py
Agricultura en miles (Dic 21) 2018 2019 2020 2021 2018 2019 2020 2021

Figura 38. Mujeres Activas Pais Vasco
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- LaRioja
Es la comunidad con menor niumero de trabajadores que hemos analizado en el proyecto. La
industria pueda parecer que siga un comportamiento estacionario pero no se puede afirmar.

Los hombres han sufrido disminucién proporcional tanto en la industria como en el sector
servicios, mientras que las mujeres se han visto mads afectadas en el sector servicios.

CCAA Miles de personas activas

Rioja, La v Agricultura Construccion
Sexo v

Hombres ~ 40

74,00

Total en miles (Dic 21)

. 6.8 75 65 7.0 8,2

M T T
. 8,0
3 3 .8 0 , 42 6.0 5.0 6.0 6.6 6,2
Servicios en miles (Dic 21)

Industria Servicios

27,50 05 101
, . , 38,9
Industria en miles (Dic 21) EM
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4.6.2 Resultados del Modelo

Se ha creado un modelo de machine learning en Python, utilizando las librerias y paquetes
mencionados anteriormente, que tenga como objetivo realizar predicciones utilizando los
algoritmos RandomForest, XG Boost y Cat Boost.

Previo a la creacion del modelo, se han tenido que cambiar los tipos de columna haciendo uso
de los paquetes y librerias para manejar y transformar datos, asi como definir la variable
‘periodo’ como la variable indice, especificando que tenemos un modelo que va a predecir en
funcidn de una serie temporal. Las predicciones del modelo irdan determinadas por la variable
‘label’ la cual hara referencia a los resultados de salida, en valores absolutos de nimero de
personas ocupadas que vamos a obtener, diferenciando entre: Total, Servicios, Industria,
Construccion y Agricultura. En el anexo final del proyecto se adjuntara el cédigo utilizado.

- Total

El mejor resultado es obtenido por el algoritmo Random Forest Regressor, con una profundidad
de 10 y una cantidad de 100 estimadores. El Algoritmo de Cat Boosting tiene una prediccion
bastante mala en comparacién con los otros algoritmos.

Medida Random Forest Extreme Gradient Category Boosting
Regressor Boosting
Profundidad 10 3 3
Estimadores 100 500 100
RMSE 245350.45 297579.10 431132.39

Tabla 3. Evaluacién Modelos Total
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Figura 41. Evaluacion Modelo Total Random forest Regressor
- Servicios

El mejor resultado es obtenido por el algoritmo XG Boosting con una profundidad de 10 y una
cantidad de 500 estimadores. El Algoritmo de Random Forest tiene la peor prediccion, pero no
se aleja mucho de los otros algoritmos.

Medida Random Forest Extreme Gradient Category Boosting
Regressor Boosting
Profundidad 10 10 3
Estimadores 100 500 500
RMSE 201636.64 142695.40 158820.56

Tabla 4. Evaluacién Modelos Servicios
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Figura 42. Evaluacion Modelos Servicios XG Boost
- Industria

El mejor resultado es obtenido por el algoritmo XG Boosting con una profundidad de 10y una
cantidad de 500 estimadores. El Algoritmo de Cat Boosting tiene la peor prediccion muy
parecida con el algoritmo XG Boosting.

Medida Random Forest Extreme Gradient Category Boosting
Regressor Boosting
Profundidad 3 5 3
Estimadores 500 100 500
RMSE 2178.06 1588.09 2192.91

Tabla 5. Evaluacién Modelos Industria
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Figura 43. Evaluacion Modelos Industria XG Boost
- Construccion

El mejor resultado es obtenido por el algoritmo Random Forest Regressor con una profundidad
de 10 y una cantidad de 500 estimadores. El Algoritmo de Cat Boosting tiene la peor prediccion

con mas del doble de error.

Medida Random Forest Extreme Gradient Category Boosting
Regressor Boosting
Profundidad 10 3 3
Estimadores 500 500 100
RMSE 1440.589 2609.47 3129.46

Tabla 6. Evaluacién Modelos Construccion
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Figura 44. Evaluaciéon Modelos Construccién Random Forest Regressor
- Agricultura

El mejor resultado es obtenido por el algoritmo Random Forest Regressor con una profundidad
de 10 y una cantidad de 500 estimadores. El Algoritmo de Cat Boosting tiene la peor prediccion
muy lejana a los demas algoritmos.

Medida Random Forest Extreme Gradient Category Boosting
Regressor Boosting
Profundidad 5 10 3
Estimadores 500 500 500
RMSE 1667.69 1743.30 3427.66

Tabla 7. Evaluacion Modelos Agricultura
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Como se puede comprobar, los algoritmos que mejores resultados obtienen son el Random
Forest Regressor y el Extreme Gradient Boosting. Por todo esto se ha decidido realizar una
prediccidon a futuro de cuales seran los valores de poblacion activa a finales del afio 2022,
utilizando el algoritmo de Random Forest Regressor, debido a que con dicho algoritmo se han
obtenido mejores evaluaciones en tres de los cinco resultados obtenidos. Obteniendo como
resultados en valores absolutos de trabajadores los siguientes datos de poblacién activa:

Prediccion

TOTAL

Servicios

Industria

Construccion

Agricultura

31/12/2022

19.652.400

14.866.725

2.712.280

1.268.718

790.527

Tabla 8. Predicciones Random Forest Regressor
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Capitulo 5. DISCUSION

En esta seccion se discuten los resultados principales obtenidos en el capitulo anterior, asi
como los datos mas relevantes del proyecto, tras haber descrito y analizado los resultados que
se han obtenido con el desarrollo del andlisis del nimero de personas con un estado de
actividad ocupado registrados por el INE y de los resultados que se han obtenido de los
modelos de prediccion y los algoritmos que se han utilizado.

En primer lugar y como se ha podido observar en todos los andlisis realizados, a raiz de las
visualizaciones obtenidas, el sector econdmico que mas ha sufrido el impacto ha sido el sector
servicios. La crisis que ha golpeado el mercado laboral, producida por la pandemia de la
COVID-19, ha impactado en gran parte en el sector de los servicios ya que debido a las
restricciones estipuladas en el estado de alarma, se restringié la movilidad de todas las
personas que no tuviesen que realizar actividades esenciales. Por esto como se ha expuesto
anteriormente a lo largo del proyecto muchas compafiias no esenciales se vieron obligadas a
cerrar incapaces de implementar la metodologia del teletrabajo, gracias a la cual se han
salvado grandes cantidades de puestos de trabajo. En total en el trimestre del confinamiento
domiciliario en Espafia se perdieron mas de un millén de puestos de trabajo, solamente en el
sector servicios, de los que de cada 10 personas que perdian su trabajo 4 eran hombres y 6
mujeres aproximadamente, siendo esta tendencia en el sector algo comun en la mayoria de las
comunidades auténomas.

Aunque pueda parecer que las mujeres han experimentado un mayor golpe debido a la
pandemia no se puede afirmar que la causa de estos resultados sea una diferenciacién de
género, sino una razdn proporcional debido a que la mayoria de las mujeres que trabajan en
Espafia estan en el sector servicios ya que de las 9,35 millones de mujeres con trabajo a finales
del 2021, un total de 8,31 millones se encuentran trabajando en el sector servicios, un 88,88%
de las mujeres. En el sector servicios cuenta con un total de 15,29 millones de empleados a
finales del 2021 mayoritariamente mujeres con una representacion del 54,35%. Por todo ello
no se puede decir que las mujeres han salido mas perjudicadas de la crisis por una razén de
género, sino mas bien por el sector principal en el que se concentra la actividad laboral de las
mujeres espafiolas, dado que en los otros sectores, aunque no ha habido tanto impacto por
culpa de la pandemia, los hombres han sufrido mayores nimeros de pérdida de puestos de
trabajo que las mujeres por el mismo motivo que sucede en el sector servicios, principalmente
en el sector de la construccion.

Por contraposicidn se puede observar que el sector que menos ha sufrido la crisis por culpa de
la pandemia de la COVID-19 ha sido el sector con la actividad mas esencial de todas, la
agricultura. Este sector ha sufrido pérdidas de trabajo minimas en comparacién con los otros
sectores, llegando incluso a aumentar los puestos de trabajo en algunas comunidades debido a
algunos productos cuya produccion se lleva a cabo en una temporada concreta del afio, para lo
que a veces es necesaria la contratacion de mayor nimero de empleados para poder hacer
frente a la demanda.
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Por ultimo, comentar algunos casos que llaman la atencién del andlisis realizado en el proyecto.
Estos casos afectan a las comunidades de las islas, tanto a Baleares como a Canarias.

En las Islas Baleares llama la atencién como es la tendencia estacional del sector servicios dado
gue la gran mayoria de los contratos de trabajo se realizan de cara a la época de temporada
alta en la contratacion de personal para hacer frente a las grandes cantidades de turistas que
van a pasar sus vacaciones a la comunidad. Es la Unica comunidad que registra aumentos en el
sector servicios en el trimestre en el cual se decreté el estado de alarma, aunque como se
puede observar esta subida es mucho menor que los otros picos de aumento laboral del resto
de aios en las mismas fechas.

En las otras islas, las Islas Canarias, a diferencia de otras comunidades en el sector de la
agricultura, muchas de las comunidades se han recuperado muy rapido, pero en Canarias se ve
una tendencia mas lenta de recuperacién, con una caida de empleos en el afio 2021, lo que nos
lleva a pensar que hay una variable externa a la pandemia por la cual esta recuperacién a
niveles pre pandemia no se esta llevando a cabo, esto es debido a la erupciéon del volcan de La
Palma.
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Capitulo 6. CONCLUSIONES

6.1 Conclusiones del trabajo

Tras haber analizado la situacion en el mercado laboral en Espafia se ha podido observar cémo
la crisis que se preveia en un principio en el mercado no ha sido tanta como se esperaba ya que
la recuperacion ha avanzado a pasos mas rapidos de los previstos inicialmente.

Se ha podido comprobar cdmo el sector de los servicios ha sido el sector que mas se ha visto
perjudicado por la pandemia que inicid a finales del afio 2019 en china y que supuso el cierre
temporal e incluso definitivo de algunas compaiiias en nuestro pais. Dentro de este sector las
comunidades mas afectadas han sido las grandes comunidades con densidades de poblaciéon
como son Cataluia o Madrid con pérdidas de empleos proporcionales en materia de género.

Por otra parte cabe destacar que las previsiones de recuperacion iniciales eran mas negativas y
a un ritmo mas lento del que se ha llevado a cabo finalmente, posicionandose Espafia al cierre
del afio 2021 con unas cifras similares al afio pre pandemia. Cabe destacar que esto ha sido
posible gracias al avance social gracias a las nuevas tecnologias, por las cuales se ha explotado
en mayor medida una metodologia de trabajo que no era muy popular hasta ahora y que cada
vez mas ocupados optan por esta modalidad, el teletrabajo. También se han evitado mayores
pérdidas de empleo gracias a las empresas que declararon ERTEs, ya que pudieron retomar la
actividad laboral pasados los estados de alarma, en la época conocida como la “nueva
normalidad”.

Para terminar con las conclusiones del modelo se comprueba que debido a la falta de datos, ya
que las muestras se toman trimestralmente, esto hace que los modelos no realicen
predicciones mas acertadas lo que ha supuesto una complicacion extra a la hora de realizar el
proyecto.

Concluyendo, a pesar de la complejidad que ha podido suponer el proyecto en alguna de sus
fases, se ha podido cumplir con los objetivos marcados al principio del mismo a pesar de que
los resultados del modelo no sean los mas acertados por falta de datos e incluso de otras
posibles variables exdgenas. Adicionalmente, el trabajo realizado ha servido para comprender
mejor el mercado laboral y las distribuciones de personas activas en distintos sectores
econémicos y comunidades auténomas. Se puede concluir que el proyecto ha tenido una
valoracidn positiva.

6.2 Conclusiones personales

Finalizado el proyecto se exponen a continuacién las conclusiones a nivel personal del mismo.

Desde un principio sabia que el proyecto iba a ir ligado al impacto producido por la pandemia
del COVID-19 en los principales sectores econdmicos de Espafia y cuando se lo expuse a mi
tutor lo vio con buenos ojos a la hora de enfrentarnos al andlisis del mercado laboral ya que
este habia tenido mucha problematica. Personalmente la mayor complicaciéon que destacaria
del proyecto a nivel personal ha sido la necesidad de una buena organizacidn para poder
realizar el proyecto final, compaginando las actividades universitarias, las practicas laborales y
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las asignaturas finales de cara a finalizar los estudios. La idea principal ha ido desarrolldndose y
evolucionando hasta el resultado que se obtiene al final de este analisis. Por todo ello la
superacion de momentos y fases dificiles a lo largo del proceso suponen una gran satisfaccion.
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Capitulo 7. FUTURAS LINEAS DE TRABAJO

Tras la conclusién del proyecto y de cara al desarrollo futuro, se proponen una serie de ideas
que puedan mejorar el proyecto, actualizarlo y darle una mayor viabilidad. Estas propuestas
son las siguientes:

- Nuevo andlisis evaluando esta vez los perfiles que se han visto afectados en mayor
medida en relacién al rango de edad de las personas activas para ver en qué perfil
generacional ha sido el impacto de la crisis del mercado laboral.

- Creacién y desarrollo de una pagina web interactiva para los usuarios en la cual se
pueda navegar y realizar distintas visualizaciones con conexién a la base de datos
generada por las descargas de informacion trimestral del Instituto Nacional de
Estadistica.

- Investigacién y evaluacion de nuevos algoritmos, como por ejemplo de Redes
Neuronales, para la prediccion de valores mds cercanos a la realidad de los datos
obtenidos e incluso la valoracién de algunas variables exdgenas que puedan tener peso
en nuestro modelo.

- Expansion del modelo para predecir valores por comunidades auténomas en vez de a
nivel nacional.

- Obtencién de datos de distintas fuentes por la que los valores recopilados en nuestra
base de datos pasen de ser trimestrales a mensuales y preferentemente semanales.
Esto tendrd impacto directo en las predicciones de modelos dado que a mayor
cantidad de datos se va a poder realizar mejores predicciones, mas cercanas a la
realidad.

- Ampliacidn de nuestra base de datos con nuevas variables como datos de entrada, las
cuales puedan tener mayor peso a la hora de aplicar los modelos de aprendizaje
automatico, capaces de explicar en mejor medida la serie temporal de los datos ya que
el mercado laboral no sigue estrictamente una linea regresiva sino que puede ser
afectada por diversos factores.
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Capitulo 9. ANEXOS

Cddigo Modelo Random Forest Regresor

#!/usr/bin/env python
# coding: utf-8

# Tratamiento de datos

# = = =
import numpy as np

import pandas as pd

# Graficos

# = = =
import matplotlib.pyplot as plt

plt.style.use('fivethirtyeight')

plt.rcParams['lines.linewidth'] = 1.5

get_ipython().run_line_magic('matplotlib’, 'inline")

# Modelado y Forecasting

# =
from sklearn.linear_model import LinearRegression

from sklearn.linear_model import Lasso

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

from sklearn.metrics import mean_squared_error

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.pipeline import make_pipeline

from skforecast.ForecasterAutoreg import ForecasterAutoreg

from skforecast.ForecasterAutoregCustom import ForecasterAutoregCustom

from skforecast.ForecasterAutoregMultiOutput import ForecasterAutoregMultiOutput
from skforecast.model_selection import grid_search_forecaster

from skforecast.model_selection import backtesting_forecaster

from joblib import dump, load

# Descarga de datos

H =
datos = pd.read_csv('activa.csv', sep=";")

datos.info()

# Preparacién del dato

# =
datos['Fecha'] = pd.to_datetime(datos['Fecha'], format='%d/%m/%Y')

datos['Agricultura'] = datos['Agricultura'].str.replace(',’, '.")

datos['Agricultura'] = datos['Agricultura'].astype(float)
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datos['Industria'] = datos['Industria'].str.replace(',", '.")
datos['Industria'] = datos['Industria'].astype(float)
datos['Construccion'] = datos['Construccion'].str.replace(',’, '.")
datos['Construccion'] = datos['Construccion'].astype(float)
datos['Servicios'] = datos['Servicios'].str.replace(',', '.")
datos['Servicios'] = datos['Servicios'].astype(float)
datos['Total'] = datos['Total'].str.replace(',', '.")
datos['Total'] = datos['Total'].astype(float)

datos = datos.set_index('Fecha’)

datos = datos.asfreq('Q')

datos = datos.sort_index()

datos.info()

# Verificar si han aparecido missing values tras esta transformacién.
# =
print(f'NUmero de filas con missing values: {datos.isnull().any(axis=1).mean()}')

# Verificar que un indice temporal estd completo
# = = =
(datos.index == pd.date_range(

start = datos.index.min(),

end = datos.index.max(),

freq = datos.index.freq)

).all()

# Etiqueta para predecir introducela en label
label ="

# Separacion datos train-test

# =
steps =4

datos_train = datos[:-steps]

datos_test = datos[-steps:]

print(f"Fechas train : {datos_train.index.min()} -- {datos_train.index.max()}
(n={len(datos_train)})")
print(f"Fechas test : {datos_test.index.min()} -—- {datos_test.index.max()}

(n={len(datos_test)})")

fig, ax = plt.subplots(figsize=(9, 4))
datos_train[label].plot(ax=ax, label=label)
datos_test[label].plot(ax=ax, label=label)
ax.legend();

# Crear y entrenar forecaster
# =
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forecaster = ForecasterAutoreg(
regressor = RandomForestRegressor(random_state=123),
lags=6
)

forecaster.fit(y=datos_train[label])
forecaster
# Predicciones

#

steps =4
predicciones = forecaster.predict(steps=steps)
predicciones.head(5)

# Grafico

#

fig, ax = plt.subplots(figsize=(9, 4))
datos_train[label].plot(ax=ax, label="train’')
datos_test[label].plot(ax=ax, label="test')
predicciones.plot(ax=ax, label="predicciones')
ax.legend();

# Error test

#

error_mse = mean_squared_error(
y_true = datos_test[label],
y_pred = predicciones

)

print(f"Error de test (mse): {error_mse}")

# Grid search de hiperparametros

#

steps =4
forecaster = ForecasterAutoreg(
regressor = RandomForestRegressor(random_state=123),
lags =6
)

# Lags utilizados como predictores
lags_grid =[5, 10]

# Hiperpardmetros del regresor
param_grid = {'n_estimators': [100, 500],
'max_depth': [3, 5, 10]}

resultados_grid = grid_search_forecaster(
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forecaster = forecaster,

y = datos_train[label],
param_grid = param_grid,
lags_grid = lags_grid,

steps = steps,

refit =True,

metric ='mean_squared_error’,

initial_train_size = int(len(datos_train)*0.5),
fixed_train_size = False,

return_best =True,

verbose = False

# Resultados Grid Search
# =
resultados_grid

# Crear y entrenar forecaster con mejores hiperparametros
# Rellenar max_depth y n_estimators con los valores resultados_grid
# = = =
regressor = RandomForestRegressor(max_depth=, n_estimators=, random_state=123)
forecaster = ForecasterAutoreg(

regressor = regressor,

lags =6

)

forecaster.fit(y=datos_train[label])

# Predicciones
# ===
predicciones = forecaster.predict(steps=steps)

# Grafico

# ===
fig, ax = plt.subplots(figsize=(9, 4))

datos_train[label].plot(ax=ax, label="train’')

datos_test[label].plot(ax=ax, label="test')

predicciones.plot(ax=ax, label="predicciones')

ax.legend();

# Error de test
# =
error_mse = mean_squared_error(

y_true = datos_test[label],

y_pred = predicciones

)
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print(f"Error de test (mse) {error_mse}")

Cddigo Modelo XG Boosting y CatBoosting

# Tratamiento de datos

# =
import numpy as np

import pandas as pd

# Gréficos

# = = =
import matplotlib.pyplot as plt

from statsmodels.graphics.tsaplots import plot_acf

from statsmodels.graphics.tsaplots import plot_pacf

import plotly.express as px

plt.style.use('fivethirtyeight')

plt.rcParams['lines.linewidth'] = 1.5

get_ipython().run_line_magic('matplotlib’, 'inline’)

# Modelado y Forecasting
#
from xgboost import XGBRegressor

from catboost import CatBoostRegressor

from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.compose import ColumnTransformer
from sklearn.pipeline import make_pipeline

from sklearn.metrics import mean_squared_error

from skforecast.ForecasterAutoreg import ForecasterAutoreg

from skforecast.ForecasterAutoregMultiOutput import ForecasterAutoregMultiOutput
from skforecast.model_selection import grid_search_forecaster

from skforecast.model_selection import backtesting_forecaster

from joblib import dump, load

# Descarga de datos

H = = =
datos = pd.read_csv('activa.csv', sep=";'")

datos.info()

# Preparacién del dato
# =
datos['Fecha'] = pd.to_datetime(datos['Fecha'], format='%d/%m/%Y')
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datos['Agricultura'] = datos['Agricultura'].str.replace(',’, '.")
datos['Agricultura'] = datos['Agricultura'].astype(float)
datos['Industria'] = datos['Industria'].str.replace(',", '.")
datos['Industria'] = datos['Industria'].astype(float)
datos['Construccion'] = datos['Construccion'].str.replace(',’, '.")
datos['Construccion'] = datos['Construccion'].astype(float)
datos['Servicios'] = datos['Servicios'].str.replace(',', '.")
datos['Servicios'] = datos['Servicios'].astype(float)
datos['Total'] = datos['Total'].str.replace(',', '.")
datos['Total'] = datos['Total'].astype(float)

datos = datos.set_index('Fecha')

datos = datos.asfreq('Q')

datos = datos.sort_index()

datos.info()

# Verificar si han aparecido missing values tras esta transformacién.
# =
print(fNUmero de filas con missing values: {datos.isnull().any(axis=1).mean()}')

# Verificar que un indice temporal estd completo
# =
(datos.index == pd.date_range(

start = datos.index.min(),

end = datos.index.max(),

freq = datos.index.freq)

).all()

# Etiqueta para predecir intuducela en label
label ="

# Separacion datos train-val-test

# =
fin_train ='2017-12-31'

fin_validacion = '2020-12-31'

datos_train = datos.loc[: fin_train, :]

datos_val = datos.loc[fin_train:fin_validacion, :]

datos_test = datos.loc[fin_validacion:, :]

print(f"Fechas train . {datos_train.index.min()} --- {datos_train.index.max()}
(n={len(datos_train)})")

print(f"Fechas validacion : {datos_val.index.min()} --- {datos_val.index.max()}
(n={len(datos_val)})")

print(f"Fechas test : {datos_test.index.min()} --- {datos_test.index.max()}

(n={len(datos_test)})")

fig, ax = plt.subplots(figsize=(9, 4))
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datos_train[label].plot(ax=ax, label=label)
datos_val[label].plot(ax=ax, label=label)
datos_test[label].plot(ax=ax, label=label)
ax.legend();
# Crear forecaster XGBoost
# =
forecaster = ForecasterAutoreg(
regressor = XGBRegressor(random_state=123),
lags=6
)
forecaster
# Grid search de hiperparametros
# =
# Hiperparametros del regresor
steps =4
param_grid = {
'n_estimators': [100, 500],
'max_depth': [3, 5, 10],
'learning_rate': [0.01, 0.1]
}
# Lags utilizados como predictores
lags_grid =[5, 10]
resultados_grid = grid_search_forecaster(
forecaster = forecaster,
y = datos.loc[:fin_validacion, label], # conjunto de train y validacion
param_grid = param_grid,
lags_grid = lags_grid,
steps = steps,
refit = False,
metric ='mean_squared_error’,

initial_train_size = int(len(datos_train)), # El modelo se entrena con los datos de

entrenamiento
return_best =True,
verbose = False

)

# Resultados Grid Search

#

resultados_grid.head(10)

# Backtesting
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# =
metric, predicciones = backtesting_forecaster(
forecaster = forecaster,

y = datos[label],

initial_train_size = len(datos.loc[:fin_validacion]),
steps = steps,

refit = False,

metric ='mean_squared_error',

verbose = False # Change to True to see detailed information

)

print(f"Error de backtest: {metric}")

# Predicciones test
# =
predicciones

# Grafico estatico predicciones test

H = = =
fig, ax = plt.subplots(figsize=(11, 4))

datos_test[label].plot(ax=ax, label="test")

predicciones['pred'].plot(ax=ax, label="predicciones')

ax.legend();

# Grafico completo

# =
fig, ax = plt.subplots(figsize=(9, 4))

datos_train[label].plot(ax=ax, label="train')

datos_val[label].plot(ax=ax, label="validacion')

datos_test[label].plot(ax=ax, label="test')

predicciones.plot(ax=ax, label="predicciones')

ax.legend();

# Crear forecaster CatBoost
# =
forecaster = ForecasterAutoreg(
regressor = CatBoostRegressor(random_state=123, silent=True),
lags=6
)

forecaster

# Grid search de hiperpardmetros

# =
# Hiperpardmetros del regresor
param_grid = {
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'n_estimators': [100, 500],

'max_depth': [3, 5, 10],

'learning_rate': [0.01, 0.1]
}

# Lags utilizados como predictores
lags_grid =[5, 10]

resultados_grid = grid_search_forecaster(

forecaster = forecaster,

y = datos.loc[:fin_validacion, label],
param_grid = param_grid,

lags_grid = lags_grid,

steps = steps,

refit = False,

metric ='mean_squared_error',
initial_train_size = int(len(datos_train)),
return_best =True,

verbose = False

)

# Resultados Grid Search

#

resultados_grid.head(10)

# Backtesting

#
metric, predicciones = backtesting_forecaster(
forecaster = forecaster,
y = datos[label],
initial_train_size = len(datos.loc[:fin_validacion]),
steps = steps,
refit = False,
metric ='mean_squared_error',
verbose = False

)
print(f"Error de backtest: {metric}")

# Grafico estatico predicciones test
#

fig, ax = plt.subplots(figsize=(11, 4))
datos_test[label].plot(ax=ax, label="test")
predicciones['pred'].plot(ax=ax, label="predicciones')
ax.legend();
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# Grafico completo

# ==
fig, ax = plt.subplots(figsize=(9, 4))

datos_train[label].plot(ax=ax, label="train')

datos_val[label].plot(ax=ax, label="validacion')

datos_test[label].plot(ax=ax, label="test")

predicciones.plot(ax=ax, label='predicciones')

ax.legend();
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