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Resum

En aquest treball de fi de grau, s’estudia el comportament tendéncia de les dades de Covid-
19 de la Uni6 Europea utilitzant eines econométriques existents que poden ser Utils per
entendre el seguiment d’aquesta pandémia que ha afectat globalment.

Amb I'is de dades de panell i 'aplicacié de models estadistics, I'objectiu principal d’aquest
treball final és comprendre I'evolucioé de les morts degudes a la Covid-19 i quines han estat
les variables amb més influencia durant aquests darrers anys.

Resumen

En este trabajo de fin de grado, se estudia el comportamiento tendencia de los datos de Covid-
19 de la Unién Europea utilizando herramientas econométricas existentes que pueden ser
Gtiles para entender el seguimiento de esta pandemia que ha afectado globalmente.

Con el uso de datos de panel y la aplicacion de modelos estadisticos, el objetivo principal de
este trabajo final es comprender la evolucion de las muertes debidas a la Covid-19 y cuales
han sido las variables con mayor influencia durante estos ultimos afios.

Summary

This paper studies the trend behaviour of Covid-19 data at the European Union level using
econometric tools that may be useful for understanding the behaviour of this pandemic and its
effects globally.

The main objective is to understand the behaviour of deaths by Covid-19 and which have been
the variables with the greatest influence in recent years. The method used combines panel
data and the application of statistical models.

Paraules clau: Panel Data, OLS, Fixed Effect Model, Random Effects Model, heterogeneitat,
homocedasticitat, Covid-19, SARS-Cov-2, taxa exponencial i Pooling.

Classificacié AMS

El codi principal de la Societat Americana de Matematiques (AMS) per a aquest treball de fi
de grau és "62-07 Data analytics" degut a que es tracta principalment d’'un analisi de dades.
També, a causa de I'is d'eines estadistiques com les regressions lineals, aquest treball de fi
de grau es classificaria com a “62-J05 Linear regression”.
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1. Introduccio

Paraules com "taxa exponencial", “onada” i "aplanar la corba" han estat ampliament citades
per tot tipus de persones a les xarxes socials des de I'esclat de la pandémia causada pel
COVID-19. Aguest esdeveniment historic comenca al desembre del 2019 quan nombrosos
casos de pneumonia d’origen desconegut van sortir a la ciutat de Wuhan, China. Més tard, al
gener del 2020 es va identificar que aquest sindrome respiratori era causat pel nou
coronavirus o també conegut com a SARS-Cov-2 (CovID-19, s.f.).

Des de principis del 2020, el que va comengar com a un virus llunya i que nomeés afectava a
la gent gran, va passar a convertir-se en una nova ordre mundial on els governs de tot el mén
han estat actualitzant amb freqliéncia les seves politiques per gestionar la propagacio
d’aquest virus i reduir la taxa de mortalitat amb els recursos médics dels que es disposa.

Per tant, entendre el comportament i la tendéncia de la pandémia és crucial des de la
perspectiva de l'elaboracio de politiques, ja que no només ha anat deixant un llarg cami de
victimes pel cami, si no que també ha comportat un impacte negatiu economic molt gran.

La finalitat principal d’aquest treball és investigar el comportament tendéncia de les dades de
COVID-19 a nivell dels paisos de la Uni6 Europea i dibuixar atencié a algunes eines
econometriques existents que poden ser tils per a treballs futurs. Respecte a la modelitzacio
de les dades de la COVID-19, és tot un repte ja que ens enfrontem a l'analisis de dades
massiu canviant en el temps.

El principal objectiu d’aplicar i estudiar les dades de panell és capturar I'heterogeneitat no
observable, donat que aquesta, no es pot detectar ni amb estudis de séries temporals ni
tampoc amb estudis de tall transversal. Es busca explicar I'heterogeneitat de les morts entre
paisos atenent a unes variables de control, és a dir, les variables explicatives, i, segons alguns
models, a la tendéncia temporal.



2. Metodologia

La metodologia d’aquest treball s’ha organitzat, com es pot observar en el diagrama de Gantt,
de la segiient manera:

Taula 2.1. Representacié de la metodologia en Diagrama de Gantt
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En primer lloc, es fa el recull de les dades de panell sobre la informacié de la Covid-19 als
diferents paisos de la Uni6 Europea. Es recullen les dades diariament i setmanalment

publicades a través del lloc web oficial European Centre for Disease Prevention and Control
(COVID-19, s. f.).

D’aquesta amplia web, se’n fa una extraccié de les bases de dades que interessen per
realitzar aquest treball, i es tria el periode de dos anys d’entre la setmana 12 de I'any 2020
fins a la setmana 12 de l'any 2022.

Un cop feta I'extraccio d’aquestes, amb I'eina de programacio R, es procedeix a realitzar un
primer analisi amb el qual s’obtindra un primer contacte amb les dades i es procedira a fer
tots els canvis que es necessiten, aixi com possibles correccions per obtenir la base de dades
final amb la qual es treballara. En el cas de les dades amb les quals es treballa, s6n dades
referents a la Covid-19 i tots els paisos de la Unié Europea.

Per ultim, s’utilitzen models de regressié de dades de panell per estudiar el comportament
d’aquestes dades mencionades. L’'objectiu principal és intentar explicar amb aquests models
de regressio per panel data les morts que s’han produit degut a aquesta pandemia que ha
afectat mundialment.

Com es pot veure en el diagrama de Gantt, I'organitzacié d’aquest treball s’ha realitzat per
setmanes, d’aquesta manera seguim un ordre i encara que sempre surten imprevistos, és
una bona manera d’organitzar la feina i les tasques a fer durant la realitzacié d’aquest treball
de fi de grau.



3. Marc teoric

3.1. Introducci6 al Panel Data

Les dades de panell, més conegudes com panel data, en anglés, son conjunts de dades que
contenen observacions sobre diferents seccions transversals al llarg del temps. Els grups que
es poden formar sén molt amplis, des de paisos, empreses, grups demografics...

Les dades sén en format diari, setmanal, semestral i anual ja que estan recopilades de manera
cronologica i amb una frequencia regular. Per una variable y;,, se suposa que tenim i =
1,...N observacions de tall transversal i t = 1,...T observacions temporals, on ii t fan
referéncia als individus i al periode de temps, respectivament. Les observacions de tall
transversal sén tipus de dades recopilades mitjangant 'observacié de molts subjectes alhora,
0 sense tenir en compte les diferéncies en el temps.

Els individus poden ser: persones, empreses, regions, paisos, etc. Amb aquest tipus de dades
es poden modelar tant comportaments comuns com individuals del grup que sigui adequat.
També poden contenir molta variabilitat i es poden detectar i mesurar efectes estadistics que
amb altres séries temporals pures o dades transversals no es podria (E., 3 marzo, 2020).

Dins del panel data les dades poden ser
e Balancejades: cada individu i es observat en T periodes (T; = T per tot T)
e No balancejades: cada individu i es observat en T; periodes (T; # T per tot T),

Una altra forma de classificar els panells és depenent del numero d’observacions en els talls
transversals i temporals, amb els quals es pot diferenciar entre tres tipus de panel data:
e Micropanel: si es té un nombre reduit d’'observacions temporals per cada individu i el
nombre d’individus és molt elevat. Normalment els individus sén persones o llars.
e Macropanel: si hi ha un gran nombre d'observacions temporals i pocs individus.
e Camp aleatori o random: si hi ha un gran nombre d’observacions temporals i
d’individus.

En conclusio, les panel data s6n un conjunt de dades obtingudes de diferents individus, que
es recullen en intervals regulars de temps i s’ordenen cronoldgicament.

3.2. Panel data i heterogeneitat

Modelar dades de panell es centra en abordar probablement dependéncia entre les
observacions de dades del mateix grup. La principal diferencia entre els models amb dades
de panell i els de séries temporals és que els de dades de panell permeten I'’heterogeneitat
entre grups i a més a meés, introdueixen efectes individuals, com veurem més endavant.
Entenem per heterogeneitat, que els grups soén diferents entre ells, és a dir, que hi ha
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variabilitat en les dades. El contrari a 'heterogeneitat és ’lhomoscedasticitat, que significa que
tots els estudis mostren el mateix efecte (Siebert, M., 2019).

Es important destacar que hi ha tres tipus d’heterogeneitat:
¢ Clinica: on es diferencia entre participants, intervencions o resultats
e Metodologica: on es diferencia en els dissenys d’estudi
e Estadistica: on varien els efectes o els resultats dels analisis

Al llarg d’aquest treball, s’observara I'heterogeneitat estadistica.

3.3. Models estadistics de Panel Data

El modelatge d’aquestes séries de dades de panell és I'inica branca del modelatge de series
temporals composta per metodologies especifiques per la seva estructura. Respecte a la
modelitzacié d’aquestes dades, referents a la Covid-19, s’exploraran tres models: el model
Pooled OLS, Fixed Effect Model i Random Effect Model.

Pooled OLS

El model Pooled OLS (Ordinary Least Squares) o el model de minims quadrats ordinaris
també es conegut com a model agrupat o com a model d’homogeneitat total. Es un model de
regressio lineal simple, el qual ignora I'estructura del panel. Aquest model és eficient quan els
termes d’error del model sén homocedastics i no estan autocorrelacionats (. , 2020).

L’homoscedasticitat és una propietat desitjable dels errors d’'un model de regressié simple, ja
gue ens permet fer models més fiables.

Es el model més senzill de tots, formulat aixi:
Yie = Pxie + 6z; + €
En aquest model, s’entén per X la representacio de les caracteristiques observades i per Z
les caracteristiques no observades. A continuacid, una breu descripcio de les variables que
composen el model:
e x;;SOn les caracteristiques observables, poden ser constants per un individu al llarg
del temps o poden variar al llarg de les observacions temporals
e z; sONn les caracteristiques no observables, responsables de la heterogeneitat del
model
e ¢, éselterme d’error estocastic
Les suposicions del model OLS so6n gairebé les mateixes de model classic:
e Lineal en parametres
o FElg:]|xie] = 0; Vi, t
e Var(eglxi) = 0%; Vi,t — Homoscedasticitat



° Cov(eit,sjs|xit,xjs):0; Vi=j,t+s; Vi# j,t=5s;Vi+ j,t+ s —  No
autocorrelacio
e No multicol-linealitat

Aquest model també pot ser conegut com a “minim quadrats ordinaris agrupats”, pel qual
s’entén que no hi ha efectes individuals observables, és a dir, y§z; €s constant entre els
individus. Aix0 implica que les observacions de cada grup son independents entre si. | només
en aquests casos, el model es converteix en:

YViy = Bxiy + @ + €;
Per tant, les dades de panell es poden tractar com a un gran conjunt de dades agrupades.

(One-Way) Fixed Effect Model

El Fixed Effect Model o el model d’efecte fix obté diverses variacions d’'una seccio transversal
gue poden ser degudes a les caracteristiques del que estiguem fixant.
Aquest model inclou efectes no observables especifics en el temps o especifics de I'individu.
S’assumeix que aquests efectes especifics de lindividu estan correlacionats amb les
caracteristiques observades x;;. Aquest model es veu aixi:

Yie = Bxie + a; + €t
Podem observar el terme «;, el qual a diferéncia del model anterior, aquest varia entre els
individus, pero és constant al llarg del temps (uPv, 2015).

(One-Way) Random Effects Model

En els anteriors models vistos, se suposa que «; recull els efectes no observables de cada
individu que suposem constants en el temps, perd el model d’efectes aleatoris 0 Random
Effects Model es caracteritza perqué a; passa a formar part del terme error del model. Es a
dir, partint del model escrit en la seva forma escalar:

Yie = xieB + a; + &
el model d’efectes aleatoris es formularia aixi,

Yie = xueB + uy

on el terme d’error u;; és u;; = a; + €.

Suposicions del model:
El model és lineal en B
Yie = 2B + a; + & ON a; + & = uy
Xie = [1 Xoie o Xie] B' = [B1 Bz - Brl
o FElgelXiai] = 0; Vi,t — Exogeneitat estricta, pel que implica que ¢g;no es
correlaciona amb valors presents, passats o futurs dels regressors. Tampoc amb «;.

e Var(e;lX;,a;) = 0?; Vi,t — Homoscedasticitat

o Cov(ey, &s|X, Xja)) =0; Vi = j,t # s; Vi# jit=5s;Vi# jt # s — No
autocorrelacio

e Condicional a X;i a;, s'assumeix ¢;; ~ i.i.d.N(0,0?)



A més a més, totes les regressions de panel data que s’han vist fins ara, han assumit que els
coeficients dels regressors sén els mateixos en tots els individus. Pero el model de coeficients
aleatoris o Random Effects Model no té en compte aquesta suposicio i introdueix efectes
individuals especifics a través del coeficient, per tant

Yie = Bixie + a; +€
Yie = (bi +B) xie + (a; + a) + ¢
b;~ N(0,7%;)
a; ~N(0,7%3)

Aquest model introdueix efectes de pendent individuals i permet I'heteroscedasticitat a través
de la variacio especifica dels individus 72;; i t2;, (E., 2021).

Two-Way Individual Effects Models

Aquest ultim model és un model d’efectes fixos bidireccional, és a dir, permet tant veure els
efectes especifics del temps com dels individus. Amb altres paraules, és el primer model que
té en compte la dependéncia temporal.

La dependéncia temporal és una caracteristica de les dades de série temporal que indica que
el passat afecta al futur (Pacheco, J., 2021).

Com els anteriors, a partir del model lineal simple
Yie = @ + Brit + €
agquest model bidireccional es pot representar de la seglient manera
Vie = @+ Byie + 14 + A + €
En aquest model, y; captura els efectes especifics de l'individu no observables i en canvi, A;
captura els efectes especifics del temps no observables.



4, Estudi de labase de dades

4.1. Captura i obtenci6 de les dades

Base de dades

Es treballa amb dades sobre la Covid-19 a la Unié Europea, per tant, les dades recollides son
de caracter setmanal, més concretament des de la setmana 12 del 2020 fins a la setmana 12
del 2022, dos anys complerts i els nostres individus sén els paisos de la Unié Europea:
Austria, Beélgica, Bulgaria, Croacia, Xipre, Republica Txeca, Dinamarca, Estonia, Finlandia,
Franca, Alemanya, Grecia, Hongria, Islandia, Irlanda, Italia, Letonia, Liechtenstein, Lituania,
Luxemburg, Malta, Paisos Baixos, Noruega, Polonia, Portugal, Romania, Eslovaquia,
Eslovenia, Espanya i Suécia.

Les dades han estat extretes de European Centre for Disease Prevention and Control, una
pagina oficial de la Uni6 Europea on han fet un recull de dades sobre la Covid-19 a tot Europa
(covib-19, s. £). Dins d’aquesta extensa pagina, ens hem centrat en trobar variables de tipus
setmanal, i per aixd ens hem basat en les seglients bases de dades:

e Vaccine: amb totes les variables relacionades amb les vacunes, nombre de dosis,
tipus de vacuna...

o \Weekcase: amb les variables relacionades amb els nous casos positius setmanals, ja
sigui per regio, pais...

e Hospital: on es recull la informacié de I'ocupacié diaria dels hospitals i de 'UCI, és a
dir, la Unitat de Cures Intensives

e Test: amb la informacio dels tests realitzats setmanalment i la taxa de positius

e Deaths: on es recullen les morts setmanals dels pacients positius en la Covid-19

Transformacié de les dades i calcul de noves variables

De totes elles, s’han realitzat diversos canvis per poder obtenir les variables adequades pel
treball.

En primer lloc, per la base de dades vaccine, la variable referent a la setmana i I'any tenia un
format tipus 2020-W15’°, mentre que d’altres, tenien un format tipus ‘2020-15’, per tant, a
'hora de dur a terme el merge, podria donar problemes. D’aquesta variable, s’elimina el
parametre W, utilitzant la funcié gsub de I'R. També en aquesta base de dades, hi havia
recollida tota la informaci6 per a cada tipus de vacuna, informacio la qual no ens interessa, ja
gue ens interessa explicar el total de vacunes subministrades. Per tant, es fa un filtratge i ens
guedem amb el grup anomenat ALL, el qual fa el recull total de les vacunes. A més a més,
d’aquesta base de dades, se’n crea tres noves variables anomenades FirstDoseAcc,
SecondDoseAcc i ThirdDoseAcc, les quals corresponen al hombre de primera, segona i
tercera dosi subministrades, respectivament, acumulades al llarg de les setmanes.



En segon lloc, per la base de dades week_case, la qual fa referéncia al nombre de casos per
setmana, el canvi realitzat és referent al codi del pais, ja que aquest estava format per 3 digits,
mentre que la majoria estaven formats per dos. Per exemple, pel pais Austria, el seu codi de
pais seria AT. Aquest canvi també s’ha realitzat per la base de dades hospital, on s’han extret
les ocupacions dels hospitals i les unitats de cures intensives (UCI). A més a meés, en aquesta
darrera base de dades també s’ha canviat el format de data, essent inicialment del format
tipus 2020-W15’, i darrerament 2020-15..

A continuacio, per la base de dades tests, d’'on s’extreu el nombre de tests realitzats, la taxa
de tests realitzats i la taxa de poblacioé positiva en el virus, s’han filtrat les dades per grup
nacional, ja que aquesta amplia base de dades tenia informacié a nivell de pais i també a
nivell regional de cada pais. Per tant, ens quedem només amb aquella informacié per setmana
i del total del pais.

Finalment, per la base de dades deaths, es realitzen de nou els dos canvis ja fets en anteriors
bases de dades respecte al format de la data i al codi del pais.

Un cop fets tots els canvis pertinents, es fa un filtratge per data, ja que s’agafen les dades
d’entre les setmanes 12-2020 i 12-2022, es fa un merge i s’obté la base de dades final amb
la qual es treballara. En el cas de les dades sobre la Covid-19, es tracten de dades no
balancejades, ja que es disposa de més dades d’'uns paisos que d’uns altres, és a dir, hi ha
dades mancants, les quals més endavant es tractaran.

A continuaci6, es fa una descripcié sobre les variables de les quals es disposa a la base de
dades final, amb la qual es treballara al llarg d’aquest treball.

Descripcio de les variables, analisi descriptiu de les dades

Taula 4.1. Descripci6 de les variables de la base de dades

Variable Descripcié
country_code Codi del pais
year_week Any i setmana de I'any corresponent
country Pais corresponent de la Unié Europea
new_cases Nombre dels nous casos confirmats
tests_done Nombre de tests fets
testing_rate Taxa de tests per 100.000 habitants
positivity rate Positivitat de la prova setmanal (%): 100 x Nombre
de nous casos confirmats/nombre de proves fet per setmana




deaths Nombre total de les morts setmanals

daily_hosp_occupa | Mitjana del nombre de pacients amb COVID-19 a I'hospital
ncy de la setmana corresponent

daily_ICU_occupan | Mitjana del nombre de pacients amb COVID-19 a I'UCI (Unitat de
cy Cures Intensives) de la setmana corresponent

NumberDosesRecie | Nombre de dosis de vacuna distribuides pels fabricants al pais

ved durant la setmana d'informe

FirstDose Nombre de primeres dosis administrades per agquella setmana
FirstDoseAcc Nombre de primeres dosis administrades acumulades
SecondDose Nombre de segones dosis administrades per aquella setmana
SecondDoseAcc Nombre de segones dosis administrades acumulades
ThirdDose Nombre de terceres dosis administrades per aquella setmana
ThirdDoseAcc Nombre de terceres dosis administrades acumulades
PopData2020 Poblacioé del pais en I'any 2020

Com s’ha comentat anteriorment, les dades sén no balancejades, ja que es disposa de més
observacions d’'uns paisos en concret que daltres, es pot veure a continuacié les
observacions totals de la base de dades per pais.

Taula 4.2. Nombre d’observacions a la base de dades per pais

Austria 93 Beélgica 106 | Bulgaria 94 Croacia 105 | Xipre 105
R.Txeca 106 | Dinamarca | 106 | Estonia 105 | Finlandia 106 | Franca 106
Alemanya 106 | Grecia 106 | Hongria 77 Islandia 106 | Irlanda 106
Italia 91 Letonia 81 Liechtenstein | 98 Lituania 104 | Luxemburg | 106
Malta 106 | P. Baixos 106 | Noruega 106 | Polonia 106 | Portugal 106
Romania 106 | Eslovaquia | 105 [ Eslovénia 106 | Espanya 99 Suécia 96

Com s’esta observant un total de 2 anys, és a dir, 106 setmanes, veiem que els paisos amb
totes les observacions sén Bélgica, Republica Txeca, Dinamarca, Finlandia, Franca,
Alemanya, Grecia, Islandia, Irlanda, Luxemburg, Malta, els Paisos Baixos, Noruega, Polonia,
Portugal, Romania i Eslovénia. D’altra banda, el pais amb menys observacions és Hongria,
amb només 77 observacions.



S’observa també, a priori, una crescuda del nombre d’observacions al llarg de les setmanes.
Com es pot veure a continuacio, a les darreres setmanes s’observa que hi ha el total de dades
per paisos, és a dir, trenta observacions, mentre que al principi es veu que en la majoria no
estan completes.

Grafic 4.1. Representacié grafica del nombre d’observacions per setmana

N° observacions per setmanes

30
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Setmanes

La font principal de les dades, extretes de European Centre for Disease Prevention and
Control (covip-19, s. £.), han estat enviades per Members States to the European Surveillance
System (TESSy), de forma setmanal. D’aquestes, un equip d’epidemidlegs examinava totes
les fonts rellevants dels paisos per donar lloc a la seva publicacid. Per tant, les dades poden
estar incompletes perqué certes dades no s’han pogut validar degudament.

Representacions grafigues de les variables numeérigues

En primer lloc, es realitzen diferents representacions grafiques per totes les variables
numeriques, de tal manera que es puguin detectar dades variants d’alguns paisos i possibles
outliers. Un outlier és una dada anormal o extrema que pot afectar al tractament del conjunt
de dades. Aquestes representacions grafiques, les quals es podran trobar adjuntes a ’Annex,
a primera vista no ens permeten identificar quins han estat els paisos més afectats per la
pandémia, ja que cada pais té una poblacié diferent i depenent d’aix0 les dades es poden
veure afectades.

Es per aix0, que de la mateixa base de dades de la Covid-19, es fa una duplicacio,
estandarditzant les variables segons el nombre d’habitants, és a dir, la poblacié de cada pais,
per tal que es pugui observar graficament les principals diferéncies entre paisos i quins han
estat més afectats. Aquesta nova base de dades s’anomenara covid_pop. Per tant, totes les
representacions grafiques es realitzaran amb aquestes noves dades.
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| ara, es realitzen de nou totes les representacions grafiques corresponents. Aquestes, han
estat representades amb grups de 10 paisos, és a dir, en 3 grups, per poder veure més
facilment la informacié rellevant. Respecte a la seleccio dels grups, no s’ha seguit cap criteri,
simplement és per fer les representacions grafiques més visuals i d’aquesta manera, poder
veure més clarament els resultats. Els grups han estat distribuits de la seglient manera:

e Grup 1: Austria, Belgica, Bulgaria, Croacia, Xipre, Republica Txeca, Dinamarca,
Estonia, Finlandia i Franca

e Grup 2: Alemanya, Grécia, Hongria, Islandia, Irlanda, Italia, Letonia, Liechtenstein,
Luxemburg i Lituania.

e Grup 3: Malta, Paisos Baixos, Noruega, Polonia, Portugal, Romania, Eslovaquia,
Eslovenia, Espanya i Suécia.

A continuacié, s'observen les representacions grafiques al llarg del temps per variables
estandarditzades per nombre d’habitants,

New cases

Grafic 4.2. Representacié grafica dels nous casos en el grup 1
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Grafic 4.3. Representacio grafica dels nous casos en el grup 2
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Grafic 4.4. Representacid grafica dels nous casos en el grup 3
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S’observa a primera vista que la variable dels nous casos és variant en el temps, i aquests,
augmenten a mesura que passa el temps. Es poden observar diverses onades pels paisos
amb més afectacions, com ara Xipre, Estonia, Liechtenstein, Malta i Eslovénia.

D’aquestes, es veu clarament que les puntes on va haver més casos nous son les darreres
setmanes.
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Tests done

Grafic 4.5. Representacié grafica dels tests realitzats en el grup 1
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Grafic 4.6. Representacio grafica dels tests realitzats en el grup 2
z f/ A A
/ ’ / \ I/I
[ \
¥ JI \\
) | ]
| Germany
| / / ~— Greece
° § | /\\ \ | I / — Hungary
S - ( \ /1 Tl \ — lceland
S " = K / 4 \
| | \ / | f it — lreland
8 1Ll | \ / / \
& ! / \ — haly
2 il P ! / i
A | / | / \f — Lania
f i \ I / Fl \. | ~—— Liechtenstein
1 \_k \ ’/\ / \’ N
. 1 | 4 \ Lithuania
2 A ~—— Luxembourg
-] / VA ’ /\\
/ \/ s
L
J . 1 I N ~
AL IS B LLEEL L A= AV P
AL Y \ Pt L L —
el L / - A\/'F’\w\.\_)_ﬁ/‘\i’A\‘_\ /\/‘\/ 1 e, L IR i,
B e 2 —_ S e e
g
= graeoes SRR EE NN AR O P s B VB R e ]
HRRRRHRRWRRWRRRWRRRWRRWHRF}WRRR o g N T SRINSISSNNNNS
Year Week
Grafic 4.7. Representacio grafica dels tests realitzats en el grup 3
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Respecte als tests realitzats per aquests paisos, es veu que €s una variable bastant variant
respecte al pais. | és que, destaquen amb diferéncia Xipre, Liechtenstein, Malta i Eslovenia.
Es a dir, aquells paisos que més nous casos tenien, per tant, veiem una relacié clara entre
tests realitzats i nous casos, graficament.

Testing rate

Grafic 4.8. Representacio grafica del rati de tests realitzats en el grup 1
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Grafic 4.9. Representaci6 grafica del rati de tests realitzats en el grup 2
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Grafic 4.10. Representacio6 grafica del rati de tests realitzats en el grup 3
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Relacionat amb l'anterior variable, es veu el rati d’'aquests tests i destaquen els mateixos
paisos, Xipre, Liechtenstein, Malta i Eslovénia.

Positivity rate

Grafic 4.11. Representacio grafica del rati de positivitat en el grup 1
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Grafic 4.12. Representacid grafica del rati de positivitat en el grup 2
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Grafic 4.13. Representacio grafica del rati de positivitat en el grup 3
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Respecte al rati de positivitat, encara es veu que els mateixos paisos destaquen, ja que Malta
i Liechtenstein continuen destacant per la majoria. Malgrat aixo, s'observa en les primeres
setmanes un gran pic respecte a Xipre, el qual es manté constant després i també s’observa
un comportament semblant per Estonia.
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Deaths
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Grafic 4.14. Representaci6 grafica de les morts en el grup 1
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Grafic 4.15. Representaciod grafica de les morts en el grup 2
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Grafic 4.16. Representaci6 grafica de les morts en el grup 3
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Les morts és una de les variables més observades i analitzades al llarg d’aquesta pandémia
i és que, aquest virus malauradament, n’ha comportat moltes. En aquestes representacions
grafiques es veu més varietat en les dades que del que hem vist fins ara. S’observen més
diferéncies, i es podrien destacar els paisos que han tingut més morts per Coronavirus, com
ara Croacia, Xipre, Estonia, Bulgaria, Liechtenstein, Malta i Eslovénia. Recordar que aquestes
dades sbn totes proporcionals a la variable poblacio, per tant, encara que en alguns paisos
els nombres de morts poden ser superiors que a alguns dels paisos darrerament esmentats,
aguests, han sigut més afectats proporcionalment a la poblacio.

Hospitality occupancy

Grafic 4.17. Representacio grafica de I'ocupacio en els hospitals del grup 1
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Grafic 4.18. Representacio grafica de I'ocupacio en els hospitals del grup 2
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Grafic 4.19. Representacid grafica de I'ocupacié en els hospitals del grup 3
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Respecte a I'ocupacio dels hospitals, aquesta variable també presenta més varietat en el
temps, com es pot observar en les tres representacions grafiques. Els paisos amb major
ocupacié als hospitals setmanalment han estat Estonia, Xipre, Croacia, Bulgaria, Lituania,
Hongria, Malta i Eslovénia.

ICU occupancy

Grafic 4.20. Representacio grafica de I'ocupacioé en les UCIs del grup 1
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Grafic 4.21. Representacio grafica de I'ocupacié en les UClIs del grup 2
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Grafic 4.22. Representacio grafica de I'ocupacié en les UClIs del grup 3
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Relacionat amb I'anterior variable, els paisos com Xipre, Estonia, Lituania, Malta i Eslovénia,
han tingut una taxa d’hospitalitzacié a les unitats de cures intensives (UCI) major.
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Number Doses Recieved

Grafic 4.23. Representacio grafica del nombre de dosis rebudes per pais
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Aquesta variable, Number Doses Recieved, representa el nombre de dosis de vacuna
distribuides pels fabricants al pais durant la setmana d'informe. D’aquesta variable, falta la
informacié de la majoria dels paisos i a la representacié grafica es pot veure que Islandia
destaca amb majoria, seguit de Xipre i Estonia.

First Dose, Second Dose i Third Dose

Grafic 4.24. Representacio grafica del nombre de primeres dosis rebudes per pais
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Grafic 4.25. Representacié grafica del nombre de segones dosis rebudes per pais
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Grafic 4.26. Representacio grafica del nombre de terceres dosis rebudes per pais
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Respecte a la primera, segona i tercera dosi de vacunes, representades respectivament,
només disposem d’informacié dels paisos: Austria, Bélgica, Bulgaria, la Republica Txeca,
Xipre, Dinamarca, Estonia, Finlandia, Franca, Islandia, Irlanda i Espanya. Aquests grafics
comencen a la setmana 50 del 2020, ja que abans no hi havia vacunes. En els tres grafics
destaca Islandia com al pais que més vacunes ha rebut, en proporcié a la poblacio, seguit de
Xipre.

Com s’ha comentat a l'inici de I'analisi, les dades estan estandarditzades per la poblacio, és
a dir, pel nombre d’habitants de cada pais. Es aquest el motiu pel qual es veu com paisos
més petits tendeixen a tenir valors més alts en el grafic. Consequientment, aixo indica que
aquests paisos, a escala poblacional, han estat els més afectats, ja per raons socials o
economiques o per capacitat de recursos.
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Tractament de les dades mancants

Com s’ha comentat anteriorment, la base de dades es tracta d'una base de dades no
balancejada, ja que tenim dades mancants i per consequencia, no tenim les mateixes
variables de tots els paisos. Aix0 es veu reflectit sobretot a les variables de les vacunes, ja
gue les dades mancants abunden mes.

Existeixen multitud de procediments per aplicar quan tenim valors missings. En el cas
d’'aquestes dades, ens plantegem dues aproximacions possibles:

e Eliminar les mostres o variables de les dades mancants
e Imputar aquests valors, és a dir, substituir-los per estimacions

Respecte a I'eliminacio de les mostres, aquest procediment consisteix en eliminar les mostres
no completades, és a dir, descartar totes aquelles que tenen valors mancants. Aix0 ens pot
perjudicar ja que al haver moltes dades mancants, sobretot les vacunes, es podria reduir
considerablement el nombre d’observacions.

D’altra banda, la imputacié de valors és una técnica d’estimacié del valor faltant. Hi ha
diverses maneres de substituir aquests valors, ja sigui per la mitjana, la moda, els K-veins
més proxims, etc.. S’ha de tenir en compte que es tracta d’'una estimacié i per tant, no es pot
abusar ja que es podria estar tractant amb dades erronies.

Per tant, com en el nostre cas les dades faltants, és a dir, els missings, es troben bastant
concentrats en les variables que fan referéncia a les vacunes, optarem per utilitzar el métode
de l'eliminacié d’aquests en els models. En conclusié, en tots els models, representacions
grafiques o analisis que estiguem utilitzant informacio referent a les vacunes, d’aquestes,
s’eliminaran totes les files on no hi hagi informacié. Es continuara tenint una base de dades
no balancejada, pero els models emprats respecten aquest tipus de base de dades.
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5. Modelitzaci6

S’inicia el capitol de la modelitzacié recordant I'objectiu principal d’aquest analisi de dades, el
qual és capturar I'heterogeneitat no observable entre paisos. Aquesta heterogeneitat no es
pot detectar amb estudis de tall transversal ni tampoc amb séries temporals.

Utilitzant aquesta técnica amb les dades de panell, permet realitzar un analisi més dinamic a
l'incorporar la dimensié temporal en les dades, pel que enriqueix I'estudi, particularment en
periodes de grans canvis (wagle. M, 2022).

5.1. OLSiPooled OLS

El primer model que s’aplica a I'R és el model OLS o el model de minim quadrats ordinaris
amb el qual es fa servir el paquet Im. Per aquest, en primer lloc s’intenta explicar les morts,
és a dir, es té deaths com a variable dependent, i donat que el model, ignora I'estructura del
panell, s'utilitzen les dades de les morts originals, és a dir, la base de dades covid.

Taula 5.1. Resultats del model OLS de I'R

OLS
deaths

Predictors Estimates std. Error Cc1 2
(Intercept) 50.30480 7.89577 34.81980-65.78981 <10.001
tests done -0.00001 0.00001 -0.00002-0.00001  0.508
testing rate 0.00023 0.00065 -0.00104-0.00150  0.720
positivity rate 3.66684 047421  2.73683 —4.59684  <0.001
Nnew cases -0.00050 0.00005 -0.00059 —-0.00040 =0.001

daily hosp occupancy  0.07763  0.00304  0.07167—0.08360  <0.001

daily ICU occupancy  0.30162 0.01924  0.26389-0.33935  <0.001

popData2020 -0.00001 0.00000 -0.00001 —-0.00001 =0.001
Observations 1964
R? / R? adjusted 0.856/0.856

El model explica la variable deaths aixi:
deaths = 50.3 — 0.00001 * tests done + 0.00023 * testing rate + 0.366 * positivity rate

— 0.0005 * new cases + 0.07763 * daily hosp occupancy + 0.301 * daily ICU occupancy
—0.00001 * popData2020
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El model mostra que, a part dels tests_done i el testing_rate, totes les altres variables sén
significatives i gue el mateix model és significatiu, ja que els p-valors s6n més petits que 0.05.
Com s’ha comentat anteriorment, aquest model ignora I'estructura de les dades, per tant, es
considera que el terme independent és el mateix per tots els periodes de temps i per tots els
paisos.

Com s’ha observat, en el model OLS s’ha afegit la variable popData2020, és a dir, la poblacié
per pais del 2020 com a variable explicativa, i com s’ha mencionat anteriorment, es fa una
segona base de dades amb totes les variables proporcionals a la poblacié, anomenada
covid_pop.

Per tant, es realitza aquest mateix model perdo amb la base de dades covid_pop i aquest cop,
sense afegir la poblacié com a variable explicativa. En aquest model, totes les variables, tant
la dependent com les explicatives, s6n proporcionals a la poblacié del pais.

Taula 5.2. Model OLS population
OLS Population

deaths
Predictors Estimates std. Evror I P
(Intercept) -0.00000 0.00000 -0.00000—-0.00000 0.042
tests done -0.00002 0.00000 -0.00003 —-0.00001 =0.001
testing rate -0.00005 0.00003 -0.00011-0.00001 0.121
positivity rate 0.04251 0.01729 0.00861 —0.07641 0.014
New cases -0.00013 0.00005 -0.00022--0.00004 0.005

daily hosp occupancy 0.12081 0.00317  0.11459-0.12702  <0.001

daily ICU occupancy  0.18122  0.01807 0.14577-0.21667 <0.001

Observations 1964
R?/R? adjusted 0.799/0.798

El model OLS Population queda explicat aixi:

deaths = — 0.00002 * tests done — 0.00005 * testing rate + 0.00425 * positivity rate
— 0.00013 * new cases + 0.1208 * daily hosp occupancy + 0.1812 * daily ICU occupancy

Com es pot observar, hi ha canvis respecte a I'anterior, ja que en aquest, tot és significatiu
excepte les variables testing_rate, la qual coincideix amb el primer model i positivity_rate, la
qual a 'anterior model si que era significatiu. De totes maneres, es veu en I'R que el p-valor
del model és menor que 0.05 i per tant, aguest segon model també és significatiu.
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A priori sembla estrany que les dades referents als pacients positius i als tests realitzats no
siguin significatives, pero el paquet d'R utilitzat per aquests dos models és el Im, el qual no
respecta les dades no balancejades. Es per aix0, que en la resta de models que es mostrara

a continuacio, es fara servir el paquet plm, el qual si que respecta les dades no balancejades
(Panel data econometrics in R, s.f.).

Un cop fet aquests dos models, es repeteixen utilitzant el paquet plm, el qual s'utilitza
especialment per l'analisi de dades de panell. En aquest paquet, s'indica que es vol utilitzar
el model pooling i també s’indexen les variables country i year week.

El model pooling és el que s’utilitza per fer regressions lineals amb panel data, i les variables
indexores son els paisos i les setmanes de I'any, és a dir, aquelles variables que creuem en
el panel data.

Per tant, en primer lloc es repeteix el model on s’afegeix la poblacié com a variable explicativa

pero utilitzant el paquet pim.
Taula 5.3. Model Pooled OLS

Pooled OLS
Dependent variable

Predictors Estimates std. Ervor CI P
(Intercept) 50.30480 7.80577 34.81980-65.78981 <0.001
tests_done -0.00001 0.00001 -0.00002-0.00001  0.508
testing_rate 0.00023 0.00065 -0.00104 —0.00150  0.720
positivity_rate 3.60684 047421 273683 —4.50684  <0.001
new_cases -0.00050 0.00005 -0.00059—-0.00040 <0.001

daily hosp occupancy 0.07763 0.00304 0.07167 —0.08360  <0.001

daily ICU occupancy 0.30162 0.01924  0.26389 —-0.33935  <0.001

popData2020 -0.00001 0.00000 -0.00001 —-0.00001 <0.001
Observations 1964
R?/R? adjusted 0.856/0.856

Com es pot observar, el model Pooled OLS coincideix amb el primer realitzat, ja que totes
les variables son significatives amb excepcid de tests_done i testing_rate. Es veu a la sortida
del codi d'R que el p-valor del model és menor que 0.05, per tant, indica que les variables
independents poden explicar la dependent, en aquest cas, els morts. Destacar que, malgrat
haver fet Us del paquet pIm, el qual respecta les dades no balancejades, els coeficients son
molt semblants al model OLS.

Es pot observar també el R-squared o el coeficient de determinacio igual a 0.85611, cosa que

ens indica que el model és correcte, ja que quan més s’acosti a 1, més explicat esta el model
per aquestes variables independents.
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Per les variables significatives, és a dir, les que presenten un p-valor menor que 0.05,
s’observa que daily _hosp_occupancy i daily ICU_occupancy sén positives, pel qual ens
indica que com major és aquesta ocupacié als hospitals i a les UCIs, el nombre de morts
també és major. Aix0 pot ser donat als recursos medics, ja que quanta més gent hi ha
hospitalitzada, els recursos sén més limitats i les saturacions als centres sanitaris augmenten.
A més a més, la variable amb major coeficient positiu és positivity_rate, pel que quan major
sigui aquesta taxa de persones positives en el virus, majors sén les morts.

| a continuacid, es fa exactament el mateix amb el segon model, es calcula amb el paquet pIm
i s’observa si els resultats coincideixen o no.

Taula 5.4. Model Pooled OLS population
Pooled OLS Population

Dependent variable

Predictors Estimates std. Error CI P
(Intercept) 0.00000  0.00000 0.00000—0.00000 <0.001
tests done 0.00004 0.00001 0.00003 —0.00006 <0.001
testing_rate -0.00008 0.00006 -0.00020—0.00004 0.198
1EW_cases 0.00046 0.00005 0.00037—0.00055 <0.001

Observations 1964
R?/R? adjusted 0.149/0.148

En aquest cas es veu una clara diferéncia i és que el model, anomenat Pooled OLS
population, esta explicat aixi:

deaths = 5.01e 2 + 0.00004 * tests done — 0.00008 * testing rate + 0.0004 x new cases

S’observa que, la variable testing_rate no és significativa, com tampoc ho era en I'anterior
model. Malgrat que es veu que el p-valor és menor que 0.05, és a dir, significatiu, s’observa
que el coeficient de determinacio és 0.1493, és a dir, molt menor que en I'anterior model que
s’acaba de comentar. Aquest coeficient de determinacio6 indica que amb aquestes variables
el model només esta explicat un 14,93%, el qual, comparat amb el 85,6% del model anterior
és bastant inferior. Per tant, no seria un model valid per explicar les morts per Coronavirus.

En aquest darrer model, es veu que hi ha variables explicatives que no surten a I'executar-lo.
Les variables excloses en el model, és a dir, aquelles variables que s’afegeixen al model pero
que a I'hora de veure els resultats no apareixen, sén aquelles variables predictores que no
s’han inclos al model final. Aixo no vol dir que no siguin importants, i certament que no formen
part del sistema que impulsa el comportament de la variable dependent, simplement vol dir
que l'algoritme treballa i al final, aquestes variables no s’inclouen en el model de regressio.
En altres paraules, no aporten informacio significativa al model.
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La regressié gradual (stepwise regression) és el métode d’ajustament dels models de
regressio en qué I'eleccié de les variables predictives es realitza de manera automatica. Es a
dir, en cada pas es considera una variable per la suma o la resta del conjunt de variables
explicatives en funcio del criteri que haguem especificat amb anterioritat. Aquesta informacio
és aplicable per tots els models d’aquest treball.

D’aquesta primera seccié de modelitzacié, s’observa que el model més ben explicat és el
Pooled OLS, on la seva equacié queda explicada de la seglient manera,

deaths = 50.3 — 0.00001 * tests done — 0.00023 * testing rate + 3.666 * positivity rate
— 0.0005 * new cases + 0.077 = daily hosp occupancy + 0.301 = daily ICU occupancy
— 0.00001 * popData2020

Aquest és el primer model, el qual consisteix en fer una regressié lineal simple per tot el
periode estimat amb el métode de minims quadrats ordinaris. Es fa la prova de la hipotesi, on
la hipotesi nul-la és que les morts durant la pandémia s’expliquen igualment bé amb un model
gue incorpora la mateixa sensibilitat per tots els paisos amb els canvis de les variables
significatives. | a I'executar aquest model, el p-valor resultant ha estat menor que 0.05, per
tant, rebutgem aquesta hipotesis nul-la i podem concloure que existeix heterogeneitat en el
comportament d’aquesta pandémia.

S’observa pels coeficients de les variables, que els ratis de positivitat i les hospitalitzacions,
tant a hospitals com a centres de cures intensives (UCI) sén les que més estan afectant a les
morts, ja que son les variables amb coeficient positiu més elevat junt amb la taxa de poblacio
positiva en Coronavirus.

5.2. (One-Way) Fixed Effect Model

Explicar les dades amb el model d’efectes fixes considera que existeix un terme constant
diferent per cada pais, i suposa que els efectes individuals sén independents entre si.

Amb aquest model es considera que les variables explicatives afecten per igual a les unitats
de tall transversal i que aquestes es diferencien per caracteristiques propies de cada una
d’elles.

Per aquest primer model d’efectes fixes, el One Way Fixed Effects Model, també ens
centrarem en explicar les morts, és a dir, la variable deaths com a variable dependent, i
tests_done, testing_rate, positivity_rate, new_cases, daily _hosp_occupancy,
daily ICU_occupancy i popData2020 com a variables independents.
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Es torna a utilitzar el paquet plm de I'R pero aquest cop amb indicant que I'efecte individual i
el model within. Aquest model I'hem anomenat Country Fixed Effects, amb el qual
observarem si la variable country té efectes fixos 0 no en les dades.

La sortida del model és la seguent:

Taula 5.5. Model Country Fixed Effects
Country Fixed Effects

Dependent variable

Predictors Estimates std. Ervor CI P
tests_done -0.00004 0.00001 -0.00006 —-0.00002 <0.001
testing_rate 0.00191 0.00078 0.00037-0.00345  0.015
positivity rate 2.82006 0.47149 1.90438-3.75374 <0.001
NewW_cases -0.00044 0.00005 -0.00054 —-0.00034 =0.001

daily hosp occupancy 0.08812 0.00337 0.08151-0.09473 <0.001

daily ICU occupancy 0.26501 0.02003 0.22573-0.30429 <0.001

Observations 1964
RZ/R? adjusted 0.790/0.787

El model mostra que totes les variables dependents son significatives, cosa que fins ara, en
els anteriors models no s’havia vist. També es veu que el model omet la variable que fa
referéncia a la poblacié, per tant, el model no troba prou significanca en aquesta variable.
S’observa clarament que el model esta explicat en un 79%, ja que el R-squared és 0.79, per
tant, es pot assumir que esta bastant ben explicat. Pero, abans de treure més conclusions,
cal assegurar-se de que els paisos causen efecte en el nostre model. Es fa utilitzant la funcio
pimtest().

Al realitzar aquest test al R, el p-valor suggereix la presencia d’efectes del pais, és a dir, de
la variable country, el qual en el test és menor que 0.05, per tant, significatiu.

A continuacid, es calculen els estimadors per pais aplicant la funcio fixef de R, ja que en
aquest model d’efectes fixos, cada pais té el seu propi estimador en I'explicacié de les dades
(Fixed effects, s.f.). La seglent taula mostra el canvi de deaths al llarg del temps, per pais, cada
cop que les variables independents augmenten una unitat.
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Taula 5.6. Taula amb dels paisos de la UE i el seu coeficient corresponent

Austria 77.9540 Beélgica -4.1132 Bulgaria -82.8371
Xipre -48.6869 R. Txeca 32.1125 Dinamarca | 25.0273
Estonia -35.2720 Finlandia -5.6620 Franca -713.2979
Islandia -35.6290 Irlanda -8.6436 Letonia -32.4902
Luxemburgo | -29.3912 Malta -12.5552 P.Baixos 19.3128
Portugal 45.6371 Romania -61.1617 Eslovaquia | -8.7905
Eslovénia -25.7625 Espanya -394.6649 Suécia 22.4201

S’observa per tant, que els paisos amb més afectacié de cara a les morts han estat aquells
amb un major estimador, és a dir, Austria, Portugal i la Republica Txeca. Recordar que en el
model s’ha afegit la variable referent a la poblacié del pais, doncs, aquest model esta explicat
en referéncia a la poblacié del 2020 d’aquests.

Es sorprenent veure com paisos que semblaven ser els més afectats per la pandémia com
Espanya i Franga, tenen coeficients negatius. Aixo pot ser donat a que en relacié a la poblacio,
aguests dos paisos sén més grans i per tant, els recursos d’aquests també ho sén.

Malgrat aix0, €s molt probable que aquests estimadors canviin a l'introduir les vacunes per
a frenar la Covid-19 en els models, ja que d’aquesta manera es veura si aquestes han estat
d’ajuda o no.

A més dels efectes fixos per pais, una altra série de factors que poden estar afectant la
variable dependent deaths sén els efectes fixos en el temps, els quals no sén especifics d’'un
pais en concret, és a dir, no sén especifics d’'un pais per individual.

Per fer el model fixant el terme del temps, és a dir, year_week, el qual representa les setmanes
de l'any, es pot utilitzar el mateix paquet plm, perd en aquest cas es fixara el terme del temps,
és a dir, effect = time. Aquest nou model s'anomena Time Fixed Effects.

Taula 5.7. Model Time Fixed Effects

Time Fixed Effects
Dependent variable
Predictors Estimates std. Error I P
tests_done -0.00001 0.00001 -0.00003 —0.00001 0.172
testing_rate 0.00182 0.00064 0.00055-0.00308  0.005
positivity_rate 435698 0.60401 3.17238 —5.54159 <0.001
New_cases -0.00042 0.00005 -0.00052—--0.00032 <=0.001

daily hosp occupancy 0.07487 0.00297 0.06904 —0.08070  <0.001

daily ICU occupancy 0.30582 0.01936 0.26785-0.34379  <0.001

popData2020 -0.00001 0.00000 -0.00001 —-0.00001 =0.001
Observations 1964
R?/R? adjusted 0.862/0.854
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En primer lloc, s’observa clarament en la sortida que els tests fets, és a dir, tests_done és
I'dnica variable independent no significativa en el model d’efectes fixes del temps. Malgrat
aixo, es pot veure que el coeficient de determinacio és major, ja que en aquest cas, el model
esta explicat un 86,19%. Es realitza també, el plmtest en aquest nou model en I'R,

i el p-valor obtingut, el qual és menor que 0.05, indica que es pot rebutjar la hipotesi nul-la i
acceptar que si hi ha efectes fixos en el temps presents en el nostre model.

En aquest model, d’efectes fixos en el temps, s’aplica la funcio fixef de R de nou, i s’observa
que cada setmana té un coeficient diferent, com s’ha vist anteriorment amb els paisos.
D’aquests coeficients, els quals es podra trobar la sortida del codi a I'annex, s’observa que
durant les primeres setmanes aquests coeficients eren majors i positius, en canvi, a les
darreres, aquests coeficients van disminuint i fins i tot son negatius. Per tant, es veu una clara
evolucié en l'afectacio de les variables a les morts des del principi d’aquest periode de dos
anys fins al final.

En aquests dos models d’efectes fixos s’esta assumint que cada variable explicativa té un sol
coeficient per tots els paisos i un estimador diferent per cada un. Els tests realitzats ens
permeten concloure que, encara agregant diferents estimadors, s’explica millor el
comportament de la variable depenent quan s’estan estimant diferents coeficients per les
variables explicatives.

En resum, els models i els tests realitzats, permeten rebutjar la hipotesi de que les variables
explicatives tenen un efecte igual sobre els morts, per tots els paisos. A més a més, cada
pais té un coeficient diferent, com hem observat en la Taula 5.6.

Ara, per a controlar d'aquests dos efectes, pais i temps, es necessita estimar un model Two-
Ways. Aquest, és el primer model que té en compte la dependéncia espaciotemporal en els
models.

5.3.  Two-Way Individual Effects Models

Com s’ha explicat anteriorment al marc teoric, aquest model bidireccional es pot representar
de la seglient manera:
Yie = @+ By + 14 + A + €

En aquest model, y; captura els efectes especifics de I'individu no observables i en canvi, A;
captura els efectes especifics del temps no observables. Per una base de dades com la de la
Covid-19, en la qual les dades varien en espai temporal, és un model molt interessant. Veiem
també que y; no varia en el temps i en canvi A, no varia entre els individus, en el nostre cas,
els paisos de la Unié Europea.

En aquest cas, es continua utilitzant el paquet plm, indicant I'efecte ‘twoways’. L’anomenem
Two-Way Fixed Effects. Es pot observar la sortida del model a continuacio:
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Taula 5.8. Model Two-Way Fixed Effects
Two-Way Fixed Effects

Dependent variable

Predictors Estimates std. Ervor CI r
tests_done -0.00005 0.00001 -0.00007--0.00003 <0.001
testing_rate 0.00473 0.00078 0.00319-0.00627 <0.001
positivity_rate 3.37344 059681 2.20294-4.54394 <0.001
new_cases -0.00034 0.00005 -0.00044 —-0.00024 <0.001

daily hosp occupancy 0.08182 0.00331 0.07534-0.08830 <0.001

daily ICU occupancy 0.28720 0.01995 0.24807-0.32633  <0.001

Observations 1964
RZ/R2 adjusted 0.783/0.767

Aquest model a priori sembla que estigui molt ben explicat. En primer lloc, totes les variables
independents son significatives, ja que tots els p-valors s6n menors que 0.05. també, es veu
que els efectes d’aquestes sén una mica més grans, i és que al tractar-se de valors molt petits
com per exemple, el efecte de la ocupacio diaria dels hospitals (daily _hosp_occupancy) amb
un 0.08182, en I'anterior model, on es fixa només el temps era de 0.074869, per tant, la
diferéncia és minima, pero al tractar-se de dades massives, aquests valors son tots molt
propers a 0, i per tant, els canvis també sén minims.

De nou, es torna a veure que les variables amb coeficient positiu s6n positivity_rate,
daily_hosp_occupancy i daily_ICU_oocupancy, variables les quals s’han vist amb coeficients
positius en altres models vistos fins ara. També, respecte el coeficient de determinacio,
aquest és de 0.783, per tant, la variable deaths esta ben explicada pel model.

A continuacio, mostrem els resultats dels 3 models Country Fixed Effects, Time Fixed Effects
i Two-Way Fixed Effects.

Taula 5.9. Resultats d’'R dels tres models
Country Fixed Effects, Time Fixef Effects and Two-Way Fixed Effects

Dependent variable Dependent variable Dependent variable
Predictors Estimates std. Error CcI p  Estimates std. Error CI p  Estimates std Error I p
tests_done -0.00004 0.00001 -0.00006—-0.00002 <0.001 -0.00001 0.00001 -0.00003-0.00001 0.172 -0.00005 0.00001 -0.00007--0.00003 <0.001
testing rate 0.00191 0.00078 0.00037-0.00345  0.015 0.00182 0.00064 0.00055-0.00308 0.005 0.00473 0.00078 0.00319-0.00627 <0.001
positivity_rate 2.82006 0.47149 1.90438-3.75374 <0.001 435698 0.60401 3.17238-5.54159 <0.001 3.37344 0.59681 2.20204 -4.54394  <0.001
new_cases -0.00044  0.00005 -0.00054—-0.00034 <0.001 -0.00042 0.00005 -0.00052--0.00032 <0.001 -0.00034 0.00005 -0.00044--0.00024 <0.001

daily_hosp_occupancy 0.08812 0.00337 0.08151-0.09473 <0.001 0.07487 0.00297 0.06904-0.08070 <0.001 0.08182 0.00331 0.07534-0.08830 <0.001

daily ICU_occupancy 0.26501 0.02003 0.22573-0.30420 <0.001 030582 0.01936 0.26785-0.34379 <0.001 0.28720 0.01995 0.24807-0.32633 <0.001

popData2020 -0.00001 0.00000 -0.00001--0.00001 <0.001
Observations 1964 1964 1964
R?/R? adjusted 0.790/0.787 0.862/0.854 0.783/0.767
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En primer lloc, s’observa que les variables amb més efecte explicatiu en el model sén
positivity rate, daily_hosp_occupancy i daily ICU_occupancy, ja que les 3 son les que
presenten un efecte més gran i positiu en el model. Per tant, quan major sigui la taxa de
positiu, i major siguin el nombre d'hospitalitzacions i d‘ingressats en unitats de cures
intensives, major sera també el nombre de morts.

Per ultim, s’observen els coeficients de determinacié dels 3 models d’efectes fixes. Es veu
gue el que presenta un R-squared major és el Time Fixed Effects, i per tant, el que millor esta
explicat, amb un 86%. També, aquest és I'inic model que no elimina la variable popData2020,
la qual fa referencia a la poblacié de cada pais a I'any 2020. Malgrat aixd, ambdds models
restants també tenen un coeficient de determinacié molt bo, amb un 79% i 78% per Country
Fixed Effects i Two-Way Fixed Effects, respectivament.

Correlacié en la série

Per les dades de séries temporals, s’ha d’abordar el potencial de correlacié en série en el

terme d’error. Per tant, es provara la correlacié en série amb la prova de Breusch-Godfrey
(Tok.Wiki, 2020).

En estadistica, el test Breusch-Godfrey s’utilitza com a mitja per validar alguns suposits
aplicats a models de regressio de serie de dades. Més en concret, per detectar la preséncia
de dependéncia en la série que no ha estat considerat dins del model proposat.

El test de correlacié serial de Breusch-Godfrey LM és un test d’autocorrelacié en els errors i
els residus estadistics en un model de regressio. S'utilitzen els errors generats al model de
regressio i un test d’hipotesis derivat d’aquest. Les hipotesis nul-les, en aquest cas, és que
no hi hagi correlacié serial.

El procediment d’aquest test comenga amb la consideracio d’'una regressio lineal de qualsevol
forma, per exemple:

Yo = B1+ BoXea + BaXeo + ue
on els residus poden seguir un esquema autoregressiu AR (p),

U = P1lUp—q T PoUt—2 ... T DpUtp + & .
El model de regressid sempre s’ajusta primer per Minim Quadrat Ordinari per obtenir els
residus mostrals u;.
Per tant, Breusch i Godfrey diuen que, si la seglient regressio auxiliar es ajustada:
Uy = ap + 1 Xpq + X + 0181 P2l + .. +Dply + &

i si el R? es calculat per aquest model, llavors la segiient distribucié pot ser utilitzada per la
distribucié d’aquest test estadistic:

2 _y2
nR Xp
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Quan la hipotesi nul-la Hy = {p; = 0per toti}, llavors es compleix, €s a dir, no existeix
correlacio serial de qualsevol ordre sobre p. En aquest calcul,n = T — p, onT és el nombre
d’observacions de la serie original.

Per tant, per fer aquest calcul en I'R, s’utilitza la funcié pbgtest() a I'R, on el p-valor és menor
gue 0.05, per tant, es rebutja la hipotesi nul-la i es confirma la presencia de correlacio serial
en el nostre terme d’error.

Per a corregir aquesta correlacio serial, es pot utilitzar la funcié coeftest() i es fara servir la
funcié vcovHC() de tal manera que s’obtindra una matriu de covariancies consistents amb
I'heteroscedasticitat, ja que interessa corregir aquesta autocorrelaci6. Per a fer-ho,
s’especificara que el métode empleat sigui arellano, el qual corregeix tant 'heteroscedasticitat
com l'autocorrelacid. La sortida del codi és la seguent:

Taula 5.10. Taula amb els resultats d’'R del coeftest

Twoway Fixed Effects Twoway Fixed Effects (HAC)

tests_done -0.00 =#% _0.00 *
(0.00) (0.00)

testing_rate 0.00 ==%= 0.00 *
(0.00) (0.00)

positivity_rate 3.37 wF® 3,37 www
(0.60) (0.84)

new_cases -0.00 #=*= —0.00 #®F=*
(0.00) (0.00)

daily_hosp_occupancy 0.08 =#%=* 0.08 =#=
(0.00) (0.01)

daily_ICU_occupancy 0.29 === 0.29 ===
(0.02) (0.07)

RA2 0.78

Adj. RA2 0.77

Num. obs. 1964

*F% p < 0.001; ** p < 0.01; * p < 0.05

Es pot veure que, amb els errors estandards d’heteroscedasticitat i d’autocorrelacié (HAC),
totes les variables continuen essent significatives en el model.

Dependéncia transversal

Abans d’acabar amb I'apartat dels models d’efectes fixos, cal tenir en compte que els models
també poden tenir dependéncia transversal. Abans d'introduir aquest concepte, es descriuen
les dades transversals com un tipus de dades recopilades mitjangant 'observacié de molts
subjectes, com en el nostre cas, molts paisos, al mateix temps o sense tenir en compte les
diferéncies en el temps. L’analisi d’aquest tipus de dades normalment solen consistir en
comparar les diferéncies entre els subjectes.

S’entén per dependéncia transversal que les dades de séries en el temps per diferents unitats

de secci6 transversal estan correlacionades, ja sigui com a resultat de factors no observats o
d’efectes espacials o indirectes.
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Per tant, com en aquest estudi s’analitzen les dades sobre una pandemia mundial, és possible
gue es trobi aquesta dependéncia transversal, ja que un sol canvi podria afectar a tots els
paisos.

Es pot verificar la dependéncia de la secci6 transversal utilitzant la prova de dependencia de
la secci6 transversal de Pesaran (2004). Aquesta, €s una prova aplicable als models de
panell, que es basa en el promig dels coeficients de correlacié de les parelles dels residus
OLS de les regressions individuals en el panell (colonescu, C., 2016).

— !
Yie = & + X ifi + &

T
- t=1 Citej, 4 ,
pl] on € = Yir — a4 — X L't.Bi

V't{'l Ztl

b = n(n— 1) (Z Z Pij)

i=1 j=i+1

Sota Hy: Cov (g, &) = 0V L, i # J,
VT p;; = N(0,1) CD = N(0,1)

Per a la realitzacio d’aquest test de Pesaran al R, s'utilitza la funcio ‘pcdtest()".

Com s’ha vist amb les proves realitzades fins ara, en aquest cas la hipotesi nul-la és que no
hi ha dependéncia transversal. Malgrat aixo, el p-valor del test de Pesaran és menor que 0.05,
per tant, es rebutja la hipotesi nul-la i s’accepta que existeix una dependéncia transversal i
gue per tant, s’ha de corregir. Per a corregir aguesta dependeéncia transversal, hi ha diferents
meétodes, pero a l'estar tractant amb grans volums de dades, s'utilitza el metode Driscoll &
Kraay (1998).

Driscoll i Kraay, proposen un estimador no parameétric de la matriu de covariancia i robust a
diverses formes de dependéncia transversal i temporal. Aquest, calcula els errors estandards
com l'arrel de la diagonal de la matriu de covariancia asimptotica

V) = XX S (X'
onS;y és Sy = 0, + me w (j,m) (ﬁj + 0 i), (Newey West, 1987)

m(T) és fins a on els errors poden estar correlacionats

_ T
. _ _ ] A — 5] AN/
w(,m) =1 m() + 1 1,.(2] = t;,1 he(B)he-1(B)

ih(B) = ZN_(T) Xi & captura la correlacié mitjana del panell t.
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S'utilitza a I'R, la funcio ‘vcovSCC’,
Per Ultim, s’adjunten tots els resultats en una taula.

Taula 5.11. Taula amb els resultats d’'R del resum dels models

Country Effects Time Effects Two-Way Fixed Effects SCC

tests_done -0.00 #== -0.00 -0.00 ===* -0.00 =
(0.00) (0.00) (0.00) (0.00)

testing_rate 0.00 = 0.00 =*= 0.00 ##=* 0.00 =
(0.00) (0.00) (0.00) (0.00)

positivity_rate 2.83 #== 4.36 w=® 3.37 ww= 3.37 =
(0.47) (0.60) (0.60) (0.72)

new_cases -0.00 #*==* -0.00 #== -0.00 ===* -0.00 #*=
(0.00) (0.00) (0.00) (0.00)

daily_hosp_occupancy 0.09 ==% 0.07 ##= 0.08 =% 0.08 =#*=
(0.00) (0.00) (0.00) (0.01)

daily_ICU_occupancy 0.27 *** 0.31 ##* 0.29 #%%* 0.29 ==
(0.02) (0.02) (0.02) (0.07)

popData2020 -0.00 #==

(0.00)

RA2 0.79 0.86 0.78

Adj. RA2 0.79 0.85 0.77

Num. obs. 1964 1964 1964

=% p < 0.001; ** p <« 0.01; * p < 0.05

5.4. (One-Way) Random Effects Model

Un cop finalitzat I'estudi dels models amb efectes fixos, queda analitzar els models amb
efectes aleatoris. EI Random Effects Model es distingeix per la seva estructura especial del

terme d’error, ja que els errors tenen mitjana de 0, variancia igual a Uzu + O'Ze, sense

correlacio entre els individus i amb la covariancia en el temps igual a azu.

Una altra caracteristica important d’aquest model és que la correlacié temporal dels error no
disminueix en el temps.

O'zu

o, + o2,

En primer lloc es realitza una prova, la qual equival a provar la hipotesi de que no hi ha
diferéncies entre els individus, el que implica que la variable aleatoria especifica de I'individu
té variancia zero, és a dir,

p = corr(Vi, Vis) =

Per a realitzar aquesta prova en R, s’utilitza la funcié plmtest i el model analitzat sera el OLS.
Imatge 5.1. Sortida codi R del pimtest
Random effects test
statistic p.value method alternative
30.33896 0 Lagrange Multiplier Test - (Honda) for unbalanced panels  significant effects
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S’observa que, com s’ha obtingut un p-valor inferior a 0.05, es rebutja la hipotesi nul-la de
variancia zero en els errors especifics de I'individu, és a dir, I'heterogeneitat entre els individus
pot ser significativa.

Per al modelatge d’aquest model d’efectes aleatoris a I'R, cal especificar en aquest cas que
I'efecte és random’. Es veu la sortida a continuacio,

Taula 5.12. Model Random Effects

Random Effects Model
Dependent variable

Predictors Estimates  std. Error Ccr 2
(Intercept) -40.35106 15.09171 -78.94857—-19.75355 0.001
tests_done -0.00006  0.00001  -0.00009 —-0.00004  <0.001
testing rate 0.00365  0.00075 0.00217 -0.00513 =0.001
positivity rate 3.18483  0.48052 2.24245-4.1272 <10.001
new cases -0.00038  0.00005  -0.00048 —-0.00028  <0.001

daily _hosp _occupancy  0.08119  0.00334 0.07465-0.08774  <0.001

daily ICU occupancy  0.26831  0.02030 0.22849-0.30812  <0.001

Observations 1964
R?/R? adjusted 0.790/0.790

Aquest model inclou la possibilitat de variacions entre paisos i també assumeix que aquesta
variacié és de la naturalesa aleatoria o que no esta correlacionada amb les variables de
I'estudi. A primera vista, es veu que totes les variables independents sén significatives, ja que
el seu p-valor és menor que 0.05 i veiem que el model esta explicat amb un 79%.

La rad de I'is del model d'efectes aleatoris és que, com s’ha indicat anteriorment, a diferéncia
del model d'efectes fixos, s'assumeix que la variacié entre les entitats és aleatoria i no esta
correlacionada amb les variables predictores o independents incloses en el model.

S’ha observat que hi ha diferéncies entre paisos a I'’hora d’explicar les morts, per tant, es té
raons per creure que les diferéncies entre les entitats, €s a dir, els paisos, tenen alguna
influéncia a la vostra variable dependent. Es per aix0, que també es calcula el model d’efectes
aleatoris. Els efectes aleatoris suposen que el terme d'error de I'entitat no esta correlacionat
amb els predictors que permeten que les variables invariants en el temps tinguin un paper
explicatiu, com podem veure en la taula, observem que la variable popData2020, queda
omesa del model.
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5.5. Selecci6 dels models

Un cop vistos tots els models, en aquesta seccié se’n fara una seleccio, d’'aquells que siguin
millors que els altres, per tal manera de veure el model que millor explica la variable
dependent deaths.

En primer lloc, es fa una rapida comparacio del model Pooled OLS amb els models vistos en
efectes fixos, els quals sén Country Effects Model, Time Effects Model i Two-Way Effect
Model.

Per a fer aquesta comprovacié, s'utilitza la funcié de I'R, anomenada pFtest. En aquest test,
amb el metode plm, 'argument d’aquesta funcié sén dos objectes plm, és a dir, els dos
models, el primer model és within, per tant, d’efectes fixos, i el segon és pooling, és a dir,
OLS. Els efectes provats son individuals, temporals i bidireccionals, depenent dels efectes
introduits en el model d’efectes fixos (RDocumentation, s.£). S’utilitza per a comprovar quin tipus de
model és millor per a les dades de les quals es disposa.

En aquesta funcid, les hipotesis son les seglents:
Hy, = el model Pooled OLS és coherent
H, = elmodel d'efectes fixos és coherent
Entenent com a coherent, que aquell és millor que I'altre. Per tant, es procedeix a realitzar les
tres comparacions.

- Pooled OLS vs Country Effects Model on el p-valor d’aquesta prova és menor que
2.2e-16.

- Pooled OLS vs Time Effects Model on el p-valor d’aquesta prova és menor que 2.2e-
16.

- Pooled OLS vs Two-Way Effects Model on el p-valor d’aquesta prova és menor que
2.2e-16.

Per tant, com es pot observar, en els tres casos, es veu que el p-valor és menor que 0.05,
indicant aixi que els models d’efectes fixos son una millor opcié. Aquests tests no indiquen
gue el model Pooled OLS no sigui valid, perd al comparar-los, els models d’efectes fixos
expliquen millor la variable deaths.

Malgrat aix0, encara cal comparar els models d’efectes fixos amb els d’efectes aleatoris, i per
fer aquesta comparacid, s'utilitzara el Test de Hausman.
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Test de Hausman

Com s’ha comentat, un cop en aguest punt, s’ha de decidir quin model explica millor les dades:
els models d’efectes fixos o el model d’efectes aleatoris. Tots els models vists en els efectes
fixos i aleatori estan ben explicats, ja que presenten un R-squared bastant elevat, cosa que
indica que el model esta majoritariament explicat per les variables independents.

Tanmateix, la prova per comprovar-ho és el Test de Hausman. En aquest test s’assumeix que
el model d’efectes fixos és consistent pels parametres verdaders i que el model d’efectes
aleatoris és una especificacié eficient dels efectes individuals sota el suposit que sén aleatoris
i segueixen una distribucié normal.

Se suposa que en el model d’efectes fixos es calcula sempre I'estimador constant, mentre
gue en el model d’efectes aleatoris, es calcula I'estimador que és constant i eficient sota
H,. Per arealitzar el test en I'R, s’utilitza la funcié phtest, també del paquet pIm. Les hipotesis
sobre les quals treballem en aquest test son les seguents:

Hy, = el model d'efectes aleatoris és coherent
H, = elmodel d'efectes fixos és coherent

Entenent com a coherent, que aquell és millor que l'altre i a la inversa. Per tant, es procedeix
de nou amb els tests. A continuacio els resultats dels p-valors.

- Random Effects Model vs Country Effects Model on el p-valor d’aquesta prova és igual
a 5.348e-06.

- Random Effects Model vs Time Effects Model on el p-valor d’aquesta prova és menor
que 2.2e-16.

- Random Effects Model vs Two-Way Effects Model on el p-valor d’aquesta prova és
menor que 2.2e-16.

Per tant, sota I'especificacié actual, la hipotesi inicial de que els efectes individuals son
moderats adequadament amb un model d’efectes aleatoris és clarament rebutjada, ja que el
p-valor en els tres casos és menor que 0.05. En conclusio, es trien els models d’efectes fixos
per explicar les dades de la Covid-19.

D’aquests darrers models, se’'n fara una nova seccié afegint les vacunes, de les quals no hi
ha dades de tots els paisos de la Unié Europea, per aixd no se n’havia fet Us fins al moment.
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5.6. Modelitzacié tenint en compte les vacunes contra la Covid-19

Les vacunes contra la Covid-19 s6n una eina poderosa per garantir la salut publica i controlar
la pandémia. Resultats d’estudis observacionals han demostrat que les vacunes autoritzades
a la Uni6 Europea i a la EEA (European Economic Area) protegeixen actualment en gran
mesura de la Covid-19 greu, les hospitalitzacions i la mort (Covid-19 vaccination, s.f.).

La primera vacuna contra la Covid-19 es va posar fora de I'entorn d’assaig clinic el 8 de
desembre del 2020. Un any més tard, fins al 8 de desembre del 2021, es calcula que el 55,9%
de la poblacié va rebre almenys una dosi d’'una vacuna, sense diferenciar per tipus, contra la
Covid-19, el 45,5% s’estima haver rebut la segona dosi i un 4,3% la dosis de reforg (staff, A,
2021).

Malgrat la increible velocitat amb la qual es van administrar aquestes dosis arreu del mon,
amb el fi comu de parar els peus a aquesta pandémia afectada mundialment, les morts per
coronavirus seguien informant-se. Comprendre l'impacte de la vacunacié per frenar la
pandémia i com aquestes, han influit en els morts o en les hospitalitzacions és clau per
entendre com han funcionat al llarg del temps.

A continuaci6, una taula actualitzada amb el percentatge de poblacié vacunada, a finals de
juliol del 2022, per pais de la Uni6é Europea.

Taula 5.13. Percentatge de poblaci6é vacunada per pais a finals de Juliol del 2022

Austria 76% | Beélgica 80% | Bulgaria 16% | Croacia | 57% | Xipre 75%
R.Txeca 66% | Dinamarca | 82% | Estonia 65% | Finlandia | 82% | Franga 81%
Alemanya | 78% | Grecia 76% | Hongria 66% | Islandia | 84% | Irlanda 82%
Italia 86% | Letonia 72% | Liechtenstein | 69% | Lituania | 70% | Luxemburg | 75%
Malta 91% | P. Baixos | 74% | Noruega 80% | Polonia | 59% | Portugal 95%
Romania | 28% | Eslovaquia | 72% | Eslovénia 60% | Espanya | 87% | Suécia 75%

També, respecte al conjunt de la Unié Europea un 76% de la poblacié total esta vacunada
d’'una dosi 0 més. Es veu a continuacié, una representacié grafica d’alguns paisos de la Uni6
Europea on es pot observar amb un verd més fosc el percentatge de poblacié vacunada
completament, és a dir, primera, segona i dosi de reforg, i amb un verd més clar, es veu el
percentatge de poblacio parcialment vacunada (Ritchie, H. 2020).
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Grafic 5.1. Representaci6 grafica del percentatge de poblacié vacunada per pais
Share of people vaceinated against COVID-19, Jul 31, 2022 hipbions
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A continuacio, es realitzen els models d’efectes fixos per pais i per temps, com ja s’ha fet
anteriorment en aquest treball, pero, com s’ha esmentat, afegint les vacunes, en concret, les
tres dosis subministrades acumulades, és a dir, s'utilitzaran les variables FirstDoseAcc,
SecondDoseAcc i ThirdDoseAcc.

Durant aquest apartat en la modelitzacio, no es treballa amb tots els paisos de la Uni6
Europea com s’ha estat fent actualment, ja que respecte les dades de vacunacié no hi ha
informacio de tots els paisos. Per tant, s’ha de tenir en compte que per aquest analisis, estem
treballant amb menys observacions.

Durant aquest capitol de modelitzacio, els paisos dels quals disposem dades sobre les
vacunes son Austria, Beélgica, Bulgaria, la Republica Txeca, Xipre, Dinamarca, Estonia,

Finlandia, Franca, Islandia, Irlanda i Espanya.

Country Effects Model Vaccine

Per aquest primer model, anomenat Country Effects Model Vaccine, ens centrem de nou
en les morts, és a dir, la variable deaths és la variable dependent.



Taula 5.14. Country Effects Model Vaccine
Country Effects Model Vaccine

Dependent variable

Predictors Estimates std. Eyror CI P
tests_done 0.00008 0.00001  0.00006—-0.00011 <=0.001
testing_rate -0.00522 0.00088 -0.00694 —-0.00350 <10.001
positivity_rate 0.36427 0.46078 -0.54030-1.26885 0.429
New_cases -0.00027 0.00005 -0.00036—-0.00018 <0.001

daily hosp occupancy 0.13335 0.00376 0.12597-0.14074  <0.001

daily ICU occupancy -0.14371 0.01977 -0.18252--0.10490 <0.,001

FirstDoseAce -0.00003 0.00000 -0.00003 —-0.00002 <=0.001
SecondDoseAcc 0.00003  0.00000  0.00003 —0.00003 <W0.001
ThirdDoseAcc -0.00002 0.00000 -0.00002--0.00001 =0.001
Observations 765

R?/R? adjusted 0.915/0.913

En aquest primer model es veu que totes les variables son significatives, amb excepcié de
Positivity Rate. Malgrat aixo, és el model millor explicat vist fins ara, ja que el R-squared és
0.915, i també es pot observar en la sortida de I'R que el p-valor és menor que 0.05, per tant,
el model és significatiu.

S’observa a més a més, que la primera i la tercera dosi tenen ambdues un coeficient negatiu,
son coeficients baixos, perd son negatius, el qual no s’esperaria, ja que aquestes vacunes, a
priori, haurien d’ajudar a baixar el nombre de morts. També es veu que la segona dosi si que
té un efecte negatiu, i és evident, que de les primeres dosis n’hi ha moltes més que de la
segona i la tercera, pel que té un pes més important a I'nora de reduir el nombre de morts.

Abans de continuar, cal assegurar-se de nou de si hi ha algun efecte dels paisos en el nostre
model, utilitzant la funcié plmtest. A I'executar aquest test a I'R, el p-valor suggereix la
preséncia d’efectes del pais, pel qual es pot veure que s’ha obtingut un p-valor menor que
0.05, per tant significatiu.

Es veu a continuacio, I'estimador individual per pais calculat en aquest model, el qual a I'hora
d’executar-lo, ha sortit significatiu, per tant, el model permet rebutjar la hipotesi de que les

variables explicatives tenen un efecte igual sobre les morts, per tots els paisos.

A continuacio, es calculen els estimadors individuals per pais. S'utilitza la funcio fixef de I'R.
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Taula 5.15. Coeficient del efecte per pais al model Country Effects Model Vaccine

Austria 5.1035 Belgica 77.0567 Bulgaria 54.3073

Xipre 344.2897 R. Txeca 273.6893 Dinamarca 949.0614
Estonia 947.6173 Finlandia 1499.3583 Franca 901.4073
Islandia 2624.8494 Irlanda 2579.6997 Espanya 900.0918

Per acabar, aquesta darrera taula indica els estimadors individuals per pais. En el model vist
anteriorment Country Fixed Effect, on no s’havien incorporat les vacunes, els paisos amb
major estimador van ser Austria, Portugal i la Republica Txeca. En aquest cas, es veu que els
estimadors més grans son Islandia i Irlanda, i també en aquest cas, tots sén positius.

Com major sigui aquest estimador, major tendira a ser la variable depenent deaths, per tant,
es pot observar que els paisos més afectats sén Islandia, Irlanda i Finlandia. Aquests paisos
no destaquen per ser abundants en poblacio, per tant, poden estar més afectats de cara a
tenir menys poblacié vacunada o recursos sanitaris més limitats. Es veu un exemple contrari
com és Austria, amb I'estimador més petit, cosa que indica que les morts seran menors cada
cop que les variables explicatives augmentin una unitat.

Com s’ha fet també anteriorment, al veure que si que hi ha efectes fixos en els paisos, també
es calcula el model d’efectes fixos en el temps, amb les vacunes incloses.

Time Effects Model Vaccine

S'utilitza el mateix paquet plm per a realitzar el model fixant I'efecte del temps, anomenat

Time Effects Model Vaccine, afegint també les tres dosis de les vacunes.
Taula 5.16. Time Effects Model Vaccine
Time Effects Model Vaccine

Dependent variable

Predictors Estimates std. Evror CI P
tests_done 0.00003 0.00001 0.00002-0.00005 <0.001
testing rate -0.00181 0.00059 -0.00296 —-0.00066 0.002
positivity rate 0.82573 0.81046 -0.76554-2.41700 0.309
new_cases -0.00047 0.00004 -0.00055--0.00038 <0.001

daily hosp occupancy 0.08849 0.00332 0.08198 —0.09500 <0.001

daily ICU occupancy 0.08542 0.02108 0.04404-0.12681 <0.001

popData2020 -0.00001 0.00000 -0.00001--0.00000 <0.001
FirstDoseAcc -0.00002 0.00000 -0.00002 —-0.00002 =0.001
SecondDoseAce 0.00002 0.00000 0.00002-0.00003 <0.001
ThirdDoseAcc -0.00000 0.00000 -0.00000-0.00000 0.203
Observations 765

R2/R? adjusted 0.023 /0914
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En aquest cas, es torna a veure que la variable Positivity Rate no és significativa, mentre que
en el cas de les vacunes, la variable Third Dose no és significativa, cosa que en I'anterior
model, si que ho era. S’observa clarament que el model esta millor explicat, ja que el coeficient
de determinaci6é és major, essent aquest un 0.923, i també és significatiu, ja que el p-valor és
inferior a 0.05.

S’observa de nou, que la segona dosi continua tenint un coeficient positiu, pero aquest cop
una mica menor. En canvi, la primera i la tercera dosi segueixen tenint un coeficient negatiu.
A l'estar tractant el model amb efectes fixos en el temps, és possible que la variable respecte
a la tercera dosi no sigui significativa perqué aquesta comenca a ser subministrada més tard
gue les altres dues. No obstant, ajuda a disminuir les morts al llarg del temps.

De nou, es realitza el pimtest en aquest nou model i el p-valor és menor que 0.05, per tant,
es pot rebutjar la hipotesi nul-la i acceptar que hi ha efectes fixos en el temps presents en el
nostre model. A més a més, es calculen els estimadors en el temps per setmana, on es podra
veure la sortida del codi de I'R a 'annex. Alla, s’observa que, a diferéncia del model sense
vacunes, els estimadors sén tots positius.

Per tant, es pot confirmar de nou la preséncia d’efectes tant de pais com de temps, per tant,
s’estima un nou model Two-Ways.

Two-Way Effects Model Vaccine

En aquest darrer model, el qual s'anomena Two-Way Effects Model Vaccine, s’indica en el
mateix paquet I'efecte twoways.
Taula 5.17. Two-Way Effects Model Vaccine
Two-Ways Effects Model Vaccine

Dependent variable

Predictors Estimates std. Error CI P
tests_done 0.00007 0.00001  0.00004 —0.00009  <0.001
testing_rate -0.00377 0.00091 -0.00556—-0.00199 <0.001
positivity rate -0.61342 0.66340 -1.91598—0.68914 0.355
new_cases -0.00023 0.00005 -0.00033 —-0.00013 <0.001

daily hosp occupancy 0.12080 0.00380 0.12243-0.13735  <0.001

daily ICU occupancy -0.11993 0.02034 -0.15987 —-0.07998 <0.001

FirstDoseAcc -0.00002  0.00000 -0.00003 —-0.00002 =0.001
SecondDoseAce 0.00003 0.00000 0.00002-0.00003 <0.001
ThirdDoseAcc -0.00002 0.00000 -0.00002--0.00001 =0.001
Observations 765

RZ/R? adjusted 0.907 /0.895
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S’observa en la sortida del codi que, en aquest cas, la variable no significativa és Positivity
Rate, és a dir, la mateixa variable que no eren significatives en el model Country Effects Model
Vaccine i en el Time Effects Model Vaccine. No obstant aix0, té un coeficient de determinacio
de 0.907, bastant semblant als darrers models esmentats, i també és significatiu.

Abans de continuar, es mostren els resultats dels 3 models en una taula conjunta.

Taula 5.18. Taula amb els resultats d’'R dels tres models

Country Fixed Effects Vaccine, Time Fixef Effects Vaccine and Two-Ways Fixed Effects Vaccine

Dependent variable Dependent variable Dependent variable
Predictors Estimates std. Error CcI P Estimates std. Error o) P Estimates std. Error Ccr P
tests_done 0.00008 0.00001 0.00006-0.00011 <0.001 0.00003 0.00001 0.00002-0.00005 =<0.001 0.00007 0.00001 0.00004-0.00009 <0.001
testing rate -0.00522 0.00088 -0.00694 —-0.00350 <0.001 -0.00181 0.00059 -0.00296--0.00066 0.002 -0.00377 0.00091 -0.00556--0.00199 <0.001
positivity_rate 0.36427 0.46078 -0.54030-1.26885 0.429 0.82573 0.81046 -0.76554-2.41700 0309 -0.61342 0.66340 -1.91598-0.68914 0.355
NEW_Cases -0.00027 0.00005 -0.00036--0.00018 =0.001 -0.00047 0.00004 -0.00055--0.00038 =0.001 -0.00023 0.00005 -0.00033--0.00013 <0.001

daily hosp_occupancy 0.13335 0.00376 0.12597-0.14074 =0.001 0.08849 0.00332 0.08198-0.09500 =0.001 0.12980 0.00380 0.12243-0.13735 <0.001

daily ICU occupancy -0.14371 0.01977 -0.18252--0.10490 =0.001 0.08542 0.02108 0.04404-0.12681 =0.001 -0.11993 0.02034 -0.15987--0.07998 <0.001

FirstDoseAcc -0.00003 0.00000 -0.00003--0.00002 =0.001 -0.00002 0.00000 -0.00002--0.00002 =0.001 -0.00002 0.00000 -0.00003--0.00002 <0.001
SecondDoseAcc 0.00003 0.00000 0.00003-0.00003 <0.001 0.00002 0.00000 0.00002-0.00003 =0.001 0.00003 0.00000 0.00002-0.00003 <0.001
ThirdDoseAce -0.00002 0.00000 -0.00002--0.00001 =0.001 -0.00000 0.00000 -0.00000-0.00000 0203 -0.00002 0.00000 -0.00002--0.00001 <0.001
popData2020 -0.00001 0.00000 -0.00001--0.00000 <0.001

Observations 765 s 765

R2/ R adjusted 0.915/0.913 0.923/0.914 0.907/ 0.895

A simple vista, es veu que els tres models s’expliquen millor que els anteriors, on els quals no
s’havien inclos les vacunes. També es veu que els coeficients s6n més petits, i s’'observa que
el coeficient amb més pes és Daily Hospitality Occupancy, el qual ja ho era en els anteriors
models acompanyat de les variables Positivity Rate i Daily ICU Occupancy.

Per dltim, s’observa que el model millor explicat és el Time Effects Model Vaccine, amb un
92,3%. En aquest, es pot observar que els coeficients més elevats sén en les variables Daily
Hospitality Occupancy i en Daily ICU Occupancy, és a dir, com major siguin les
hospitalitzacions i els ingressats en unitats de cures intensives (UCI), major sera la taxa de
morts. Aquest, és el model que millor esta explicat i és on es veuen els coeficients més
coherents per les variables, ja que la primera i la segona dosi tenen coeficient negatiu, pel
gue ens indica que les morts disminueixen i les hospitalitzacions, tant en hospitals com a les
UCls tenen coeficient positiu, pel que a mesura que aquestes augmenten, el nombre de morts
també. Per ultim, també s’observa que en aquest model, la variable referent a la poblacio al
2020 és significativa, ja que en els altres dos models executats, aquesta variable quedava
eliminada al realitzar el model, és a dir, el model no la trobava significativa.

Per a fer una representacio de la realitat actual, a mitjans d’any del 2022, a continuacio es
veu una representacio grafica, dels ingressats en hospitals i en unitats de cures intensives
(UCI), dels paisos de la Unié Europea que s’han estat tractant en aquests darrers models.
Aquestes dades sOn agafades a partir del 27 de desembre del 2020, de la web oficial Our
World in Data (Ritchie H, 2020).
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Grafic 5.2. Representacié grafica del nombre d’hospitalitzacions per Covid-19 (Ritchie H, 2020)
Number of COVID-19 patients in hospital
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Grafic 5.3. Representacié grafica del nombre d’hospitalitzacions a les UCI per Covid-19 (Ritchie H, 2020)
Number of COVID-19 patients in intensive care (ICU)
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Detallar que, com en aquest treball s’esta treballant amb el periode de setmanes 12-2020 i
20-2022, informar que la setmana del 12 del 2020 comenca el dia 16 de mar¢ i que la setmana
20 del 2022 acaba el 27 de marg. Per tant, en la representacio grafica anterior, s’ha respectat
aquest periode.

46



6. Conclusions

Recordar que l'objectiu principal d’aquest treball de fi de grau és explicar el comportament de
les dades de la Covid-19, especificament, dels morts deguts a aquesta pandémia. En concret,
I'objectiu és veure si les morts per aquest virus s’han comportat de manera diferent entre
paisos i en el temps. Aquestes conclusions son realitzades sobre les dades d’un periode total
de 2 anys, d’entre les setmanes 12 del 2020 i la setmana 12 del 2022. Gracies a les dades
de panell i els models estadistics aplicats, s’han pogut extreure algunes conclusions que
permeten explicar el comportament dels morts per aquest virus.

Amb aquesta petita introducci6 i els resultats dels models explicats anteriorment, es pot
concloure que, a trets generals, s’ha obtingut molt bona explicacio de tots els models, i gairebé
totes les variables analitzades han estat significatives.

Malgrat la bona explicacié en general, si que s’ha vist una millora d’aquests models a I'hora
d’afegir les vacunes, i és que, cal destacar que en aquesta modelitzacié, s’ha tractat amb
menys dades, ja que no disposavem d’informacié de tots els paisos de la Unié Europea. Per
tant, aquest podria ser un efecte del per que I'explicacié pot haver estat millor. No obstant, al
realitzar el model amb efectes fixos en el temps, aquest ha estat explicat amb un 92,3%, el
gual és molt bon resultat per un model amb tantes dades.

També, cal afegir que les variables amb més pes en I'explicacié d’aquestes morts han estat
les hospitalitzacions i els ingressos en unitats de cures intensives (UCI), ja que s’ha vist que
aquests coeficients eren els més alts en els models. | destacar també, que al tractar-se de
dades massives, és a dir al tractar-se de molts paisos i moltes setmanes, aguests coeficients
han estat molt baixos i amb molt poca variacié entre ells.

Respecte als models i a I'heterogeneitat que es buscaven entre els paisos, s’ha pogut
observar que en tots, aquesta era significativa. Aixo si, també s’ha observat que en els models
referents als efectes fixos els models estaven millor explicats. No obstant, tant els models
d’efectes fixos per pais, temps i d'ambdés efectes, s’ha comprovat que els paisos s’han
comportat de manera diferent en el temps, ja que cap d’aquests donava significatiu en
homogeneitat. A més a més, s’ha comprovat que pels estimadors individuals de cada un, els
paisos que han estat més afectats per les morts han estat Irlanda, Islandia i Finlandia.

No obstant aix0, sorprén que paisos com Espanya i Franca no s’han vist tant afectats, ja que
malgrat hagin tingut un volum major de morts, casos i hospitalitzacions, en proporcio a la
poblacié del pais, aquestes han estat menors. Justament, al tractar-se de paisos amb un
nombre d’habitants superior, també disposa de més recursos medics. Per tant, malgrat que
s’hagin vist uns nombres molt alts en el nombre de morts i de casos, aquests, en comparacio
amb paisos de menor poblacié, no s’han vist tan afectats.
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En conclusid, respecte als models d’efectes fixos en el temps i tenint en compte ambdos
models, un explicat sense vacunes i l'altre explicat amb les vacunes, els models més ben
explicats al llarg de tot I'estudi han estat aquests, i és que, les dades de la Covid-19, han estat
molt variants en el temps. Aix0 pot estar explicat per les diferents onades de casos que hem
estat vivint aquests darrers dos anys, vistes graficament en el primer analisi de les variables.
També, s’ha vist certa millora a I'hora d’afegir les vacunes en aquest model, per tant, la
conclusio és positiva, ja que aquestes han ajudat a fer caure el nombre de morts afectats pel
Coronavirus.

Per altim, cal comentar que en aquest treball no ens s’ha volgut fer una prediccio de les dades,
sind en entendre el comportament. Malgrat aix0, seria una bona opci6 fer-ne una segona part,
de tal manera que es pugui ampliar aquesta informacié i veure una comparacié amb les dades
reals. D’aquesta manera, es provaria I'eficacia de la predicci6 dels models i podria ser util de
cara a entendre les onades que hem estat patint durant la pandémia.

A més a més, en aquest treball s’ha treballat amb dades no balancejades, una altra possible
millor d’aquest seria aplicar métodes per balancejar les dades o trobar unes dades
balancejades. Aixd permetria veure si un estudi amb les dades balancejades obtindria una
millora en els models i en els resultats ja que d’aguesta manera potser els resultats dels
models serien més significatius o les dades estarien millor explicades.

A nivell personal, ha estat tot un repte utilitzar dades de panell, ja que era un mon
completament desconegut per a mi, i a la vegada, molt interessant. Gracies a una profunda
recerca, he pogut descobrir un altre nou grup en el mén de les dades i que sé segur, que sera
molt atil en I'ambit professional en un futur. El mén de les dades no para de créixer i és
important saber tractar-les per treure les millors conclusions i entendre el que esta passant,
sobretot en aspectes tan importants com una pandémia que ha afectat globalment.
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Annex

Representacions grafiques

Grafic 8.1.1 Representacio grafica del nombre de nous casos
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Grafic 8.1.5 Representacio grafica del nombre de morts
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Grafic 8.1.8. Representacio grafica del nombre vacunes rebudes per subministradors
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Grafic 8.2.3. Representacio grafica en el temps de la taxa de tests
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Grafic 8.2.5. Representacio grafica en el temps del nombre de morts
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Grafic 8.2.6. Representacio grafica en el temps del nombre d’hospitalitzacions
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Grafic 8.2.7. Representacio grafica en el temps del nombre d’hospitalitzacions a les UCls
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Grafic 8.2.8. Representacio grafica en el temps del nombre de vacunes rebudes per subministradors
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Imatge 8.2.1. Sortida codi R de la funcio fixef per setmana del model Time Effects Model
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46.4618 45,8398
2020-47 2020-48

158.9977 171, 5507

2021-02 2021-03

199, 7184 213,8952

2021-10  2021-11

-32.7557 -64.8599

2021-18 2021-19

-122.2143 -106.8379

2021-26  2021-27
55.5204 41,7612
2021-34 2021-35
8. 6404 6. 5614
2021-42 2021-43
73.9907 85,6562
2021-50 2021-51

24,8522 -2.,1580

2022-06 2022-07

-26.0928 -46.2607

2020-17

131.1425

2020-25
37.5499
2020-33
52.9204
2020-41
37.3967
2020-49

149, 3288

2021-04

212.1905

2021-12

-69.1674

2021-20

-91. 2915

2021-28
25,9550
2021-36

6.1012
2021-44
94,9213
2021-52

-56. 3450

2022-08

-55.0527

2020-18 2020-19
53.6567 38.2216
2020-26 2020-27
38.2797 40.7653
2020-34 2020-35
62.4822 59.7695
2020-42 2020-43
31.8613 54,5084
2020-50 2020-51
153.4293 168, 6449
2021-05 2021-06
138, 2522 B8.2782
2021-13 2021-14
-89,8286 -113,0138
2021-21 2021-22
-67.5%189 -16.6056
2021-29 2021-30
23,8135 17.0351
2021-37 2021-38
13.5343 11,7181
2021-45 2021-46
80.1055 64,0459
2022-01 2022-02
-14.1539 -19.4159
2022-09 2022-10
-530.7319 -54.48593

2020-20 2020-21
62,4505 -7.6741
2020-28 2020-29
44, 5948 48.1697
2020-36 2020-37
55.9562 57.1981
2020-44 2020-45
94.7641 160.7537
2020-52 2020-53
117.2939 -32,5395
2021-07 2021-08
32,3153 13,8184
2021-15% 2021-16
-126.9479 -120.6429
2021-23 2021-24
20.2599 23,0499
2021-31 2021-32
12.3350 11,6479
2021-39 2021-40
22.4291 42,1308
2021-47 2021-48
5%.6143 38. B056
2022-03 2022-04
-22.0875 -27.5821
2022-11 2022-12
-77.32010 -74.11%0
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2020-50

2020-51 2020-52

76.1929 113.7962 115.1601

2021-07

2021-08 2021-09

142.3851 131.5261 125.2996

2021-17
8.4041
2021-27
95. 6062
2021-37
72.8832
2021-47

2021-18 2021-19

5.9743 9.7013
2021-28 2021-29
86.9293 B80.2363
2021-38 2021-39
64,5754 70,8292
2021-48 2021-49

116. 8876 116.6616 108. 5281

2022-05

2022-06 2022-07

92,9757 109.3721 6&7.1491

2020-53
26,4872
2021-10
111.5117
2021-20
26. 6615
2021-30
75.0820
2021-40
74,7892
2021-50
91.9025
2022-08
36.6570

2021-01
254.0403
2021-11
86.1677
2021-21
45,0713
2021-31
72.8719
2021-41
75.5926
2021-51
B2.7677
2022-09
44,0575

2021-02
302. 4086
2021-12
87.2237
2021-22
72.5795
2021-32
76.2495
2021-42
90.7752
2021-52
49,3419
2022-10
37.3468
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2021-303  2021-04 2021-05
304.1035 303.5176 243.0038
2021-13 2021-14 2021-15
55.5895 33.6863 9.0349
2021-23 2021-24 2021-25
74.3248 104.3337 102.9196
2021-33  2021-34 2021-35
84.8683 ©68.0909 &7.1087
2021-43  2021-44 2021-45
96.6434 111.0153 130.4216
2022-01 2022-02 2022-03
127.2380 112.7518 123.3435
2022-11 2022-12
30.4269 35.1864

2021-06
196. 5462
2021-16
17.4843
2021-26
9B. 9768
2021-36
64.6662
2021-46
124.4542
2022-04
128.6529



8.3. Codi

Dades
## Script amb les BBDD amb dades setmanals que utilitzarem

- Vaccine (sumatori de wvacunes)

- Weekcase --> sumar-los per setmanes
- Hospital

- Test

- deaths

**Base de dades VACINNE**

S 1)
vacinne <-

read.csv ("https://opendata.ecdc.europa.eu/covidl9/vaccine tracker/cs
v/data.csv", na.strings = "", fileEncoding = "UTF-8-BOM")

summary (vacinne)

vacinneS$SYearWeekISO <- gsub("W", "", vacinneS$YearWeekISO,
ignore.case = TRUE)
vacinne <- subset.data.frame (vacinne, vacinne$TargetGroup == 'ALL',

drop = FALSE)
library (sgldf)

vacinne <- sqgldf (" SELECT YearWeekISO, ReportingCountry,
SUM (NumberDosesReceived) as NumberDosesReceived, SUM(FirstDose) as
FirstDose, SUM(SUM(FirstDose)) OVER (ORDER BY ReportingCountry,
YearWeekISO) AS FirstDoseAcc,
SUM (SecondDose) as SecondDose, SUM(SUM(SecondDose)) OVER (ORDER BY
ReportingCountry, YearWeekISO) AS SecondDoseAcc,
SUM (DoseAdditionall) as ThirdDose, SUM(SUM(DoseAdditionall)) OVER
(ORDER BY ReportingCountry, YearWeekISO) AS ThirdDoseAcc, Population
FROM vacinne
GROUP BY YearWeekISO, ReportingCountry, Population")

vacinne

library(sgldf)
vacinne prova <- sgldf ("SELECT YearWeekISO, ReportingCountry,
FirstDose,

SUM (SUM(FirstDose)) OVER (ORDER BY ReportingCountry,
YearWeekISO) AS FirstDoseAcc, SecondDose,
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SUM (SUM (SecondDose) ) OVER (ORDER BY ReportingCountry,
YearWeekISO) AS SecondDoseAcc, ThirdDose,
SUM (SUM (ThirdDose)) OVER (ORDER BY ReportingCountry,
YearWeekISO) AS ThirdDoseAcc
FROM vacinne
GROUP BY YearWeekISO, ReportingCountry")

vacinne prova

**Base de dades WEEKCASE**
S 1)

weekcase<-

read.csv ("https://opendata.ecdc.europa.eu/covidl9/subnationalcasewee
kly/csv", stringsAsFactors=T, na.strings = "", fileEncoding = "UTF-
8-BOM")

weekcaseScountry <- gsub ("Austria", "AT", weekcaseS$Scountry,
ignore.case = TRUE)

weekcaseScountry <- gsub ("Belgium", "BE", weekcaseS$Scountry,
ignore.case = TRUE)

weekcaseScountry <- gsub ("Bulgaria", "BG", weekcaseS$Scountry,
ignore.case = TRUE)

weekcaseScountry <- gsub ("Cyprus", "CY", weekcaseS$Scountry,
ignore.case = TRUE)

weekcaseScountry <- gsub ("Czechia", "Cz", weekcaseScountry,
ignore.case = TRUE)

weekcaseScountry <- gsub ("Germany", "DE", weekcaseS$Scountry,
ignore.case = TRUE)

weekcaseScountry <- gsub ("Denmark", "DK", weekcaseScountry,
ignore.case = TRUE)

weekcaseScountry <- gsub ("Estonia", "EE", weekcaseScountry,
ignore.case = TRUE)

weekcaseScountry <- gsub ("Greece", "EL", weekcaseScountry,
ignore.case = TRUE)

weekcaseScountry <- gsub ("Spain", "ES", weekcaseS$Scountry,
ignore.case = TRUE)

weekcaseScountry <- gsub ("Finland", "FI", weekcaseS$Scountry,
ignore.case = TRUE)

weekcaseScountry <- gsub ("France", "FR", weekcase$Scountry,
ignore.case = TRUE)

weekcaseScountry <- gsub ("Croatia", "HR", weekcaseS$Scountry,
ignore.case = TRUE)

weekcaseS$Scountry <- gsub ("Hungary", "HU", weekcaseS$Scountry,
ignore.case = TRUE)

weekcaseScountry <- gsub("Ireland", "IE", weekcaseS$Scountry,
ignore.case = TRUE)
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weekcaseScountry <- gsub("Iceland", "IS", weekcaseS$Scountry,
ignore.case = TRUE)

weekcaseScountry <- gsub("Italy", "IT", weekcaseS$Scountry,
ignore.case = TRUE)

weekcaseScountry <- gsub("Liechtenstein", "LI", weekcaseS$country,
ignore.case = TRUE)

weekcaseScountry <- gsub ("Lithuania", "LT", weekcaseS$Scountry,
ignore.case = TRUE)

weekcaseScountry <- gsub ("Luxembourg", "LU", weekcaseScountry,
ignore.case = TRUE)

weekcaseS$Scountry <- gsub ("Latvia", "LV", weekcaseS$Scountry,
ignore.case = TRUE)

weekcaseScountry <- gsub("Malta", "MT", weekcaseS$Scountry,
ignore.case = TRUE)

weekcaseScountry <- gsub ("Netherlands", "NL", weekcaseS$Scountry,
ignore.case = TRUE)

weekcaseScountry <- gsub ("Norway", "NO", weekcaseS$Scountry,
ignore.case = TRUE)

weekcaseScountry <- gsub("Poland", "PL", weekcaseScountry,
ignore.case = TRUE)

weekcaseScountry <- gsub ("Portugal", "PT", weekcaseScountry,
ignore.case = TRUE)

weekcaseScountry <- gsub ("Romania", "RO", weekcaseScountry,
ignore.case = TRUE)

weekcaseScountry <- gsub ("Sweden", "SE", weekcaseS$Scountry,
ignore.case = TRUE)

weekcaseS$Scountry <- gsub ("Slovenia", "SI", weekcase$Scountry,
ignore.case = TRUE)

weekcaseScountry <- gsub("Slovakia", "SK", weekcaseScountry,
ignore.case = TRUE)

weekcase <- sqgldf ("SELECT year week, country, SUM(weekly count) as
weekly count, SUM(population) as population

FROM weekcase

GROUP BY year week, country")
weekcase

**Base de dades HOSPITAL**

()

hospital<-

read.csv ("https://opendata.ecdc.europa.eu/covidl9/hospitalicuadmissi
onrates/csv/data.csv", stringsAsFactors=T, na.strings = "",
fileEncoding = "UTF-8-BOM")

summary (hospital)
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hospitalSyear week <- gsub("W",

= TRUE)

hospital$Scountry <-
ignore.case = TRUE)
hospitalS$Scountry <-

ignore.case = TRUE)
hospital$Scountry <-
ignore.case = TRUE)

hospitalS$country <-
TRUE)
hospital$country <-
TRUE)
hospital$country <-
TRUE)
hospital$country <-
TRUE)
hospital$country <-
TRUE)
hospital$country <-
TRUE)
hospital$country <-
TRUE)
hospital$country <-
TRUE)
hospital$country <-
TRUE)
hospital$country <-
TRUE)
hospital$country <-
TRUE)
hospital$country <-
TRUE)
hospital$country <-
TRUE)
hospitalS$country <-
TRUE)
hospitalS$country <-
TRUE)
hospital$country <-
TRUE)
hospitalS$country <-
TRUE)
hospital$country <-
ignore.case = TRUE)
hospitalS$country <-
TRUE)

ignore.case =

ignore.case =

ignore.case =

ignore.case =

ignore.case =

ignore.case =

ignore.case =

ignore.case =

ignore.case =

ignore.case =

ignore.case =

ignore.case =

ignore.case =

ignore.case =

ignore.case =

ignore.case =

ignore.case =

ignore.case =

mwn

hospitalSyear week, ignore.case
gsub ("Austria", "AT", hospitalS$country,
gsub ("Belgium", "BE", hospitalS$Scountry,
gsub ("Bulgaria", "BG", hospitalS$country,
gsub ("Cyprus", "CY", hospitalS$Scountry,
gsub ("Czechia", "CZ", hospitalS$country,
gsub ("Germany", "DE", hospitalS$Scountry,
gsub ("Denmark", "DK", hospitalS$country,
gsub ("Estonia", "EE", hospitalS$Scountry,
gsub ("Greece", "EL", hospitalS$Scountry,
gsub ("Spain", "ES", hospitalS$Scountry,
gsub ("Finland", "FI", hospitalS$country,
gsub ("France", "FR", hospital$Scountry,
gsub ("Croatia", "HR", hospitalS$country,
gsub ("Hungary", "HU", hospitalS$Scountry,
gsub ("Ireland", "IE", hospitalS$Scountry,
gsub ("Iceland", "IS", hospitalScountry,
gsub ("Italy", "IT", hospitalS$Scountry,
gsub ("Liechtenstein", "LI", hospitalS$country,
gsub ("Lithuania™, "LT", hospital$country,
gsub ("Luxembourg", "LU", hospitalS$Scountry,
gsub ("Latvia", "LV", hospitalS$country,
gsub ("Malta", "MT", hospitalS$Scountry,
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hospitalS$Scountry <- gsub ("Netherlands", "NL", hospital$Scountry,
ignore.case = TRUE)

hospitalS$country <- gsub ("Norway", "NO", hospital$country,
ignore.case = TRUE)

hospital$country <- gsub ("Poland", "PL", hospital$country,
ignore.case = TRUE)

hospitalS$Scountry <- gsub ("Portugal", "PT", hospitalS$country,
ignore.case = TRUE)

hospitalS$country <- gsub ("Romania"™, "RO", hospitalS$Scountry,
ignore.case = TRUE)

hospital$country <- gsub ("Sweden", "SE", hospital$country,
ignore.case = TRUE)

hospital$country <- gsub("Slovenia", "SI", hospital$country,
ignore.case = TRUE)

hospital$country <- gsub("Slovakia"™, "SK", hospital$country,
ignore.case = TRUE)

hospital$date2 <- as.Date (hospital$date)
hospital <- hospital [hospitalS$date?2 >= "2020-04-01" & hospitalS$date?
<= "2022-03-27", 1]

hospital 1 <- subset.data.frame (hospital, hospitalS$indicator ==
"Daily hospital occupancy", drop = FALSE)

hospital 2 <- subset.data.frame (hospital, hospital$indicator ==
"Daily ICU occupancy", drop = FALSE)

library(sgldf)

hospital 1 <- sqgldf (" SELECT country, year week, AVG(value) as
daily hosp occupancy

FROM hospital 1

GROUP BY country, year week")
hospital 1

hospital 2 <- sqgldf (" SELECT country, year week, AVG(value) as
daily ICU occupancy

FROM hospital 2

GROUP BY country, year week")
hospital 2

**Base de dades TEST**

(1)

test<-
read.csv ("https://opendata.ecdc.europa.eu/covidl9/testing/csv",
stringsAsFactors=T, na.strings = "", fileEncoding = "UTF-8-BOM")
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testSyear week <- gsub("W", "", testSyear week, ignore.case = TRUE)

test <- subset.data.frame (test, test$Slevel == 'national', drop =
FALSE)

test <- sqldf ("SELECT country, country code, year week, new cases,
tests done, population, testing rate, positivity rate

FROM test")
test

**Base de dades DEATHS**

()
deaths <-
read.csv ("https://opendata.ecdc.europa.eu/covidl9/nationalcasedeath

eueea daily ei/csv", na.strings =
stringsAsFactors=T, fileEncoding = "UTF-8-BOM")

deaths$countriesAndTerritories <- gsub ("Austria", "AT",
deaths$countriesAndTerritories, ignore.case = TRUE)
deaths$countriesAndTerritories <- gsub ("Belgium", "BE",
deaths$countriesAndTerritories, ignore.case = TRUE)
deaths$countriesAndTerritories <- gsub ("Bulgaria", "BG",
deaths$countriesAndTerritories, ignore.case = TRUE)
deaths$countriesAndTerritories <- gsub ("Cyprus", "CY",
deaths$countriesAndTerritories, ignore.case = TRUE)
deaths$countriesAndTerritories <- gsub ("Czechia", "Cz",
deaths$countriesAndTerritories, ignore.case = TRUE)
deaths$countriesAndTerritories <- gsub ("Germany", "DE",
deaths$countriesAndTerritories, ignore.case = TRUE)
deaths$countriesAndTerritories <- gsub ("Denmark", "DK",
deaths$countriesAndTerritories, ignore.case = TRUE)
deaths$countriesAndTerritories <- gsub ("Estonia", "EE",
deaths$countriesAndTerritories, ignore.case = TRUE)
deaths$countriesAndTerritories <- gsub ("Greece", "EL",
deaths$countriesAndTerritories, ignore.case = TRUE)
deaths$countriesAndTerritories <- gsub("Spain", "ES",
deaths$countriesAndTerritories, ignore.case = TRUE)
deaths$countriesAndTerritories <- gsub ("Finland", "FI",
deaths$countriesAndTerritories, ignore.case = TRUE)
deaths$countriesAndTerritories <- gsub ("France", "FR",
deaths$countriesAndTerritories, ignore.case = TRUE)
deaths$countriesAndTerritories <- gsub ("Croatia", "HR",
deaths$countriesAndTerritories, ignore.case = TRUE)
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deaths$countriesAndTerritories <- gsub ("Hungary", "HU",
deaths$countriesAndTerritories, ignore.case = TRUE)
deaths$countriesAndTerritories <- gsub("Ireland", "IE",
deaths$countriesAndTerritories, ignore.case = TRUE)
deaths$countriesAndTerritories <- gsub("Iceland", "IS",
deaths$countriesAndTerritories, ignore.case = TRUE)
deathsS$countriesAndTerritories <- gsub("Italy", "IT",
deaths$countriesAndTerritories, ignore.case = TRUE)
deaths$countriesAndTerritories <- gsub("Liechtenstein", "LI",
deaths$countriesAndTerritories, ignore.case = TRUE)
deaths$countriesAndTerritories <- gsub ("Lithuania™, "LT",
deaths$countriesAndTerritories, ignore.case = TRUE)
deaths$countriesAndTerritories <- gsub ("Luxembourg", "LU",
deaths$countriesAndTerritories, ignore.case = TRUE)
deaths$countriesAndTerritories <- gsub("Latvia"™, "LV",
deaths$countriesAndTerritories, ignore.case = TRUE)
deathsS$countriesAndTerritories <- gsub("Malta", "MT",
deaths$countriesAndTerritories, ignore.case = TRUE)
deaths$countriesAndTerritories <- gsub ("Netherlands", "NL",
deaths$countriesAndTerritories, ignore.case = TRUE)
deaths$countriesAndTerritories <- gsub ("Norway", "NO",
deaths$countriesAndTerritories, ignore.case = TRUE)
deaths$countriesAndTerritories <- gsub("Poland", "PL",
deaths$countriesAndTerritories, ignore.case = TRUE)
deaths$countriesAndTerritories <- gsub ("Portugal", "PT",
deaths$countriesAndTerritories, ignore.case = TRUE)
deaths$countriesAndTerritories <- gsub ("Romania", "RO",
deaths$countriesAndTerritories, ignore.case = TRUE)
deaths$countriesAndTerritories <- gsub ("Sweden", "SE",
deaths$countriesAndTerritories, ignore.case = TRUE)
deaths$countriesAndTerritories <- gsub("Slovenia"™, "SI",
deaths$countriesAndTerritories, ignore.case = TRUE)
deaths$countriesAndTerritories <- gsub("Slovakia'™, "SK",
deaths$countriesAndTerritories, ignore.case = TRUE)

deaths$date2 <- as.Date(deaths$dateRep, format = "%d/%m/S$Y")
deaths <- deaths[deathsSdate2 >= "2020/03/16" & deaths$date2 <=
"2022/03/27", ]

deaths$dateRep <- factor (c(deathsS$SdateRep))

deaths$dateRep <- as.Date (deaths$SdateRep, format = "%d/%m/%Y")
deaths$dateRep <- strftime (c (deathsSdateRep), format = "$Y-%V")

deaths <- sqgldf ("SELECT dateRep, SUM(cases) as cases, SUM(deaths)
deaths, countriesAndTerritories, popDataz2020
FROM deaths
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GROUP BY dateRep, countriesAndTerritories,
popDataz2020")

deaths

# Modificacions
# Corespondencies de country code amb country

"AT" Austria
"BE" Belgium
"BG" Bulgaria
"CY" Cyprus
"CZ" Czechia
"DE" Germany
"DK" Denmark
"EE" Estonia
"EL" Greece
"ES" Spain

"FI" Finland
"FR" France
"HR" Croatia
"HU" Hungary
"IE" Ireland
"IS" Iceland
"IT" Italy

"LI" Liechtenstein
"LT" Lithuania
"LU" Luxembourg
"LV" Latvia
"MT" Malta

"NL" Netherlands
"NO" Norway
"PL" Poland
"PT" Portugal
"RO" Romania
"SE" Sweden
"SI" Slovenia
"SK" Slovakia

fsubset amb els que coincideixen

weekdead?2 <- subset.data.frame (weekdead2, weekdead2S$Scountry ==

C("AT", "BE", "BG", "CY", "CZ", "DE", "DK", "EE",
"EL", "ES", "FI", "FR", "HR", "HU", "IE", "IS",
"IT", "LI", "LT", "LU", "LV", "MT", "NL", "NO",
"PT", "RO", "SE", "SI", "SK") ’ drop — FALSE)
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N (r)
table (vacinneS$SYearWeekISO)
table (weekcaseSyear week)
table (hospitalSyear week)
table (testSyear week)
table (deathsSdateRep)

S e 4 Sk 9

Tots els paisos coincideixen
(1)
table (vacinne$ReportingCountry)
table (weekcase$country)
table (hospitalScountry)
table (test$Scountry)

(

coFH H H H

table (deaths$countriesAndTerritories)

# Merge de les dades
Merge de totes les bbdd anteriors

S 1)
library(sgldf)

dd <- sqgldf ("SELECT test.country code, test.year week, test.country,
new_ cases, tests done, test.population, testing_rate,
positivity rate,
deaths.cases, deaths.deaths, popDataz2020,
hospital 1.daily hosp occupancy,
hospital 2.daily ICU occupancy,
NumberDosesReceived, FirstDose, FirstDoseAcc, SecondDose,
SecondDoseAcc, ThirdDose, ThirdDoseAcc, vacinne.Population
weekly count, weekcase.population
FROM test
LEFT JOIN deaths ON
test.country code = deaths.countriesAndTerritories
AND test.year week = deaths.dateRep
LEFT JOIN hospital 1 ON
test.country code = hospital 1l.country
AND test.year week = hospital 1l.year week
LEFT JOIN hospital 2 ON
test.country code = hospital 2.country
AND test.year week = hospital 2.year week
LEFT JOIN vacinne ON
test.country code = vacinne.ReportingCountry
AND test.year week = vacinne.YearWeekISO
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LEFT JOIN weekcase ON
test.country code = weekcase.country
AND test.year week = weekcase.year week")

dd

head (dd)

**DADES* *

S (1)

dades <- dd

#install.packages ("openxlsx")
library (openxlsx)

write.xlsx (dades, "dades.xlsx")

library (readxl)
dades <- read excel ("dades.xlsx")

View (dades)

write.csv(dades, "dades def 2.csv")

table (dades def 2Scountry)
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Analisi descriptiu

## ANALISI DESCRIPTIU

Sy
d <- dades def 2
summary (covid)

table (covidSyear week)
table (covidScountry)

*Analisi de les variables en funcidé de la poblacid*

S (1)
covid pop <- covid

covid pop <- covid popl, c(-7, -10, -22, -23)]

covid popSnew cases <- covid popSnew cases/covid pop$popData2020
covid popStests done <- covid pop$Stests done/covid popS$SpopData2020
covid popStesting rate <-

covid popStesting rate/covid pop$popDataz2020

covid popSpositivity rate <-

covid pop$positivity rate/covid pop$popData2020

covid pop$Sdeaths <- covid pop$Sdeaths/covid pop$popbata2020

covid popS$daily hosp occupancy <-

covid pop$daily hosp occupancy/covid pop$popData2020

covid popS$Sdaily ICU occupancy <-

covid popS$Sdaily ICU occupancy/covid pop$popData2020

covid popSNumberDosesReceived <-

covid pop$NumberDosesReceived/covid pop$popData2020

covid popSFirstDose <- covid pop$FirstDose/covid pop$popDbata2020
covid popSFirstDoseAcc <-

covid pop$FirstDoseAcc/covid pop$popDbata2020

covid pop$SecondDose <- covid pop$SecondDose/covid pop$popData2020
covid pop$SecondDoseAcc <-—

covid pop$SecondDoseAcc/covid popSpopbataz2020

covid pop$ThirdDose <- covid pop$ThirdDose/covid pop$popData2020
head (covid pop)

table (covid popScountry)

#Primer grup

covid pop 1 <- covid popl (covid popScountry == "Austria") |

(covid popScountry == "Belgium") | (covid popScountry == "Bulgaria")
| (covid popScountry == "Croatia") | (covid pop$country == "Cyprus")
| (covid popScountry == "Czechia") | (covid_pop$country ==
"Denmark") | (covid_pop$country == "Estonia") | (covid pop$Scountry
== "Finland") | (covid pop$country == "France") , ]
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#Segon grup

covid pop 2 <- covid popl (covid pop$country == "Germany") |

(covid popS$country == "Greece") | (covid popS$country == "Hungary") |
(covid popS$country == "Iceland") | (covid pop$country == "Ireland")
| (covid popScountry == "Italy") | (covid popScountry == "Latvia") |
(covid popS$country == "Liechtenstein”) | (covid pop$Scountry ==
"Luxembourg") | (covid pop$country == "Lithuania ") , ]

#Tercer grup

covid pop 3 <- covid popl (covid popScountry == "Malta") |

(covid popS$country == "Netherlands") | (covid pop$country ==
"Norway") | (covid popScountry == "Poland") | (covid pop$Scountry ==
"Portugal") | (covid popScountry == "Romania") | (covid popScountry
== "Slovakia") | (covid popScountry == "Slovenia") |

(covid popS$country == "Spain") | (covid pop$country == "Sweden") , ]

library ("plyr")
covid pop 4 <- rbind.fill(covid pop 2, covid pop litu)
table (covid pop 4$country)

table (covidScountry)
table (covid popScountry)

*Grafiques per covid pop EU*

S (1)
boxplot (covid pop l$new cases ~ covid pop lScountry, xlab =
'Country', ylab = 'New Cases', main = 'Casos nous per setmana 1
pais', cex.axis=0.8, col = rainbow (10, alpha=0.5))

boxplot (covid popStests done ~ covid pop$country, xlab = 'Country',
ylab = 'Tests', main = 'Tests fets per setmana i pais',
cex.axis=0.8, col = rainbow (30, alpha=0.5))

# boxplot (covid pop$Scases ~ covid pop$country, xlab = 'Country',
ylab = 'Cases', main = 'Casos nous per setmana i pais',
cex.axis=0.8, col = rainbow (30, alpha=0.5))

boxplot (covid pop$testing rate ~ covid popS$country, xlab =
'Country', ylab = 'Testing rate', main = 'Taxa de tests fets per
setmana 1 pais', cex.axis=0.8, col = rainbow (30, alpha=0.5))

boxplot (covid pop$positivity rate ~ covid pop$country, xlab =
'Country', ylab = 'Positivity rate', main = 'Positivitat de la prova
per setmana i1 pais', cex.axis=0.8, col = rainbow (30, alpha=0.5))
boxplot (covid pop$deaths ~ covid pop$country, xlab = 'Country', ylab
= 'Deaths', main = 'Morts per setmana i pais', cex.axis=0.8, col =
rainbow (30, alpha=0.5))
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boxplot (covid pop$daily hosp occupancy ~ covid popScountry, xlab =

'Country', ylab = 'Weekly hospitality occupancy', main = 'Ocupacid
als hospitals per setmana i pais', cex.axis=0.8, col = rainbow (30,
alpha=0.5))

boxplot (covid pop$daily ICU occupancy ~ covid pop$country, xlab =
'Country', ylab = 'Weekly ICU occupancy', main = 'Ocupacid a les
UCIs per setmana i pais', cex.axis=0.8, col = rainbow (30,
alpha=0.5))

boxplot (dSNumberDosesReceived ~ d$country, xlab = 'Country', ylab =
'"Number Doses Recieved', main = 'Nombre de vacunes rebudes per

setmana i1 pais', cex.axis=0.8, col = rainbow (30, alpha=0.5))

*Graficant amb ggplot2*
New cases

S (1)

library (ggplot?2)

ggplot (data = covid pop 1, mapping = aes(x = country, y =

new cases), cex.axis=0.5) + geom boxplot (alpha=0.3, col = 'black',
fill="'blue') + facet grid(scales = 'free') + labs(x = 'Country', vy
= 'New Cases', color = '') + coord flip() # 4+ theme (axis.text =
element text (angle = 90))

ggplot (data = covid pop 2, mapping = aes(x = country, y

new cases), cex.axis=0.5) + geom boxplot(alpha=0.3, col = 'black',
fill='blue') + facet grid(scales = 'free') + labs(x = 'Country', vy
= 'New Cases', color = '') + coord flip() # 4+ theme (axis.text =
element text (angle = 90))

ggplot (data = covid pop 3, mapping = aes(x = country, y =

new cases), cex.axis=0.5) + geom boxplot (alpha=0.3, col = 'black',
fill='blue') + facet grid(scales = 'free') + labs(x = 'Country', vy
= 'New Cases', color = '') + coord flip() # 4+ theme (axis.text =
element text (angle = 90))

tests done

S 1)

library (ggplot?2)

ggplot (data = covid pop 1, mapping = aes(x = country, y =

tests done), cex.axis=0.5) + geom boxplot (alpha=0.3, col = 'black',
fill='green') + facet grid(scales = 'free') + labs(x = 'Country', y
= 'Tests Done', color = '"') + coord flip() # + theme (axis.text =

element text (angle = 90))
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ggplot (data = covid pop 2, mapping = aes(x = country, y =

tests done), cex.axis=0.5) + geom boxplot (alpha=0.3, col = 'black',
fill='green') + facet grid(scales = 'free') + labs(x = 'Country', y
= 'Tests Done', color = '"') + coord flip() # + theme (axis.text =
element text (angle = 90))

ggplot (data = covid pop 3, mapping = aes(x = country, y =

tests done), cex.axis=0.5) + geom boxplot (alpha=0.3, col = 'black',
fill='green') + facet grid(scales = 'free') + labs(x = 'Country', y
= 'Tests Done', color = '') + coord flip() # + theme (axis.text =

element text (angle = 90))

positivity rate
S 1)
library (ggplot?2)

ggplot (data = covid pop 1, mapping = aes(x = country, y =
positivity rate), cex.axis=0.5) + geom boxplot (alpha=0.3, col =

'black', fill='red') + facet grid(scales = 'free') + labs(x =
'Country', y = 'Positivity Rate', color = '') + coord flip() # +
theme (axis.text = element text (angle = 90))

ggplot (data = covid pop 2, mapping = aes(x = country, y =
positivity rate), cex.axis=0.5) + geom boxplot (alpha=0.3, col

'black', fill='red') + facet grid(scales = 'free') + labs(x =
'Country', y = 'Positivity Rate', color = '') + coord flip() # +
theme (axis.text = element text (angle = 90))

ggplot (data = covid pop 3, mapping = aes(x = country, y =
positivity rate), cex.axis=0.5) + geom boxplot (alpha=0.3, col =

'black', fill='red') + facet grid(scales = 'free') + labs(x =
'Country', y = 'Positivity Rate', color = '') + coord flip() # +
theme (axis.text = element text (angle = 90))

deaths

S 1)
library (ggplot?2)

ggplot (data = covid pop 1, mapping = aes(x = country, y = deaths),

cex.axis=0.5) + geom boxplot (alpha=0.3, col = 'black',
fill='orange') + facet grid(scales = 'free') + labs(x = 'Country',
y = 'Deaths', color = '') + coord flip() # + theme (axis.text =
element text (angle = 90))

74



ggplot (data = covid pop 2, mapping = aes(x = country, y = deaths),

cex.axis=0.5) + geom boxplot (alpha=0.3, col = 'black',
fill='orange') + <facet grid(scales = 'free') + labs(x = 'Country',
y = 'Deaths', color = '') + coord flip() # + theme(axis.text =
element text (angle = 90))

ggplot (data = covid pop 3, mapping = aes(x = country, y = deaths),

cex.axis=0.5) + geom boxplot (alpha=0.3, col = 'black',
fill='orange') + facet grid(scales = 'free') + labs(x = 'Country',
y = 'Deaths', color = '') + coord flip() # + theme (axis.text =

element text (angle = 90))

daily hosp occupancy
S 1)
library (ggplot2)

ggplot (data = covid pop 1, mapping = aes(x = country, y =
daily hosp occupancy), cex.axis=0.5) + geom boxplot (alpha=0.3, col

'black', fill='violet') + facet grid(scales = 'free') + labs(x =
'Country', y = 'Daily Hospitality Occupancy', color = '') +
coord flip() # + theme(axis.text = element text(angle = 90))

ggplot (data = covid pop 2, mapping = aes(x = country, y =
daily hosp occupancy), cex.axis=0.5) + geom boxplot(alpha=0.3, col

'black', fill='violet') + facet grid(scales = 'free') + labs(x =
'Country', y = 'Daily Hospitality Occupancy', color = '') +
coord flip() # + theme (axis.text = element text (angle = 90))

ggplot (data = covid pop 3, mapping = aes(x = country, y =
daily hosp occupancy), cex.axis=0.5) + geom boxplot (alpha=0.3, col

'black', fill='violet') + facet grid(scales = 'free') + labs(x =
'Country', y = 'Daily Hospitality Occupancy', color = '') +
coord flip() # + theme (axis.text = element text (angle = 90))

daily ICU occupancy
(1)
library(ggplot2)

ggplot (data = covid pop 1, mapping = aes(x = country, y =
daily ICU occupancy), cex.axis=0.5) + geom boxplot (alpha=0.3, col =

'black', fill='lightblue') + facet grid(scales = 'free') + labs(x =
'Country', y = 'Daily ICU Occupancy', color = '') + coord flip() #
+ theme (axis.text = element text (angle = 90))
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ggplot (data = covid pop 2, mapping = aes(x = country, y =
daily ICU occupancy), cex.axis=0.5) + geom boxplot (alpha=0.3, col =

'black', fill='lightblue') + facet grid(scales = 'free') + labs(x =
'Country', y = 'Daily ICU Occupancy', color = '') + coord flip() #
+ theme (axis.text = element text (angle = 90))

ggplot (data = covid pop 3, mapping = aes(x = country, y =
daily ICU occupancy), cex.axis=0.5) + geom boxplot (alpha=0.3, col =

'black', fill='lightblue') + facet grid(scales = 'free') + labs(x =
'Country', y = 'Daily ICU Occupancy', color = '') + coord flip() #

+ theme (axis.text = element text (angle = 90))

*Graficant al llarg de les setmanes*

Sy
library (ggplot?2)
ggplot (covid pop 1, aes(x = year week, y = new_cases,

color = country, group = country,
cex.axis=0.5)) +
geom line() +
labs (x = 'Year Week', y = 'New Cases', color = "'', cex.axis=0.3) +
theme (axis.text = element text (angle = 90))

ggplot (covid pop 4, aes(x = year week, y = new cases,
color = country, group = country,

cex.axis=0.5)) +

geom line() +

labs(x = 'Year Week', y = 'New Cases', color = "'', cex.axis=0.3) +
theme (axis.text = element text (angle = 90))

ggplot (covid pop 3, aes(x = year week, y = new cases,

color = country, group = country,
cex.axis=0.5)) +
geom line() +
labs (x = 'Year Week', y = 'New Cases', color = "', cex.axis=0.3) +
theme (axis.text = element text (angle = 90))
S i)
ggplot (covid pop 1, aes(x = year week, y = tests done,
color = country, group = country)) +
geom line() +
labs(x = 'Year Week', y = 'Tests Done', color = '') +
theme (axis.text = element text (angle = 90))

ggplot (covid pop 4, aes(x = year week, y = tests done,
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color = country, group = country)) +

geom line() +
labs(x = 'Year Week', y = 'Tests Done', color = ''") +
theme (axis.text = element text (angle = 90))
ggplot (covid pop 3, aes(x = year week, y = tests done,
color = country, group = country)) +
geom line() +
labs(x = 'Year Week', y = 'Tests Done', color = '') +

theme (axis.text = element text (angle = 90))

()

ggplot (covid pop 1, aes(x = year week, y = testing rate,

color = country, group = country)) +
geom line () +
labs(x = 'Year Week', y = 'Testing Rate', color = '') +
theme (axis.text = element text (angle = 90))

ggplot (covid pop 4, aes(x = year week, y = testing rate,

color = country, group = country)) +
geom line() +
labs (x = 'Year Week', y = 'Testing Rate', color = '') +
theme (axis.text = element text (angle = 90))

ggplot (covid pop 3, aes(x = year week, y = testing rate,

color = country, group = country)) +
geom line() +
labs (x = 'Year Week', y = 'Testing Rate', color = '') +
theme (axis.text = element text (angle = 90))
S 1)
ggplot (covid pop 1, aes(x = year week, y = positivity rate,
color = country, group = country)) +
geom line() +
labs (x = 'Year Week', y = 'Positivity Rate', color = '') +
theme (axis.text = element text (angle = 90))

ggplot (covid pop 4, aes(x = year week, y = positivity rate,

color = country, group = country)) +
geom line() +
labs (x = 'Year Week', y = 'Positivity Rate', color = '') +
theme (axis.text = element text (angle = 90))

ggplot (covid pop 3, aes(x = year week, y = positivity rate,
color = country, group = country)) +
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geom line() +
labs (x = 'Year Week', y = 'Positivity Rate', color = '') +
theme (axis.text = element text (angle = 90))

S iy
ggplot (covid pop 1, aes(x = year week, y = deaths,

color = country, group = country)) +
geom line() +
labs (x = 'Year Week', y = 'Deaths', color = '') + theme (axis.text
= element text (angle = 90))

ggplot (covid pop 4, aes(x = year week, y = deaths,

color = country, group = country)) +
geom line() +
labs(x = 'Year Week', y = 'Deaths', color = '"') + theme(axis.text
= element text (angle = 90))

ggplot (covid pop 3, aes(x = year week, y = deaths,

color = country, group = country)) +
geom line() +
labs (x = 'Year Week', y = 'Deaths', color = '"') + theme (axis.text

= element text (angle = 90))

" {r, warning=FALSE}
ggplot (covid pop 1, aes(x = year week, y = daily hosp occupancy,

color = country, group = country)) +
geom line() +
labs (x = 'Year Week', y = 'Hospitality Occupancy', color = '"')
theme (axis.text = element text (angle = 90))

ggplot (covid pop 4, aes(x = year week, y = daily hosp occupancy,

color = country, group = country)) +
geom line() +
labs(x = 'Year Week', y = 'Hospitality Occupancy', color = '")
theme (axis.text = element text (angle = 90))
ggplot (covid pop 3, aes(x = year week, y = daily hosp occupancy,
color = country, group = country)) +
geom line() +
labs (x = 'Year Week', y = 'Hospitality Occupancy', color = '")

theme (axis.text = element text (angle = 90))

" {r, warning=FALSE}
ggplot (covid pop 1, aes(x = year week, y = daily ICU occupancy,
color = country, group = country)) +
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geom line() +
labs(x = 'Year Week', y = 'ICU Occupancy', color = "') +
theme (axis.text = element text (angle = 90))

ggplot (covid pop 4, aes(x = year week, y = daily ICU occupancy,

color = country, group = country)) +
geom line() +
labs(x = 'Year Week', y = 'ICU Occupancy', color = "'") +
theme (axis.text = element text (angle = 90))

ggplot (covid pop 3, aes(x = year week, y = daily ICU occupancy,

color = country, group = country)) +
geom line () +
labs (x = 'Year Week', y = 'ICU Occupancy', color = "'") +

theme (axis.text = element text (angle = 90))

" {r, warning=FALSE}
ggplot (na.omit (covid pop), aes(x = year week, y =
NumberDosesReceived,

color = country, group = country)) +
geom line () +
labs (x = 'Year Week', y = 'Number Doses Received', color = '') +

theme (axis.text = element text (angle = 90))

Primera segona i tecera dosi
7 {r, warning=FALSE}

ggplot (na.omit (covid pop), aes(x = year week, y = FirstDose,
color = country, group = country)) +
geom line() +
labs(x = 'Year Week', y = 'First Dose', color = ''") +
theme (axis.text = element text (angle = 90))

ggplot (na.omit (covid pop), aes(x = year week, y = SecondDose,

color = country, group = country)) +
geom line() +
labs(x = 'Year Week', y = 'Second Dose', color = '"'"') +
theme (axis.text = element text (angle = 90))

ggplot (na.omit (covid pop), aes(x = year week, y = ThirdDose,

color = country, group = country)) +
geom line() +
labs (x = 'Year Week', y = 'Third Dose', color = ''") +

theme (axis.text = element text (angle = 90))
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Guardem bbdd

S ()
write.csv (covid, "covid.csv")
write.csv(covid pop, "covid pop.csv")
write.csv(covid pop 1, "covid pop l.csv")
write.csv(covid pop 2, "covid pop 2.csv")
write.csv(covid pop 3, "covid pop 3.csv")
write.csv(covid pop 4, "covid pop 4.csv")
write.csv(covid pop litu, "covid pop litu.csv")

)

barplot (table (covidSyear week), main = 'N° observacions per
setmanes', col = 'lightblue', ylim=c(0,30), xlab = 'Setmanes',6 vylab

= 'Observacions')
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Models

*MODELITZACIO*

Bases de dades
“{r}
setwd ("D:/4t/TFG")
# dd2 <- read.csv("covid pop.csv")

library (knitr)
library(kableExtra)
library(sjPlot)
library(sjmisc)
library(sjlabelled)
(

library(stargazer)

“{r}
if (!require('plm')) {
install.packages ("plm")
library (somepackage)

if (!'require('foreign')) {
install.packages ("foreign")

}

library ("foreign")

library(plm)
library (knitr)
library (broom)
library(tidyverse)
library(stargazer)
library(lmtest)
library(gplots)
library (ggplot?2)
dplyr)
library (plm)

library
library(lfe)

library (lmtest)

(

(

(

(

(

(

(

library(wooldridge)

(

(

(

(

(

library(car)
(

library (geepack)
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*Models*

Pooled Cross Sections
Fixed Effects Model
- Random Effects Model

Including the Time Dimension

*OLS / Regresidén lineal mGltiple*

deaths

S (1)

ols =

Im(deaths~tests done+testing rate+positivity rate+new cases+daily ho
sp_occupancy+daily ICU occupancy + popbData2020, data = covid)
summary (ols)

tab model (ols, show.se = TRUE, digits = 5, title = 'OLS'")

stargazer (ols, title = 'OLS', align=TRUE, header = FALSE,
out="tablel.txt")

deaths by covid pop

S 1)

ols pop =

Im(deaths~tests donet+testing rate+positivity rate+new cases+daily ho
sp_occupancy+daily ICU occupancy, data = covid pop)

summary (ols pop)

tab model (ols pop, show.se = TRUE, digits = 5, title = 'OLS
Population')

deaths pooled

S 1)

library(plm)

ols 2 =

plm(deaths~tests done+testing rate+positivity rate+new cases+daily h
osp_occupancy+daily ICU occupancy + popData2020, data = covid, model
= 'pooling', index = c("country", "index"))

summary (ols 2)

tab model(ols 2, show.se = TRUE, digits = 5, title = 'Pooled OLS')
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deaths pop pooled

S (1)

ols pop 2 =

plm(deaths~tests done+testing rate+positivity rate+new cases+daily h
osp_occupancy+daily ICU occupancy, data = covid pop, model
='pooling', index = c("country", "year week"))

summary (ols pop 2)

tab model (ols pop 2, show.se = TRUE, digits = 5, title = 'Pooled
OLS Population')

<!-- daily hosp -->

<!-- " {r} -—>

<!-- ols hosp =

Im(daily hosp occupancy~deaths+tests done+testing rate+positivity ra
te+tnew cases+daily ICU occupancy + popData2020, data = covid) -->
<!-- summary (ols hosp) -->

il s

*Fixed effects ONE WAY*

deaths effect individual

S 1)

library(plm)

country effects <- plm(deaths~

tests donettesting rate+positivity rate+new cases+daily hosp occupan
cy+daily ICU occupancy + popData2020,

data = covid,

index = c("country", "year week"),
model = "within",

effect = "individual")

summary (country effects)
tab model (country effects, show.se = TRUE, digits = 5, title =
'Country Fixed Effects')

T {r}

plmtest (country effects, effect="individual")

“{r}
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fixef (country effects)

El coeficiente de x1 indica cudnto cambia Y a lo largo del tiempo,
en promedio por pais, cuando X aumenta en una unidad.

deaths time effect

S iy

time effects <- plm(deaths~

tests done+testing rate+positivity rate+new cases+daily hosp occupan
cyt+daily ICU occupancy + popData2020,

data = covid,

index = c("country", "year week"),
model = "within",

effect = "time")

summary (time effects)
tab model (time effects, show.se = TRUE, digits = 5, title = 'Time
Fixed Effects')

o {r}

plmtest (time effects, effect="time")

()

fixef (time effects)

El coeficiente de x1 indica cudnto cambia Y a lo largo del tiempo,

en promedio por pails, cuando X aumenta en una unidad.
*Fixed effects TWO WAYS*

deaths by two ways

S 1)

twoway effects <- plm(deaths~

tests done+testing rate+positivity rate+new cases+daily hosp occupan
cy+daily ICU occupancy + popData2020,

data = covid,
index = c("country", "year week"),
model = "within",
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effect = "twoways")

summary (twoway effects)
tab model (twoway effects, show.se = TRUE, digits = 5, title = 'Two-
Way Fixed Effects')

S (r)
library (lmtest)
library (texreq)
screenreg (list (country effects, time effects, twoway effects),
custom.model.names = c("Country Fixed Effects",
"Time Fixed Effects",
"Two-Way Fixed Effects"))

tab model (country effects, time effects, twoway effects, show.se =
TRUE, digits = 5, title = 'Country Fixed Effects, Time Fixef Effects
and Two-Way Fixed Effects')

Correlacid en la serie
o {r}
pbgtest (twoway effects)

S 1)
twoway effects hac <- coeftest (twoway effects,
vcov = vcovHC (twoway effects,
method = "arellano",
type = "HC3"))

screenreg (list (twoway effects, twoway effects hac),
custom.model .names = c ("Twoway Fixed Effects",
"Twoway Fixed Effects (HAC)"))

#tab model (twoway effects, twoway effects hac, show.se = TRUE,

title = 'Two-Way Fixed Effects and Two-Way Fixed Effects (HAC)'")

Dependencia transversal

S iy
pcdtest (twoway effects)
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Driscoll i Kraay (1998)
S (1)
twoway effects scc <- coeftest (twoway effects,
vcov = vcovSCC (twoway effects,
type="HC3",
cluster = "group"))

twoway effects scc

as.table (twoway effects scc)

Sy
screenreg (list (country effects,
time effects,
twoway effects,
twoway effects scc),
custom.model.names = c("Country Effects",
"Time Effects",
"Two-Way Fixed Effects",
"SCC"))

*Regresién con efectos aleatorios / Random Effects Model*

T {r}
library (plm)
library (knitr)
library (broom)
wageReTest <- plmtest(ols 2, effect="individual")
kable (tidy (wageReTest), caption=
"Random effects test")

S 1)
library (Ecdat)

library (plm)

random <- plm(deaths ~

tests donettesting rate+positivity rate+new cases+daily hosp occupan
cyt+daily ICU occupancy, index=c("country", "year week"),
model="random", data=covid)
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summary (random)
tab model (random, show.se = TRUE, digits = 5, title = 'Random
Effects Model')

OLS pooled vs fixed

S iy
pFtest (country effects, ols 2)
pFtest (time effects, ols 2)
pFtest (twoway effects, ols 2)

Test de Hausman : fixed vs random
S 1)

phtest (country effects, random)
phtest (time effects, random)
phtest (twoway effects, random)

**VACCINE ACC**
Utilitzem Fixed Effects
deaths effect individual + vaccine accumulades

S 1)
library(plm)

country effects vaccine acc <- plm(deaths~

tests done+testing rate+positivity rate+new cases+daily hosp occupan
cy+daily ICU occupancy + popData2020 + FirstDoseAcc + SecondDoseAcc
+ ThirdDoseAcc,

data = covid,

index = c("country", "year week"),
model = "within",

effect = "individual")

summary (country effects vaccine acc)
tab model (country effects vaccine acc, show.se = TRUE, digits = 5,
title = 'Country Effects Model Vaccine')

(1)

plmtest (country effects vaccine acc, effect="individual")
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)

fixef (country effects vaccine acc)

El coeficiente de x1 indica cudnto cambia Y a lo largo del tiempo,

en promedio por pais, cuando X aumenta en una unidad.

deaths time effect

S (1)

time effects vaccine acc <- plm(deaths~

tests done+testing rate+positivity rate+new cases+daily hosp occupan
cytdaily ICU occupancy + popbata2020 + FirstDoseAcc + SecondDoseAcc
+ ThirdDoseAcc,

data = covid,

index = c("country", "year week"),
model = "within",

effect = "time")

summary (time effects vaccine acc)
tab model (time effects vaccine acc, show.se = TRUE, digits = 5,
title = 'Time Effects Model Vaccine')

S 1)
library(plm)
plmtest (time effects vaccine acc, effect="time")

T {r}

fixef (time effects vaccine_ acc)

El coeficiente de x1 indica cuanto cambia Y a lo largo del tiempo,
en promedio por pais, cuando X aumenta en una unidad.

*Fixed effects TWO WAYS*

deaths by two ways
Sy
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twoway effects vaccine acc <- plm(deaths~
tests done+testing rate+positivity rate+new cases+daily hosp occupan
cyt+daily ICU occupancy + popData2020 + FirstDoseAcc + SecondDoseAcc
+ ThirdDoselAcc,

data = covid,

index = c("country", "year week"),

model = "within",

effect = "twoways")

summary (twoway effects vaccine acc)

tab model (twoway effects vaccine acc, show.se = TRUE, digits = 5,
title = 'Two-Ways Effects Model Vaccine')
#stargazer (twoway effects vaccine acc, title = 'Two-Ways Effects

Model Vaccine')

S 1)

library (lmtest)

library (texreq)

screenreg (list (country effects vaccine acc,

time effects vaccine acc, twoway effects vaccine acc),

custom.model .names = c("Country Fixed Effects Vaccine",

"Time Fixed Effects Vaccine",
"Two-Way Fixed Effects Vaccine"))

tab model (country effects vaccine acc, time effects vaccine acc,
twoway effects vaccine acc, show.se = TRUE, digits = 5, title =
'Country Fixed Effects Vaccine, Time Fixef Effects Vaccine and Two-
Ways Fixed Effects Vaccine')
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