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Resumen

La epidemia de COVID-19 es uno de los grandes retos del siglo XXI, desde un punto de vista
sanitario, social y econémico. Poder realizar predicciones acertadas sobre su evolucién nos
permite anticipar qué acciones son necesarias a largo plazo. Este trabajo presenta un nuevo
procedimiento en el que se utilizardn curvas de epidemias pasadas como base para la
prediccidn de los contagios de COVID-19 en 5 paises europeos, mediante el procesamiento de

los datos y técnicas de machine learning.

Se ha logrado obtener resultados a largo plazo para los 5 paises, con un error similar al
obtenido en estudios anteriores, y permitiendo estimar el valor absoluto y la forma del final

de la curva de contagios de COVID-19 para cada caso.

Se complementa el trabajo con el desarrollo de un panel de visualizacidén para que el analisis

de los resultados sea claro y sencillo.

Palabras clave: COVID-19, machine-learning, andlisis de datos, visualizacién, prediccion
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Abstract

The COVID-19 epidemic is one of the great challenges of the 21st century, from a sanitary,
social, and economic perspective. Making accurate predictions on the COVID-19 evolution
allows us to anticipate what actions are necessary in the long term. This work presents a new
procedure in which curves of past epidemics will be used as the basis for predicting COVID-19

infections in 5 European countries, through data processing and machine learning techniques.

Finally, long-term results have been obtained for the 5 countries, with an error similar to that
obtained in previous studies, and estimating the absolute value and the shape of the end of

the COVID-19 cases curve for each country.

The work is complemented with the development of a visualization panel so that the analysis

of the results is simple and clear.

Keywords: COVID-19, machine-learning, data analysis, visualization, prediction
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1. Introduccion

Este capitulo plantea el problema que deberd solventar la propuesta. La solucion presenta los
objetivos que se esperan de ella, y ademas su contribucion particular. Para ello, se divide el
capitulo en la motivacién para el desarrollo de la propuesta, el planteamiento global del

proyecto, y finalmente, la estructura que sigue el documento.

1.1. Motivacion

Uno de los grandes sucesos que ha marcado el comienzo de la década de 2020 es la pandemia
de la COVID-19, que ha puesto en jaque a grandes potencias occidentales, provocando una

crisis sanitaria, que posteriormente se ha extendido al ambito politico, social y econémico.

La enfermedad del COVID-19, o enfermedad por coronavirus de 2019, es una enfermedad
infecciosa provocada por el virus SARS-CoV-2, que fue inicialmente detectada por la
Organizacion Mundial de la Salud (OMS) el 31 de diciembre de 2019. El cuadro sintomatico de
esta enfermedad abarca principalmente fatiga, fiebre, y diversas afecciones respiratorias. La
OMS calcula que aproximadamente un 80% de las personas contagiadas que desarrollan
sintomas se recuperan sin necesitar tratamiento hospitalario, sin embargo, un 15%
experimenta una sintomatologia grave, necesitando aporte adicional de oxigeno, y llegando a
ser muy grave en el 5% restante, para los casos en los que son esenciales los cuidados

intensivos. (World Health Organization, 2020).

Adicionalmente, el SARS-CoV-2 es un virus que se trasmite principalmente por via aérea, a
través de goticulas expulsadas por las vias respiratorias de personas infectadas. Existe una
gran variabilidad en la tasa de contagios estimada en funcién de la poblacidn, sin embargo, en
una poblacién no controlada, éste valor generalmente se sitla por encima de 1, siendo el
rango de 1.4-2.5 el valor estimado por la OMS (Najafimehr, Mohamed Ali, Safari, Yousefifard,
& Hosseini, 2020). Por tanto, la COVID-19 es considerada una enfermedad de gran
transmisién, lo que implica que, sin medidas adicionales, los contagios tienden multiplicarse
siguiendo un patrén exponencial. Tras un ano desde que la OMS declarara la pandemia de Ia
COVID-19, se han superado los 128 millones de casos, siendo 3.3 millones Unicamente en

Espaiia, representando casi un 7% de la poblacion (El Mundo Graficos, 2021). Actualmente
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esta cifra llega a los 3.8 millones, y otros paises como Francia, Reino Unido, Italia o Alemania
acumulan 5.77, 4.8, 4.26, y 3.75 millones de casos respectivamente a fecha de 30 de junio de

2021.

La combinacién de las complicaciones del cuadro sintomdtico en una parte significativa de los
casos, y de la tasa de contagio del virus, provoco en los estadios iniciales del virus, una gran
saturacidn de los recursos sanitarios, entre los que se incluye maquinaria, como respiradores,
instalaciones, como camas UCI, o recursos humanos. De acuerdo con los datos del Instituto
Nacional de estadistica, la defunciones en Espafa alcanzaron el valor de 20.800 durante la
semana mas tragica de la primera ola, que se corresponde con la primera semana de abril,
mientras que el valor habitual para esta semana, de acuerdo con los datos histdricos, suele

encontrarse alrededor de 8.000 defunciones (Instituto Nacional de Estadistica, s.f.).

Para prevenir el colapso sanitario, los gobiernos regulan las medidas de contencién para
detener la expansién del virus. Desde el mes de marzo de 2020, hasta aproximadamente el
mes de junio, se impuso un confinamiento duro, que posteriormente derivdé en medidas mas
laxas en términos econémicos y movilidad, como la implementacién de toques de queda,
cierre de establecimiento de hosteleria u ocio, imposicion de distanciamiento social, o la

prohibicién de reunién de grupos numerosos.

Si bien es cierto que estas medidas han tenido efectos beneficiosos para frenar la expansion
del virus, también han provocado graves consecuencias econdmicas y sociales. La principal
secuela de las medidas de contencidn consiste en la limitacion de la movilidad y del consumo,
y la atenuacién o paralizacion de ciertas actividades econdmicas, que provocé en Europa en
2020 una pérdida del 14.6% de las horas trabajadas, por motivos de desempleo, inactividad,
o reduccién de jornada (Jackson, Weiss, Schwarzenberg, & Nelson, 2020). Estas medidas
también afectan a la poblacidon desde una perspectiva social, ya que limitan la movilidad de

las personas, su comodidad, o su estilo de vida.

Por este motivo, es esencial realizar un seguimiento de la expansién del virus y poder anticipar
la curva de incidencia futura, y tomar las decisiones con respecto a medidas contra el COVID-
19 mas acertadas, de manera que se mantenga un control efectivo sobre la expansion del
virus, limitando lo menor posible la actividad econdmica y social. Adicionalmente, una

previsién de incidencia permitira conocer de antemano los recursos sanitarios que deberan

10
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estar disponibles en cada momento, y evitar la saturacién de estos durante las olas de la

enfermedad.

1.2. Planteamiento del trabajo

Dado el impacto que tiene la pandemia de COVID-19 a nivel mundial, detallado en el apartado
anterior, una de las grandes incégnitas desde el surgimiento de la enfermedad, es prever cudl
serd su evolucién para predecir su impacto futuro y ajustar las medidas de contencién
necesarias en cada momento. Esto permitiria mantener el nivel de contagios bajo control,

limitando los efectos sobre la economia e interaccion social.

Para este Trabajo Fin de Master, se desea desarrollar un modelo que pueda prever la
evolucién de la curva de contagios de COVID-19. La curva estd demostrando tener un
comportamiento distinto en funcién del pais al que se refiera, por lo que se desea desarrollar
un modelo que sea efectivo para diferentes paises de los que se dispongan suficientes datos,
o incluso que pueda extrapolado a epidemias futuras. Sin embargo, se plantea utilizar como
ejemplo para el desarrollo del trabajo las curvas de COVID-19 de Reino unido, Alemania,
Francia, Italia y Espafia (UK, DE, FR, IT, y ES, en conjunto EU5) y realizar un analisis de los

resultados que valide la implementacién.

Finalmente, se propone utilizar como base la evolucidn de curvas de infeccién reales, como
puede ser curvas de variantes especialmente infecciosas de gripe o variantes de la pandemia
de gripe de 1918. Aunque la curva de previsién deberd seguir la evolucién de los datos reales

de COVID-19 recogidos hasta el momento.

1.3. Estructura del documento

La memoria del presente Trabajo Fin de Master esta compuesta de un total de cinco capitulos,
encontrandose actualmente en el Capitulo 1. Introduccidon. Este capitulo contiene los
elementos bdsicos para introducir la propuesta como la motivacidn, y el planteamiento del
trabajo. Los cuatro capitulos restantes tienen los siguientes contenidos, y estructura dentro

del documento:

11
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2. Contexto y estado del arte: en este capitulo se describe el contexto en el que se
ubica el proyecto, y en este contexto se introducen antecedentes que resuelven
problemas similares al que se ha planteado para el proyecto. Finaliza el capitulo con
una reflexion sobre los elementos que resultarian utiles y las mejoras que lograria la
nueva propuesta.

3. Descripcion general de la contribucion del TFM: Este capitulo contiene los detalles
generales de la propuesta, planteando los objetivos y la metodologia del proyecto, y
la descripcion general de otros componentes relevantes.

4. Desarrollo de la propuesta para el modelo de prevision de las curvas de COVID-19:
En este capitulo se describe de manera especifica el desarrollo de la propuesta. Este
capitulo puede dividirse a su vez en cinco apartados que diferencian las etapas en el
desarrollo:

o 4.1. Andlisis preliminar de los datos: Este apartado contiene la descripcién y
visualizacidn de las fuentes de datos utilizadas, realizando transformaciones
basicas, y sacando pequeiias conclusiones iniciales.

o 4.2. Previsidon temporal preliminar y determinaciéon del punto de madurez de
las curvas de COVID-19: Este apartado describe el grueso de la transformacién
de los datos, de manera que puedan utilizarse con técnicas de machine learning
para obtener previsiones.

o 4.3. Algoritmos de Machine Learning para la transformacion de la curva de
referencia en los datos conocidos de COVID-19: Este apartado contiene las
decisiones tomadas y el procedimiento utilizado a la hora de implementar
técnicas de machine learning.

o 4.4. Resultados y analisis de los modelos obtenidos: Consiste en la
presentacion de los resultados que se han obtenido mediante las técnicas
anteriores, y un andlisis de éstos resultados., acompafados por
recomendaciones y conclusiones.

o 4.5. Dashboard para la visualizacién y el analisis de los resultados: Describe
las vista disefiadas para el panel de visualizacién. Adicionalmente, se describe
la arquitectura de datos en las que se almacenan los resultados de manera que
se puedan transmitir desde la salida del modelo construido, a la entrada del

software de visualizacion.

12
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e 5. Conclusiones y trabajos futuros: En este capitulo se realiza a una valoracién global
del trabajo realizado, cuantificando el cumplimiento de diversos hitos intermedios, y
del objetivo principal de la propuesta. Finalmente, se incluye un apartado final con

trabajos futuros que podrian complementar, ampliar, o mejorar el proyecto.

Finalmente, en la parte final del documento se encuentra el conjunto de las referencias
utilizadas en la memoria. Se incluye también un Unico Anexo que contiene informacion

complementaria para apoyar la descripcion del apartado 4.5 del documento.
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2. Contexto y estado del arte

Este capitulo, se compone de tres partes fundamentales. La primera consiste en la descripcion
del contexto de proyecto que permite ubicar la terminologia basica y las tecnologias
implicadas en el mismo. Posteriormente, se incluye un conjunto de antecedentes que
componen el estado del arte de proyecto, y son en el punto de partida de cara al desarrollo.
Por tanto, se incluyen conclusiones para el estado del arte, que permiten analizar los
elementos de utilidad para el proyecto, pero también los elementos diferenciadores que

componen la innovacién del mismo.

2.1. Descripcion general del contexto del proyecto

El contexto del proyecto se puede definir desde dos perspectivas diferentes. En primer lugar,
el proyecto estd ubicado en un dmbito epidemioldgico. De acuerdo con la definicion de Banos,

Brotons y Farré (1998):

“(...) (La epidemiologia) es la disciplina que estudia la distribucion de las enfermedades o los
estados relacionados con la salud y sus determinantes en poblaciones especificas, y su

aplicacion en el control de los problemas de salud. (...).”

Para este proyecto se plantea un caso de prondstico epidemiolégico, en el que el objetivo es
la prediccion de la evolucidon futura de la enfermedad COVID-19, en poblaciones con
diferentes caracteristicas y elementos externos que puedan afectar a su comportamiento. El
elemento sobre el que se aplica el foco de la investigacién del proyecto es la denominada
curva de contagios. Para el caso, se va a definir la curva de contagios de una enfermedad como
la evolucién temporal del nimero de contagios registrados de dicha enfermedad, pudiendo

determinarse a partir de ella su tendencia y magnitud, local y global, y su periodicidad.

En este contexto, el proyecto alcanza una segunda dimension de entendimiento, como el
desarrollo de modelos de previsidon y prondstico, mediante técnicas de analisis predictivo y

Machine Learning. Desde esta perspectiva, se puede definir los siguientes términos:

“El andlisis predictivo (...) describe una variedad de técnicas estadisticas y analiticas usadas

para desarrollar modelos para predecir eventos y comportamientos futuros.” (Nyce, 2007).
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Russell y Norvig (2010) definen inteligencia artificial como “el estudio de agentes que reciben
percepciones del entorno y realizan acciones”, similarmente determinan que un agente
aprende “si mejora su rendimiento en tareas futuras tras realizar observaciones (...).” De
manera analoga, las técnicas de machine permiten otorgar capacidad de aprendizaje a

sistemas informaticos.

Definidas las dos dreas fundamentas en las que se ubica el presente proyecto, se considera
que el interés principal del proyecto se encuentra en el desarrollo tecnolégico del modelo. De
manera que el modelo permita ser revisado desde un punto de vista de exactitud

epidemioldgica.

2.2. Proyectos y tecnologias relacionados

Desde que surgieron los primeros casos de COVID-19 y se evidencié la gravedad de la
situacion, también aparecieron los primeros modelos para prevenir las curvas de contagios.
Dado que el interés por realizar investigaciones ligadas a la pandemia es relativamente
reciente, en la mayor parte de los casos, los proyectos se han orientado a fases de
experimentacién inicial y con un ambito principalmente académico. El propdsito de estos
proyectos suele ser la evaluacion de diferentes técnicas de andlisis de datos y la comprobacién

de su efectividad al recrear el comportamiento de la curva original.

Este es el caso de la investigacion llevada a cabo por Tian, Luthra, y Zhang (2020). En ella se
utilizan datos de 6 paises para comprobar la eficacia en la prediccion de casos de COVID-19 de
3 modelos de machine learning. Los paises involucrados en el estudio son Alemania, Italia,
Estados Unidos, Taiwan, Japon y Corea del Sur, cuyos datos de casos COVID-19 fueron
recolectados del repositorio de GitHub oficial de la Johns Hopkins University (Dong, Du H, &

Gardner).

Para contextualizar el proyecto, se procede a definir brevemente las tres técnicas de machine

learning que se evaluaron:

e Hierarchical Bayes Model (HBM): Se trata de un modelo con base estadistica, escrito

en multiples niveles, que estima una distribucién utilizando métodos Bayesianos. Es
conveniente cuando se dispone de informacidn en diferentes niveles en términos de

unidades observacionales, como en este caso, en el que las unidades informacionales
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son cada uno de los paises con una curva de casos diferente (Allenby, Rossi, &
McCulloch, 2005).

e Long-Short-Term-Memory (LSTM): es una arquitectura de red neuronal recurrente

capaz de aprender dependencias largas (Hochreiter & Schmidhuber, 1997), por lo que
se trata de un método efectivo en series temporales. Como indican Tian, Luthra, y
Zhang, frente al hierarchical bayes model no presupone antecedentes sobre la
distribucién estadistica, por lo que es conveniente para sets de datos nuevos.

e Hidden Markov Model (HMM): modelos basados en modelos estadisticos Markov, que

se basan en la identificacidn de estados ocultos dependientes de una variable temporal

(Jurafsky & Martin, 2020).

Tian, Luthra, y Zhang realizan una comparativa entre los resultados de los modelos logrados
con cada método en base a la raiz del error cuadratico medio (RMSE) para la prediccion de los
ultimos dias. El experimento obtuvo los resultados demostrados en la Figura 1, que concluyen
que, para la mayor parte de paises, el mejor comportamiento lo tiene el método LSTM RNN,

mientras que el peor lo tiene el método Hidden Markov Model.

450 436.86
400
150 342.61
300 284.72
258.65
250 26.22
200 84.29
150
100 73.974.98 78.15
50 27.61 1508 37.04
199 11 7.4212.879.91 11.04
0 — ’ —
Germany Italy us Taiwan Japan Korea, South
u HMM Hierarchical Bayes LSTM RNN

Figura 1. Comparacion de la eficacia de la prediccion de los modelos segun el RSME para el
experimento de Tian, Luthra, y Zhang (2020) con datos normalizados por el millon de la

poblacion del pais.

Lee, Lei, y Mallick (2020) también estudian el uso de 3 modelos jerdrquicos bayesianos, en
este caso, utilizando los datos de 40 paises del mismo repositorio de GitHub de la Johns

Hopkins University (Dong, Du H, & Gardner). El primer modelo analiza individualmente cada
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pais sin asumir relaciones entre ellos, un segundo modelo jerarquico utiliza las trayectorias de
los 40 paises, y finalmente, el tercer modelo adiciona covariables especificas de cada pais. Los
resultados demostraron, en base al error cuadratico medio, que el modelo con peor

comportamiento fue el primero, y aquel con mejor comportamiento fue el tercero.

Diferentes técnicas de aprendizaje supervisado fueron utilizadas por Rutam y otros (2020),
para predecir los casos de COVID-19. En el proyecto se utilizé también el repositorio de la
Johns Hopkins University (Dong, Du H, & Gardner), queriendo anticipar el nimero de casos
positivos, el nimero de muertes, y el nimero de recuperaciones. Los algoritmos de
aprendizaje elegidos para las previsiones entran todos en la clasificacidon de algoritmos de
regresion que pueden ser utilizados con series temporales. En este caso se desea conocer la
funcién de la curva de COVID-19 con respecto del eje temporal, y para ello estas técnicas
utilizan el aprendizaje de comportamiento frente al tiempo de la parte inicial de la serie (datos
de entrenamiento), para encontrar el modelo que mejor defina este comportamiento, y hacer
predicciones con nuevos datos temporales. Las técnicas de aprendizaje valoradas en el

experimento fueron las siguientes:

e Linear regression (LR): modelos basados en regresiones lineales en los que existe una

componente dependiente y una componente independiente, tratando de identificar
su relacion para minimizar el error entre las observaciones y el resultado del modelo.

e Least absolute shrinkage and selection operator (LASSO): También pertenece al grupo

de regresiones lineales, aunque en este caso se realiza una disminucidn de los valores
extremos frente a los valores centrales, produciendo resultados potencialmente mas
estables y con menor error.

e Support vector machine (SVM): utilizado tanto en regresién y clasificaciéon. Para el caso

de la regresion el algoritmo puede utilizar transformaciones de Kernel para mapear los
datos a un espacio de dimensidn en el que se puede utilizar la regresién lineal.

e Exponential smoothing (ES): basa la prevision en el ponderado de datos previos

decayendo segun la antigliedad de estos datos.

Para evaluar los modelos producidos por cada una estas técnicas, Rustam y otros (2020)
utilizan la valoracion del coeficiente de determinacién (R? score), del coeficiente de
determinacidn ajustado (R? adjusted), del error cuadratico medio (MSE), del error absoluto

medio (MAE), y de la raiz del error cuadratico medio (RMSE). Particularmente, para el caso de
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la previsidon de la curva de contagios, el mejor comportamiento se observa en los modelos

LASSO y ES de acuerdo con las métricas observadas en la Tabla 1, y el peor comportamiento

se le atribuye a la técnica SVM.

Model | R? Score Ri djusted MSE MAE RMSE

LR 0.83 0.79 1472986504.96 | 30279.55 | 38390.51
LASSO|0.98 0.97 234489560.99 | 11693.97 | 15322.11
SVM [0.59 0.47 5760890969.30 | 60177.90 [75911.28
ES 0.98 0.97 283201302.2 8867.43 16828.58

Tabla 1. Rendimiento de los modelos en la previson futura de nuevos casos de infeccion

confirmados segtn el experimento de Rustam y otros (2020).

En el presente proyecto se desea plantear un enfoque distinto, utilizando la transformacién
de una curva epidemioldgica completa diferente para el aprendizaje del modelo. Para este
caso, se propone el estudio de un proyecto en que se utilizan técnicas de machine learning

para la previsidn de curvas de contagios a través de curvas de epidemias similares.

2.3. Conclusiones sobre el estado del arte

El conjunto de proyectos que componen el estado del arte permite obtener las siguientes

conclusiones:

En primer lugar, puede observarse que los proyectos anteriormente presentados son
consistentes en la fuente de la que se obtienen los datos de contagios de COVID-19. El
repositorio de la Johns Hopkins University es un set de datos accesible, completo, y
consistente, que se mantiene actualizado con periodicidad. Por este motivo, se propone el uso

de dicha fuente para extraer los datos histéricos de contagios de COVID-19.

Si embargo, existe una gran carencia en los proyectos del apartado anterior. En las propuestas
anteriores se hace uso de los propios datos reales de la enfermedad para realizar la previsién.
En el caso de utilizar datos de un estadio temprano de la enfermedad, los resultados
mostrarian un sistema inestable con tendencia creciente, por lo que la previsién Unicamente
seria valida para periodos pequenos posteriores a los datos reales. En otras palabras, no se
podria hacer una prevision acertada de las etapas de recesién del virus, ni de su estimacién

temporal.
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Para mejorar la precision de previsidon con respecto a la curva de contagios esperada, se
propone la utilizacién de una curva completa de una enfermedad infecciosa real con
caracteristicas similares. El modelo podra ofrecer una previsién de las fases terminales de la

pandemia.

Finalmente, se decide iniciar la exploracién de las técnicas de machine learning propuestas
para los proyectos anteriores, habiendo demostrado buenos resultados en dichas
investigaciones. Sin embargo, se debera valorar la utilizacién de algoritmos alternativos que

resulten efectivos en la interpretacién y el modelado de curvas temporales.
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3. Descripcion general de la contribucion del TFM

Este apartado contiene una descripcion clara y concisa de la propuesta, indicando los
objetivos, la metodologia de trabajo y el planteamiento general para sus realizacién. Se
complementa con la descripcion de los resultados esperados considerando el alcance y las
potenciales limitaciones, y finalmente se incluye un presupuesto y la planificacion temporal

del proyecto

3.1. Objetivos

El objetivo del presente trabajo es evaluar la eficacia de un modelo de previsién de las curvas
de contagios de COVID-19, utilizando como referencia las curvas completas de pandemias

anteriores. Para alcanzar el objetivo principal se plantean los siguientes objetivos secundarios:

e Construccién de un modelo basado en una curva de contagios completa y real.

e Evaluacién del eficacia del procedimiento aplicado a los datos de diferentes paises
europeos (UK, DE, FR, IT, y ES).

e Valoracién del modelo completo frente a investigaciones anteriores.

e Creacidon de un panel de visualizacion (Dashboard) que incluya los resultados

obtenidos y métricas clave.

3.2. Metodologia del trabajo

Para el proyecto se propone una metodologia agile. La metodologia agile realiza un desarrollo
rapido para habilitar el uso del producto en el menor tiempo posible, y posteriormente la
realizacion de mejoras e iteraciones en funcion del feedback recibido para el producto en
distribucién. La seccidn Trabajos Futuros, describe mejoras que no seran incorporadas en el
producto inicial, pero que junto con el feedback de los usuario que consuman el producto, se

podrdn valorar en nuevas iteraciones.

Para el desarrollo del primer producto funcional, se plantea el siguiente proceso, que esta

alineado con los objetivos del apartado anterior.
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Paso 1: Busqueda de fuentes de datos de contagios de la pandemia de COVID-19 para
UK, DE, FR, IT, y ES (EU5) asi como un analisis y acondicionamiento preliminar de los
datos.

Paso 2: Localizaciéon del punto de madurez de una curva de COVID-19 con respecto a
una curva completa. Se debera encontrar un método de procesamiento de datos capaz
de equiparar ambas curvas, para lograr localizar dicho punto.

Paso 3: Entrenar el modelo con las curvas base, mediante algoritmos de Machine
Learning. Diversos algoritmos deberan ser estudiados para encontrar aquel que realice
el mejor ajuste para el caso. Para el desarrollo software, serd utilizado un pais modelo.
Paso 4: Evaluar el comportamiento de la curva para cada pais. La definicién del mejor
modelo vendrd determinada por los resultados obtenidos para cada pais, en funcién
de los algoritmos y datos utilizados.

Paso 5: Complementar la evaluacion con una comparativa con los antecedentes
ubicados en el contexto del proyecto, para validar la propuesta.

Paso 6: Desarrollo del dashboard de visualizacion de resultados.

Adicionalmente, la recoleccién de material con fines educativos y didacticos, y la composicién

de documentacién en forma de memoria técnica, se realizara a lo largo de todo el proceso de

manera paralela a los pasos anteriores.

3.3. Descripcion general de los componentes de la propuesta

Los componentes que forman el conjunto de la descripcion de la propuesta estan definidos

en el este apartado. Otorgan una vision global del proyecto.

3.3.1. Planteamiento de la propuesta y resultados esperados

Para lograr los objetivos anterior e implementar la metodologia, se realizard un desarrollo en

cddigo del procesamiento de los datos. El lenguaje de programacion utilizado sera Python, ya

que se dispone de gran cantidad de librerias aplicables al analisis de ellas. De hecho, la

implementacién de los algoritmos de machine learning se simplifica en gran medida con la
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utilizacion de este lenguaje de programacién, limitando el desarrollo a apenas la configuracion

del algoritmo.

Se desarrollara mediante cddigo algoritmos y funciones que realicen las transformaciones y el
procesado de las curvas de contagios necesarios para ser utilizados en las técnicas de machine
learning. Posteriormente, se utilizard el mismo cédigo para la experimentacion con dichos
algoritmos hasta disponer de diversos modelos funcionales que evaluar. El planteamiento
propone realizar todo este desarrollo software con un Unico pais hasta lograr un
funcionamiento correcto, y posteriormente efectuar pruebas con el resto de EU5 para depurar

errores y asegurar el funcionamiento en todos los casos.

Se debera incluir una etapa de evaluacion una vez finalizado la etapa de desarrollo, para poder
validar el procedimiento frente los antecedentes descritos, pues debera obtenerse una
mejora o una ventaja frente a los mismos. En estos resultados se esperan predicciones capaz
de estimar a largo plazo, y que sigan la forma tipica de una curva de contagios en un caso

epidemioldgico.

Como etapa final, se construird un panel de visualizacion que debera incluir informacion
relevante sobre la epidemia y la estimacidon de diversos modelos. Se espera obtener vistas

claras y sencillas pero completas de la informacién de mayor interés.

3.3.2. Alcancey limitaciones
El alcance de la propuesta es el siguiente:

e Se podra obtener un modelo que complete la curva de evoluciéon del COVID-19 de 5
paises europeos.

e Se pretende obtener el punto de madurez de la pandemia en tiempo real en cada pais
(EU5), utilizando datos actualizados.

e Se podra evaluar el procedimiento frente a los que se han descrito en el estado del
arte.

e Se podran observar los resultados en un dashboard que permite una visualizacion

comoda y clara.

Las principales limitaciones esperadas que presenta la propuesta se describen a continuacion:
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e El modelo presenta una menor precisién local, al no utilizar datos de COVID-19 para el
entrenamiento del modelo, ni evaluar los patrones locales de los datos reales de
COVID-19.

e El modelo, para la prevision del COVID-19, tiene una obsolescencia muy temprana,
dado el nivel de madurez actual de la curva de COVID-19.

e El procedimiento tan solo puede aplicarse para curvas de COVID-19 que hayan pasado
su punto de inflexién, de manera que se pueda estimar la altura que llegard a alcanzar

la curva acumulada total.

3.3.3. Listado de participantes
Para la realizacién de la propuesta sera necesario un numero minimo de participantes:

e El estudiante a cargo de la propuesta del TFM. Encargado de llevar a cabo la
investigacidon para completar la propuesta, y de realizar el desarrollo para obtener los
modelos presentados como el resultado del proyecto.

e Eldirector de la propuesta de TFM. Supervisa el avance del proyecto, asegurando que

cumple con los requisitos minimos de calidad y cualidad innovativa.

3.3.4. Tecnologias implicadas

Este apartado va en linea con la Descripcion general del contexto del proyecto, ya que se ha
utilizado para introducir una de las tecnologias implicadas mas relevantes: el machine
learning, y por extensién, el procesamiento de datos. Sin embargo, en el contexto de la
Industria 4.0, existe otra tecnologia con un gran impacto en la propuesta que son las técnicas

de visualizacidn y el business intelligence.

3.3.5. Arquitectura, componentes e integracion de tecnologias

Desde una vision global de la propuesta, para el desarrollo del presente proyecto con respecto
a la arquitectura se utilizard un ordenador personal con conexién a internet. Por otro lado, el

ordenador estara equipado del software siguiente:
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Anaconda Navigator: se utilizard para desarrollar el programa que albergard el
procesamiento de los datos y construccion de los modelos. El lenguaje utilizado para
esta aplicacion es Python, en el entorno de Jupyter Notebook.

Microsoft Excel: permite una visualizacién rapida del formato y contenido de los datos,
de manera que su procesamiento mediante el lenguaje Python, sea mds répido y
sencillo.

Microsoft Word: se utilizard para elaborar la documentacién fundamental del
proyecto, asi como la memoria académica del presente trabajo.

Adobe Acrobat Reader: permite la lectura y analisis del estado del arte, y de la
documentacién adicional para el desarrollo del proyecto.

Tableau Desktop: software para la visualizacion interactiva de datos orientado hacia el
business intelligence. Se utilizard para el desarrollo del dashboard de visualizacién y

analisis.

Desde el punto de vista de los datos, se puede definir una arquitectura diferente, y es el flujo

de almacenamiento y transformacién que sufren, descrito de manera grafica en la Figura 2.
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Datos Influenza Di C:
] T isco

Figura 2. Flujo de almacenamiento y transformacion de los datos para la propuesta.

(Elaboracidn propia)

Los datos de COVID-19 son automaticamente descargados de GitHub en cada ejecucién del

cédigo de construccidon de modelos, de manera que se trabajarad siempre con la versién mas

actualizada. Por otro lado, los datos de curvas base no necesitan una descarga automatica,
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debido a que son datos completos y finitos, por lo que estaran ya almacenados en la ubicacién
del cddigo. Estos datos alimentan el cédigo de Python vy se utilizardn para la construccion de
los modelos, y generacion de resultados, que son nuevamente almacenados en el disco.
Finalmente, el software de visualizacion, Tableau Desktop, lee estos resultados y los incorpora

a una proyecto que permite visualizarlos y analizarlos de manera sencilla.

3.3.6. Presupuestoy retorno esperado de la inversidn

Este apartado describe el presupuesto y el retorno de la inversion esperados para el proyecto.
Con respecto a los costes del proyecto, éstos se pueden dividir en 5 categorias: recursos

humanos, hardware, software, bibliografia y datos, y suministros.

3.3.6.1. Costes de recursos humanos

Se trata de los costes asociados al personal encargado del desarrollo del proyecto. Se
cuantifica de manera exclusiva para el proyecto un total de 260h a lo largo de 4 meses, para
un Analista titulado al que se le atribuye una retribucién de 15€/h. Teniendo en cuenta estos

datos se contabiliza el coste por recursos humanos en la Tabla 2.

Recursos humanos
Concepto N2 horas | Coste/hora | Coste imputable
Analista titulado 260 h 15€/h 3.900 €
Coste Total 3.900 €

Tabla 2. Desglose de los costes totales asociados a los recursos humanos. (Elaboracion

propia)

3.3.6.2. Coste de hardware

La fuente de costes del hardware incluye Unicamente un ordenador portatil, en este caso un
ASUS N551JK para el que asume un tiempo de depreciacion de 5 afios. El coste imputable

asociado al hardware se puede consultar en la Tabla 3.
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Hardware
Concepto Cantidad | Precio | Dedicacién | Tiempo de depreciacion | Coste imputable
Ordenador
portatil ASUS
N551JK 1| 1.000€ 4 meses 60 meses 67 €
Coste Total 67 €

Tabla 3. Desglose de los costes totales asociados al hardware. (Elaboracion propia)

3.3.6.3. Costes de software

En este caso se hace referencia al software descrito en el aparatado Arquitectura,
componentes e integracion de tecnologias. Se utilizan dos programas de distribucién gratuita
(Anaconda Navigator y Acrobat Reader DC versidn gratuita), y una licencia de Microsoft Office
obtenida a través de una asociacion con la UNIR. Por otro lado, el software de Tableau Desktop
tiene un coste anual de 840 USD ($), utilizado Unicamente durante el Gltimo mes de desarrollo.

El coste total asociado al software aparece descrito en la Tabla 4.

Software
Tiempo de
Concepto Cantidad | Precio | Dedicacién | depreciacidon | Coste imputable
Licencia Microsoft Office 1 0€E* 4 meses 36 meses 0€
Licencia Anaconda Navigator 1 0€ 4 meses 24 meses 0€
Acrobat Reader DC basico 1 0€ 4 meses 36 meses 0€
Tableau Desktop 1| $840 1 meses 12 meses 59 €
Coste Total 0€
* Licencia gratuita por asociacion a la UNIR

Tabla 4. Desglose de los costes totales asociados al software. (Elaboracion propia)

3.3.6.4. Costes de bibliografia y datos

Este componente hace referencia al coste incurrido por el acceso a la documentacién
necesaria para la realizacién del proyecto, asi como por el acceso y utilizacién de las fuentes
de datos. Toda la documentacidn, asi como los datos obtenidos son gratuitos y de libre

distribucién y uso, por lo que el coste nulo para esta categoria se refleja en la Tabla 5.
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Bibliografia y datos

Concepto Coste imputable
Bibliografia 0€
Set de datos Influenza Estacional 18/19 (OMS) 0€
Set de datos Influenza A HIN1 (OMS) 0€
Set de datos de COVID-19 (John Jopkins

University) 0€
Coste Total 0€

Tabla 5. Desglose de los costes totales asociados a bibliografia y datos. (Elaboracion propia)

3.3.6.5. Costes de suministros

En la Tabla 6 se muestra el coste imputable desglosado asociado a los suministros que se han
necesitado para este proyecto. Dado que los suministros se han utilizados para usos externos
a este proyecto, tan solo se ha incluido el coste asociado al periodo de uso exclusivo para el
desarrollo del trabajo. Los dos suministros principales son Internet y electricidad; cualquier

otro suministro se considera poco significativo frente a éstos, y se ha despreciado en el calculo.

Suministros
Concepto Consumo | N2 horas | Coste/unidad | Coste imputable
Electricidad 0,11 kW 260 h | 0,1284 €/kWh 4 €
Conexion a internet POST Luxembourg | 4 meses | 65 h/mes 51,99 €/mes 19 €
Coste Total 22 €

Tabla 6. Desglose de los costes totales asociados a los suministros. (Elaboracion propia)

3.3.6.6. Coste total del proyecto

Agregando todas las fuente de coste, se obtiene un coste total para el proyecto de 4.092¢€,

reflejado en la Tabla 7.

Coste Total
Concepto Coste imputable
Recursos humanos 3.900 €
Hardware 67 €
Software 59 €
Bibliografia y datos 0€
Suministros 67 €
Coste Total 4.092 €

Tabla 7. Desglose de los costes totales asociados al proyecto. (Elaboracion propia)
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3.3.6.7. Ingresos esperados y retorno a la inversion

Dado el bajo presupuesto asignado a este proyecto, cuya mayor fuente de gasto puede
atribuirse a los recursos humanos, no es necesario que se perciban ingresos importantes para
retornar la inversion. Cabe destacar que la pandemia de COVID-19 ha supuesto un auténtico
reto para la sociedad y que existen multiples iniciativas para paliar sus efectos ofrecidas de

manera voluntaria y sin esperar remuneracién.

Sin embargo, para cubrir los gastos de desarrollo, se han realizado gran nimero de inversiones
en investigaciones relacionadas con la epidemia. Al tratarse de un trabajo fin de master, se va
a considerar los ingresos percibidos por una beca de investigacion sencilla. Se asumen unos
ingresos mensuales de 900 euros, con una inversion inicial de 1000 euros, como se describe

en la Tabla 8.

Ingresos
Concepto Ingreso mensual | Meses | Coste imputable
Analista titulado 900 €/mes | 4 meses 3.600 €
Inversidn inicial 1.000€
Coste Total 4.600 €

Tabla 8. Ingresos percibidos para el proyecto. (Elaboracion propia)

En este caso, los gastos son cubiertos por los ingresos, incluyendo la inversidn inicial, por lo

gue el retorno a la inversion seria inmediato.

3.3.7. Planificacién general

La prevision para el desarrollo de las fases del proyecto viene definida en el diagrama de la
Figura 3. Las fases descritas coinciden en gran medida con los pasos planteados en la
metodologia de la propuesta. Se ha decido utilizar una planificacién quincenal, dado que se

espera finalizar el primer producto funcional en un periodo de 4 meses.
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2021

D Nombre mar-2 | abril-1 abril-2 | mayo-1 \ mayo-2 \ junio-1 \ junio-2
Apli de técnicas Machine Learning para la prevision de las curvas de gios de COVID en Europa
T0 |Documentacion y recoleccion del estado del arte |
T0.1 | Documentacion basica

T011 | Concepcidn de la idea y busq de ‘ B B ] —
T0.1.2 | Recoleccion de material | i B B ‘ -
T0.2 | Recoleccian, documentacidn y estudio de técnicas yr de experin émi

TI1 | Estudios de las posibilidades y seleccion de curvas base

TI2 | Procesado, visualizacion y analisis de las curvas base, y seleccion final

T2 | Procesado de los datos

T211 | Generacion de funciones de transformacion de fechas

T212 | Generacion de funciones de transformacion logistica

T213 | Generacion de alogritmos de localizacidn del punto de madurez

T214 | Integracion del cédigo para transformaciones de los datos funcionales para EUS
122 | Impl ion practica del cadigo de proceso

7221 Desarrollo con un dnico pais

T222| Experimentacion con EUS

T2.3 | Pruebas de funcionamiento del conjunto integrado

T231/| Implementacion y experimentacion de algoritmos de learning con un tnico pais ]
T232| Experimentacion con el conjunto de EU5, y con todos los algoritmos seleccionados y curvas base

T31 | Utilizacion del algoritmo para todos los paises y modelos y extraccidn de

T3.2 | Evaluacion del los resultados y de la metodologia

T3.21| Evaluacion de los resultados de la prediccion de los diferentes modelos generados
T3.22 ion global de la gia frente al estado del arte

Figura 3. Cronograma de la planificacion del proyecto. (Elaboracion propia)
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4. Desarrollo de |la propuesta para el modelo de prevision de las

curvas de COVID-19

Esta capitulo plantea el detalle del desarrollo de la propuesta para la construccidon de modelos
de prevision de casos acumulados de COVID-19. La descripcidon de la contribucion se divide en
cinco partes claras y diferenciadas, que siguen de manera aproximada los pasos descritos para

el procedimiento planteado:

e Analisis preliminar de los datos: se corresponde con el paso 1 del procedimiento, y
tiene como objetivo presentar las fuentes de datos utilizadas, y sacar informacién
basica de ellas.

e Previsidon temporal preliminar y determinacién del punto de madurez de las curvas de
COVID-19: se corresponde con el paso 2 del procedimiento, y realiza las
transformaciones mas importante y aplicacion algoritmos de preparacion en los datos.

e Algoritmos de Machine Learning para la transformacién de la curva de referencia en
los datos conocidos de COVID-19: correspondiente con el paso 3, describe como se
realiza la aplicaciéon practica de las técnicas de machine learning elegidas, y se
describen las decision generales aplicadas a estas técnicas.

e Resultados y andlisis de los modelos obtenidos: equivalente a los pasos 4 y 5 del
procedimiento, presenta los resultados obtenidos con cada uno de los modelos
desarrollados y realiza una valoracion del modelo mds adecuado para cada pais, y una
valoracion global del método.

e Dashboard para visualizaciéon y analisis de resultados: se refiere el paso 6 del
procedimiento, y describe los elementos del dahsboard de visualizacion y la

informacién que proporciona al usuario.

4.1. Andlisis preliminar de los datos

Un analisis preliminar constituye una fase fundamental al iniciar un proyecto basado en datos.
Esta fase permite conocer su estructura y obtener las primeras visualizaciones, de manera que

se puedan sacar las primeras informaciones y conclusiones.
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4.1.1. Recoleccidn y analisis de los datos de COVID-19

La fuente de los datos de contagios de COVID-19 serd el “COVID-19 Data Repository by the

Center for Systems Science and Engineering (CSSE) at Johns Hopkins University” que se

actualiza en su perfil de Github (Dong, Du H, & Gardner). En el apartado Conclusiones sobre

el estado del arte, se propuso la utilizacion de esta fuente, ya que es la mas utilizada en todas

las investigaciones cientificas consultadas. Adicionalmente, la motivacion para la utilizacién

de dicha fuente de datos es la siguiente:

Los datos son coherentes, completos, y estan estructurados.

La recoleccidn y publicacidon se realiza por una institucién académica que los provee
de autoridad.

La actualizacién de los datos tiene una periodicidad diaria.

Tiene un acceso sencillo y gratuito.

Cumple con los requisitos para ser utilizados en la propuesta, disponiendo de datos de

todos los paises para los que se realizara el estudio.

El repositorio contiene los datos de contagios globales acumulados en el archivo en formato

csv “time_series_covid19_confirmed_global.csv”, estructurado con las siguientes columnas:

Province/State (Provincia/Estado): Contiene el estado o provincia en paises que
disponen de territorios lejanos la ubicacién del territorio principal. Para el territorio
principal, este campo esta vacio.

Country/Region (Pais/Region): Pais al que se refieren los datos. En el repositorio hay
informacién de 195 paises.

Lat: Latitud de la ubicacién del pais, o provincia/estado, si corresponde.

Long: Longitud de la ubicacién del pais, o provincia/estado, si corresponde.

Las columnas restantes contienen los datos para cada una de las columnas anteriores,
encabezadas la fecha que se corresponde con el dato. La serie temporal comienza el
22 de enero de 2020, y finaliza en la actualidad. En este caso, la mayor parte del analisis

se ha realizado con los datos que fechan hasta el 21 de junio de 2021.

Se utiliza la programacién del proyecto para realizar una fase inicial de analisis y

transformacién de la fuente de datos. En primer lugar, se ha eliminado la informacién que no

se corresponda con los paises de estudio y del territorio principal. Posteriormente, se ha
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transformado la informaciéon de manera que exista una columna con cada una de las fechas

del set, y una columna por pais con la incidencia acumulada de casos por fecha.

Una representaciéon de los datos recolectados a fecha de mayo de 2021, bajo este nuevo

formato, puede observarse en la Figura 4.
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Figura 4. Visualizacion preliminar de los datos de casos acumulados de COVID-19 a fecha de

15 de mayo de 2021. (Elaboracion propia)

De esta visualizacidn inicial se puede apreciar que los datos de practicamente todos los paises
siguen una tendencia ciclica, correspondiente con las olas de mayor incidencia. También se
podria anticipar que las curvas de UK y ES parecen tener un estado de madurez mayor, y que
previsiblemente la tendencia de contagios sea mas baja que en otro paises, especialmente FR.
Adicionalmente, se puede destacar que al tener UK una curva casi completa, nos avanza que
la forma final para la curva de contagios sigue una funcién sigmoide, en estado incompleto

para la mayor parte de paises.

4.1.2. Recoleccidn y andlisis de los datos de influenza estacional

Una de las comparaciones que mas se ha realizado desde el inicio de la pandemia, es la del
COVID-19 con la gripe estacional. La influenza estacional, o gripe estacional, también es
provocada por un virus y, desde el punto de vista del cuadro sintomatico, presenta sintomas
en cierta medida similares, como la tos, el malestar general, o la fiebre. Sin embargo, el interés

de la comparativa se fundamenta en que el virus que provoca la gripe es bien conocido por la
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comunidad cientifica y permite realizar previsiones acerca del evolucién de la epidemia de

COVID-19.

En este caso, se propone el uso de una curva de contagios conocida de la gripe estacional para
prevenir la futura incidencia del COVID-19. Existen varios motivos por los que esta enfermedad

se considera apropiada:

1. Tiene una alta contagiosidad con respecto a otras enfermedades, también por via
aérea a través de expulsion de virus durante la respiracion o el habla.

2. Tiene un impacto a nivel global.

Sin embargo, la primera limitacién con respecto a su uso es que, frente a la gripe comun, el
COVID-19 no se considera una enfermedad estacional que remite de manera natural con el
cambio de climay temperatura. La segunda limitacién observada, es que el COVID-19 presenta
un patrdén en olas que no se espera encontrar en los datos de gripe. Adicionalmente, el origen
de estas olas se puede ver influido por causas naturales, como mutaciones y nuevas variantes
del virus, o la accion humana, relajacion o endurecimiento de las medidas de contencidn, sin

poder separar facilmente cada componente.

Se procede a realizar un rapido analisis de los datos de gripe, para identificar qué afio puede
ser el mds adecuado para ser utilizado en el modelo. Los datos se obtienen de la pagina web
de la Organizacion Mundial de la Salud (WHO Global Influenza Surveillance and Response
System (GISRS), 2021), pudiendo acceder a los datos de incidencia semanales de multiples
paises desde el afio 1995. En este caso la frecuencia de los datos es semanal y, por tanto, se
decide extraer los datos de los paises europeos EU5 posteriores a 2010, y anteriores a 2020.
Se considera que los datos anteriores a 2010 no son comparables pues se deberd utilizar datos
de un periodo lo mas cercanos posible al actual, para poder capturar un estilo de vida, y nivel
de globalizacién similar al actual. Por otro lado, se descartan los datos del afio 2020 y 2021 ya
que, debido al surgimiento de la epidemia de COVID, la gripe estacional generé datos muy

bajos y controlados por las medidas de contencion.
El formato de los datos obtenidos es el siguiente:

e Country (Pais), Who Region (Region OMS), Influenza transmission zone (Region de

transmisién de la gripe): localizan geograficamente los datos.

33



Natalia Puente Carrefio
Aplicacion de Machine Learning para la prevision de las curvas de contagios de COVID-19 en Europa

e Year (Ano), Week (Semana), Start date (Fecha de inicio), End date (Fecha de
finalizacidn): localizan temporalmente los datos.

e Numero de espécimes: numero de espécimes recibidos y numero de espécimes
procesados

e Numero de virus de gripe A detectados por subtipo: A (H1), A (HIN1) pdm09, A (H3),
A (H5), A (sin subtupo), A (Total).

e Numero de virus de gripe B detectados por subtipo: B (linaje Yamagata), B (linaje
Victoria), B (linaje no determinado), B (Total).

e Numero total de positivos del virus de influenza estacional.

e Numero total de negativos del virus de influenza estacional.

e Tipo de brote.

Al realizar un representacion simple de los datos del nimero total de positivos de influenza

entre 2010 y 2020 por pais, se obtiene el grafico de la Figura 5.
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Figura 5. Numero total de positivos de influenza estacional semanales para EU5 desde el afio

2010 al afio 2019 segun los datos de la OMS. (Elaboracion propia)

Destacan los brotes del final de afio de 2014, 2017, y 2018, y en especial estos dos ultimos, ya
qgue tuvieron mayor impacto de manera generalizada en todos los paises. Para asegurar la
eleccién del pico de contagios, se incluye el grafico de la incidencia acumulada para los picos

de 2014 a 2019, asumiendo que un ciclo acaba y empieza el 1 de julio.
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Figura 6. Numero total de positivos de influenza estacional acumulados por ciclo anual para

EU5. (Elaboracion propia)

Observando la Figura 6, se observa que los datos de finales 2018 presentan una
representacion mas parecida a la que muestran los datos de COVID-19 de la Figura 4, siendo
ademads los datos del segundo afio con un numero de contagios acumulados de la década
pasada. También se considera un punto a favor, que la muestra seleccionada es la mas
reciente de todas las que se ha recolectado, de manera que se puedan maximizar la similitud

de variables ocultas relacionadas con las costumbres contempordneas de cada pais

Para la utilizacion de los datos en el modelo, se almacenan en un archivo csv la fecha de inicio
del periodo semanal, y una columna por pais que contenga la incidencia acumulada, desde el

1 julio de 2018 hasta el 1 de julio de 2019.

4.1.3. Recoleccion y andlisis de los datos de la influenza H1IN1 de 2009: Gripe A

El subtipo HIN1 es el provocante de grandes pandemias mundiales, la mas destacable, la
pandemia de influenza de 1918, para la cual estimaciones recientes sugieren que provocdo
entre 50 y 100 millones de muertos en todo el mundo (Spreeuwenberg, Kroneman, & Paget,
2018). Esta epidemia se expandid rapidamente durante los afios 1918 y 1920, con tres grandes

olas de mortalidad, provocando sintomatologia que principalmente generaban fiebre y
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afectaban a las vias respiratorias. Sin embargo, aunque ésta se considere la mayor epidemia

del siglo pasado, presenta diversos problemas a la hora de ser utilizada para el modelo:

1. No se ha encontrado una fuente de datos clara que recoja los datos de contagios debidos
al subtipo de influenza HIN1 durante el periodo de 1918 a 1920.

2. Existen estimaciones acerca de la curva de mortalidad causada por el virus de influenza
de 1918, como la que realiza Ansart y otros (2009). Sin embargo, aunque los estudios son
publicos, no se ha localizado una fuente de datos que refleje la linea temporal de los
resultados obtenidos en dichos estudios. Adicionalmente, de utilizar estos datos se
requeriria asumir que la curva de contagios es similar en forma a la curva de mortalidad.

3. Estas estimaciones tienen una variabilidad muy alta dependiendo del estudio que se
observe, por lo que de tomar una fuente no se podrian considerar datos de gran exactitud.

4. Los patrones estimados para las muertes por la influenza de 1918 muestran 3 olas mucho
mas diferenciadas que las que se estan observando par los casos de COVID-19. Este patrén

por olas podria alterar la previsién final provocando un resultado erréneo.

Sin embargo, el subtipo HIN1 provocd otra pandemia global mucho mas reciente: la pandemia
de Gripe A. La pandemia de gripe A se expandid durante la segunda parte del ano 2009 y
principios de 2010 a nivel global. Esta pandemia no tuvo un impacto comparable con la de la
COVID-19, ya que tuvo una mortalidad baja (entre 150 y 575 mil victimas) cuando las
estimaciones apuntan a que el contagio se produjo entre el 11 y el 21% de la poblacién

mundial. (Dawood, y otros, 2012)

La recoleccidon de datos de esta pandemia se ha realizado nuevamente en el portal de datos
de la OMS, filtrando para este caso el brote de 2019, y Unicamente aquellos casos identificados
con el subtipo de influenza HIN1pdmO09. La representacion de dichos datos puede consultarse

en la Figura 7 y la Figura 8.
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Figura 7. Numero total de positivos de influenza A (HIN1pdmQ09) semanales por ciclo anual

para EU5. (Elaboracidn propia)
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Figura 8. Numero total de positivos de influenza A (HIN1pdmQ09) acumulados por ciclo anual

para EUS. (Elaboracion propia)

Al igual que se ha realizado para los datos de influenza estacional, se han almacenado en un
csv los datos de la incidencia acumulada por pais y se ha agregado una columna adicional que
contenga los datos de la fecha inicial de la semana a la que se refieren. Adicionalmente, se ha

decidido eliminar los datos anteriores al 27 de julio de 2009, ya que el escalén que puede
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observarse al inicio de la grafica de la Figura 8 no tiene gran impacto en la estimacién de la
parte final de la gréfica, pero puede perjudicar el andlisis y alterar los resultados en ciertas

transformaciones de los datos.

Se destaca en la Figura 8 la pequefia magnitud de las curvas de Reino Unido y Alemania, no
llegando a superar los 5000 casos. En estos casos las perturbaciones aleatorias representan
un componente mucho mayor, considerando la magnitud de la muestra, y se prevén
dificultades al utilizar estar curvas como base para el aprendizaje utilizando el procedimiento

que se propone en el presente trabajo.

4.1.4. Transformacién de los datos tipo fecha en “Microsoft Excel date serial numbers”

Uno de los problemas fundamentales de la utilizacién de técnicas de andlisis de datos, y
algoritmos matematicos en series temporales, es la interpretacién del eje temporal. En
muchos casos, los datos introducidos con formato de fecha no son compatibles con muchas
de las funciones existentes y que desean utilizarse para la construcciéon del modelo. Por este
motivo, se desea utilizar una transformacion del dato de fecha a un formato numero, que

crezca a un ritmo unitario.

Se concluyé que la equivalencia que realiza el software de Microsoft Excel para la
interpretacion de los datos de fechas podria ser adecuado para el caso. Microsoft Excel utiliza
el nimero 1 para el 1 de enero de 1900, y asigna en sentido creciente el siguiente nimero en
la serie, a la siguiente fecha. De esta manera al 2 de enero de 1900 le corresponde el nUmero
2,y al 1 de mayo de 2021 le corresponderia el nimero 44317. A este niumero de ahora en

adelante se le denominard Excel date serial number (EDSN).

Por tanto, se ha desarrollado una pareja de funciones capaz de realizar las transformaciones:
excel_date convierte una fecha en EDSN utilizando la ecuacion (1), y inv_excel_date convierte

un ESDN en una fecha con la ecuacion (2).

excel date serial number = (fecha — (1989/12/30)) gias (1)

fecha = (1989/12/30) + (excel date serial number) giqs (2)
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Se utiliza esta conversion para incluir en cada conjunto de datos una columna adicional una
columna adicional con el ESDN equivalente a los datos de la columna que contiene la linea

temporal. De esta manera, dependiendo del caso, podria utilizarse un formato otro.

4.2. Prevision temporal preliminar y determinacion del punto de madurez de las

curvas de COVID-19

Uno de los elementos clave del procedimiento para el desarrollo del modelo, es la localizacién
de punto de madurez de las curvas de COVID-19 con respecto a su equivalente en las curvas
de referencia utilizadas, en este caso, la curva de casos de influenza A y de influenza estacional
para el brote de 2018-19. Tras el analisis preliminar del apartado anterior, se observé que
todas la curvas de infeccion acumulada tenian una forma que podria relacionarse con la de
una curva logistica con un periodo de crecimiento exponencial, seguida de un periodo de
decrecimiento exponencial. Con esta observacion, se decide utilizar la transformacion de las
diferentes curvas de contagios, tanto de COVID-19 como de otros brotes de referencia, en una
curva logistica de ecuacion conocida, para realizar una equivalencia comparable entre ambas
curvas y asi obtener el denominado punto de madurez de la curva de COVID-19 sobre la curva

de referencia.

Se define la funcién logistica con la ecuacién (3), de manera que estara definida con la
determinacién del valor de los parametros c, a y b, y considerando t la variable independiente

temporal.

c
1+a-e bt

(3)

eq_logistica =

Estos parametros a, b y c se calculan utilizando la funcién curve_fit de scipy. Esta funcidn
permite utiliza métodos de reducciéon de minimos cuadrados no lineares para encontrar un
ajuste para una funcién f, a partir de un conjunto de datos. En este caso, la funcién f es la
ecuacién (3) y el conjunto de datos sera en cada caso los datos de contagios acumulados,
frente al ESDN. Cabe destacar que se ha ajustado el ESDN de manera que en todos los casos
la serie empiece en 0, ya que al utilizar el ESDN directamente, la variabilidad en los datos
temporales resultaba insignificante frente a su mddulo, y por tanto la funcién no lograba

generar una equivalencia con éxito.
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Si cogiéramos como ejemplo, el caso de Espaia (ES), y aplicamos el algoritmo, las ecuaciones

de las tres curvas de contagios serian las siguientes:

eq—loglstwaSeasonalFlul&ES =

eq_logisticayn1pamoo,es =

eq_logisticacoyip-195s =

3957342,634
1+ 291,884 - ¢—0,0169494-t

17248.685
1+ 68674803,039 - ¢—0,0833047:¢

8397.025
1+ 4239,203 - g~0.0848251¢

Este ajuste puede observarse en la Figura 9 en la que se puede comparar la progresion de los

casos reales en la linea de puntos azul, frente al modelo de aproximacion a una curva logistica

de la linea roja. En el caso de los datos de COVID-19, la funcién ha relacionado la curva

incompleta de casos, con la primera parte de la curva logistica, permitiendo asi estimar de

manera preliminar el final de la curva.
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Figura 9. Comparativa de las curvas reales de contagios de ES a la aproximacion por medio

de una funcion logistica. (Elaboracion propia)
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De esta manera se puede proporcionar la misma estimacion para el resto de los paises

europeos (EU5), cuyos resultados son los mostrados en la Figura 10.
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Figura 10. Prevision preliminar de los casos de COVID19 para EU5 basada en la aproximacion

a una curva logistica. (Elaboracion propia)

Sin embargo, aunque esta representacién constituye una prediccion preliminar, existen
diversos motivos por los que el desarrollo de un modelo mas elaborado es necesario. El motivo
principal, es que la presente previsién estd basada en la suposicion de que las curvas de
COVID-19 presentan una forma sigmoide perfecta, asumiendo también la antisimetria entre

la parte de crecimiento y decrecimiento exponencial de una curva logistica. Seria mucho mas
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adecuado continuar con el procedimiento planteado inicialmente para el proyecto, y utilizar

la evolucion de la forma de una curva de contagios real para realizar la prevision.

4.2.1. Ajuste manual de las curvas influenza A de Reino Unido, Alemania e Italia.

Una vez, evaluado el procedimiento para todos los paises, se comprueba que el método para
las transformacién no es compatible con las curvas de Influenza A HIN1 para Alemania y Reino
Unido. Ya se predijo en el apartado Recoleccion y andlisis de los datos de la influenza HIN1 de
2009: Gripe A que, debido a los datos bajos de las muestras, es posible que no se pudieran
utilizar en la metodologia. En los datos de Italia encuentra el mismo problema, no porque los
datos sean muy bajos, si no por el escalén en los contagios en el mes de julio de 2009. Como
se observa en la Figura 11, el resultado el ajuste de la curva a la funcién logistica no se
aproxima a la curva real de los datos, por lo que no se recomienda su utilizacién con el proceso
propuesto en este documento. De utilizarse, se podria situar erroneamente el punto de

madurez de la curva, y asi obtener un resultado final con una tendencia errénea.
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Figura 11. Ajuste logistico automdtico obtenido para los datos de HIN1 de UK, DE, y IT.

(Elaboracidn propia)

No obstante, se ha ajustado manualmente las curvas de HIN1 de estos 3 paises, intentando
priorizar un ajuste mas acertado para el final de la curva. De esta manera, en lugar de utilizar
el ajuste automatico de la curva, los parametros de estas curvas serdn fijos y determinados de
manera iterativa, hasta lograr la mejor aproximacion. En la X se muestra el resultado de este

ajuste manual.
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Figura 12. Ajuste logistico manual para los datos de HIN1 de UK, DE, y IT. (Elaboracion
propia)

Los parametros resultantes de todas las curvas base ajustadas pueden consultarse en la Tabla

9y la Tabla 10. Los parametros de la curva de COVID-19 son dependientes de su avance.

UK DE FR IT ES
a 280481 16532857 1886232227 70104273 68674699
b 0,058 0,071 0,097 0,081 0,083
c 36207,681 1189,739 25359,494 6357,16 17248,684

Tabla 9. Parémetros del ajuste logistico de las curvas de influenza estacional de 2018/19.

(Elaboracion propia)

UK* DE* FR IT* ES
a 357,809 36315,502 17756,738 128027,453 4239,208
b 0,07 0,1 0,084 0,12 0,085
c 3192 1800 23866,007 9452 8397,025
*Ajuste manual

Tabla 10. Parametros del ajuste logistico de las curvas de Influenza A HIN1. (Elaboracion

propia)

4.2.2. Localizacién del punto de madurez de las curvas y ajuste de la escala temporal

La representacion de las curvas mediante el modelo logistico nos permite obtener ecuaciones
definidas. Estas ecuaciones serdn utilizadas en esta seccién para localizar el punto de madurez
de las curvas. El modelo logistico que matematicamente se representa con la ecuacion (3),
tiene una representacion grafica que viene reflejado en la Figura 13, donde se pueden apreciar

los ejes de las asintotas y el punto de inflexiéon central. La Figura 13 proviene de una la
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explicacion que Espina Marconi realiza del modelo logistico en la Serie de estudios econdmicos

(1984), que ha sido alterada para coincidir su nomenclatura con la de la ecuacién (3).

l+b

Figura 13. Representacion grdfica del modelo logistico. (Espina Marconi, 1984) (Imagen

alterada)

Se parte de que para la curva 1y la curva 2 tienen las siguiente ecuaciones:

1

(t) = —2
+a,-e"bit’ Y2l =7

t) = —
yl( ) 1 + az . e_bz.t

Tpm se corresponde con la fecha del ultimo dato de COVID, y permitiria obtener asi el valor

de casos para esa fecha seguin el modelo logistico.

C1
1 = b

Equiparando ambos modelos logisticos segun la Figura 13 se obtiene la siguiente igualdad:

C1 — Yitpm _ C2 — Y2,tpm
1 C2

L —= c— =

1 2 2 2

C2
c;— (¢ — YVitpm) C_ = Yo,tpm
1

Finalmente, con la ecuacién (3) se obtiene la fecha del punto de madurez de la curva 1 sobre

la curva 2.
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Cy _ i
_ In ((J’z(t) 1) az)
tpmz - _bz

(4)

Al implementar este razona en el software y aplicarla a la curva de Espafia, resulta en que el
dia 2021-05-23, seria el equivalente 2009-12-02 para los datos de la curva de influenza
HIN1pdmO09, y equivalente al 2019-02-27 en la curva de gripe estacional de 2018. Si se
observa nuevamente la Figura 9, este resultado graficamente demostraria la equivalencia
entre los datos contagios acumulados de COVID-19, y los datos recogidos para el gripe A hasta

el 2 de diciembre de 2009, o los datos de gripe estacional hasta el 17 de febrero de 2019.

De manera analoga se va a acotar el punto inicial equivalente en los datos de la curva de
referencia, utilizando el primer dato que registrado para la curva de COVID-19 que data del 22
de enero de 2021. Utilizando la misma metodologia para el caso de Espafia, se concluye que
este punto es equivalente a la fecha de 2009-08-27 para los datos de influenza HIN1, y a la de

2018-11-20 para los datos de gripe estacional.

Se decide utilizar la metodologia para aplicar una transformacién a las curvas de referencia y
lograr obtener asi una curva que coincida en la escala temporal con los datos de COVID-19.
Esta transformacidon permitird utilizar para todos los datos de contagio la misma escala
temporal y asi reducir el problema en una dimensién, de manera que los algoritmos que se
utilicen para encontrar la transformacién de una curva en otra solo deban tener en cuenta los

datos de contagios.

Los paso a seguir para obtener el set de datos transformado son los siguientes: para cada
punto temporal en la escala de datos de COVID-19 se obtiene la fecha equivalente en las
curvas de referencia. Este dato nos permite asignar valores de la curva de referencia a la escala
temporal de la curva de COVID-19. Sin embargo, las fechas obtenidas pueden encontrarse
dentro de un intervalo, por lo que se ha decido aplicar una interpolacién lineal entre los
valores en los extremos del intervalo, para localizar el valor del punto intermedio. Al realizar
esta Ultima etapa se incurre en una nueva aproximacién que conlleva un error, sin embargo,
globalmente considera que de esta manera se genera un error mas pequefio que usar el valor

de la ecuacion logistica equivalente.
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Se puede observar en la Figura 14 la evaluacion el método descrito anteriormente aplicada al
pais modelo. Se comprueba que la transformacién se ha efectuado correctamente con un

resultado practicamente idéntico al original
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Figura 14. Comparativa de las curvas de referencia tras la transformacion de su escala

temporal y las curvas originales en el periodo equivalente. (Elaboracion propia)

Finalmente se realiza una etapa final en el procesado de las muestras: el escalado. La magnitud
de los datos de COVID-19 es mucho mayor que la magnitud de cualquiera de las curvas
utilizadas como base, por lo que un escalado evita que el algoritmo tenga que estimar el salto
de magnitud entre la entrada y la salida del modelo, con su consecuente error. Por lo general,
el escalado es considerado un ejercicio de buenas prdcticas en el aprendizaje de series con
algoritmos de regresidn. En este caso, se ha realizado un escalado sencillo, definido en la

ecuacion (5).

Xmax,COVID — 4Amin,COVID

(5)

Coefescalado =
Xmax,base - Xmin,base
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El coeficiente se multiplicard por los datos de entrenamiento antes de ser utilizados por el
algoritmo, pero también a los datos que alimentaran al modelo construido para obtener la

prediccion.

4.3. Algoritmos de Machine Learning para la transformacion de la curva de

referencia en los datos conocidos de COVID-19

Tras la preparacion descrita en los apartados anteriores, se puede iniciar el estudio de
predicciones utilizando algoritmos de Machine Learning. En este caso, se desea utilizar
algoritmos de la rama de la regresidon ya que, dentro del aprendizaje supervisado, estos
algoritmos permiten predecir una salida a partir de una entrada determinada. Para este caso,
la entrada seria la curva base, y la salida la curva de COVID-19. Se probaran en este estudio
aquellos algoritmos que mejor comportamiento muestran en la documentacion referenciada
en capitulo Contexto y estado del arte: el algoritmo Long-Short-Term-Memory (LSTM), Linear
Regression (LR), Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO). Se decide utilizar
estos algoritmos por dos motivos principales: en primer lugar, han probado tener buen
resultado en la prediccion de curvas epidemioldgicas demostrandose en los resultados de
dichos experimentos; en segundo lugar, la comparativa con estos experimentos para la
validacién del procedimiento es mds justa si se utilizan algoritmos similares. No obstante, en
el apartado 5.1 Trabajos Futuros se propone la aplicacion de algoritmos alternativos utilizando

el mismo procedimiento para evaluar si se pueden obtener mejores predicciones.

El objetivo en este capitulo es aplicar cada uno de estos algoritmos a una combinacion de
datos COVID-H1IN1 y COVID-Influenza Estacional, para encontrar el modelo que mejor refleja
la transformacién entre los datos de una curva base y la curva del COVID-19. También se
evaluarad la calidad de la prediccién durante un periodo de prueba de 10 dias. En ambos casos,
se utilizara la raiz del error cuadratico medio (RMSE) como indicador de calidad del modelo,
tras observar que esta métrica es altamente utilizada en los estudios recolectados para el
estado del arte. Adicionalmente, el RMSE es una métrica que permite cuantificar el error sin
cancelaciones entre desviaciones positivas y negativas, por lo que resulta fiable para la

comparacion de predicciones y ajustes.
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El procedimiento seguido para el entrenamiento y prediccidn aplicado a todos los algoritmos

y curvas base es el siguiente:

1. Declaracién y configuracion del modelo, que deberd ser uno diferente para cada
algoritmo y curva base de datos de influenza estacional o influenza HIN1.

2. Procesamiento de los datos hasta el punto de madurez de COVID-19 y curva base para
su utilizacion.

3. Entrenamiento del modelo y sus parametros internos utilizando como entrada los
datos de la curva base anteriores al punto de madurez e introduciendo como salida
esperada los datos de la curva de COVID-19.

4. Procesamiento de los datos posteriores al punto de madurez de la curva base.

5. Prediccion de los datos futuros de COVID-19 alimentando el modelo entrenado con los
datos de la curva base posteriores al punto de madurez.

6. Obtener la métrica de analisis RSME del modelo final ajustado comparando la salida

del modelo con los datos reales de COVID-19

Se describird a continuacién los detalles de la aplicaciéon de este proceso a cada uno de los

algoritmos utilizados.

4.3.1. Ajuste con el algoritmo Long-Short-Term Memory (LSTM)

Este algoritmo es el que mejores resultados mostrd en el experimento de Tian, Luthra, &
Zhang (2020). Para aplicar el siguiente algoritmo, se utiliza la libreria Keras de Python, y en
particular que se utilizara el algoritmo LSTM Sequential. Todos los modelos LSTM propuestos
para el ejercicio contienen una Unica variable, pues es uno de los primeros parametros a
configurar en el algoritmo LSTM: el nimero de variables (number of features), en este caso 1.
Por otro lado, tradicionalmente este tipo de algoritmos son utilizados en ejercicios de
regresion en los que se utilizan los datos pasado para predecir el futuro, que es precisamente
el modo de funcionamiento de los modelos descritos en el estado del arte. En estos casos, la
variable de entrada al modelo se replica en conjuntos desfasados, de manera que el modelo
aprenda sobre la evolucidn de la salida para cada uno de los saltos en la variable de entrada o
time steps. Para este caso, en el que se quiere transformar la curva base en la curva de COVID,

el nimero de time steps es 1 para usar el algoritmo. El tercer parametro es el nimero de
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muestras que nuevamente, es solo 1. La entrada deberd ser tridimensional, aunque solo

contenga informacion una de las dimensiones.

EN la prueba inicial se utiliza la siguiente configuracidn para un LSTM sencillo o Vanilla. Este
modelo utiliza apenas una capa oculta y una capa de salida para proporcionar una prediccion.

El ajuste del modelo se realiza utilizando el error cuadratico medio.

Se decide probar si el resultado mejora utilizando una variacién del algoritmo LSTM. El
algoritmo LSTM bidireccional permite que el modelo aprenda la secuencia hacia delante
(forward) y hacia atras (backwards), y concatene ambas representaciones. Con respecto a la

configuracidn, se utilizara la misma que se propuso para el modelo LSTM basico.
4.3.2. Ajuste con el algoritmo Linear Regression (LR)

Los mejores resultados para el experimento de Rustam, y otros (2020) se obtuvieron con un
modelo de regresidn lineal. Para el procesamiento de los datos de COVID-19 con el algoritmo
LR se utilizara la libreria de Python sklearn, importando los métodos de LinearRegression. La
configuracion de este algoritmo es la mas sencilla, pues apenas consta de pardmetros; tan
solo se deberd introducir los datos de entrada de la curva base y de la curva de COVID-19 para
el periodo conocido. EI modelo se encargara de encontrar la relacion entre ambas curvas

asumiendo que se sigue una ecuacioén lineal.

4.3.3. Ajuste con el algoritmo Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO)

Es otro de los algoritmos que mostré un resultado favorable en el andlisis de Rustam, y otros
(2020). Para la implementacion de este algoritmo se utiliza nuevamente la libreria sklearn, y
en particular los métodos de LassoCV. En este método, su pardmtro principal es a (alpha). Este
parametro determina el balance entre la minimizacién de la suma de cuadrados de los
residuos y la minimizacién de la suma de los coeficientes de la regresién. El funcionamiento
consistiria en excluir variables para mejorar la precision de la estimacion, y mas variables seran
excluidas con un valor a mas alto. Se decide utilizar la versién LassoCV en lugar de Lasso, para
que el algoritmo encuentre el mejor ajuste de a. La configuracién adicional es muy sencilla:
tal y como se realiza en el resto de los algoritmos, se introducen los datos conocidos de COVID-

19 junto con los datos de la curva base para encontrar la transformacion.
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4.4. Resultadosy analisis de los modelos obtenidos

Este apartad refleja los resultados de la experimentacidn entre las diversas fuentes de datos,
algoritmos, y paises a los que seran aplicados. En total, para cada pais existe un total de 8
combinaciones, 2 curvas base como entrada aplicadas a 8 algoritmos de Machine Learning
diferentes. El objetivo principal de esta tarea es determinar qué modelo funciona mejor para
cada pais y sacar conclusiones de la exactitud obtenida. Tras el entrenamiento de cada uno de
los modelos con los datos anteriores al punto de madurez, se han introducido los datos de
curva base posteriores al punto de madurez para predecir el comportamiento futuro del
COVID-19. Dado que las curvas de COVID-19 de UK y de ES tienen una gran madurez,
acercandose a una estabilidad en los contagios acumulados, se ha decido utilizar los datos
hasta el 23 de abril de 2021, de manera que se pueda probar el procedimiento con una curva
de la epidemia mads incompleta. Para el resto de los paises se ha usado el conjunto de datos

de COVID-19 completos, con fechas de 21 de junio de 2021.
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Figura 15. Prediccidn de la incidencia acumulada de COVID-19 para UK a partir del 23 de abril

de 2021 para cada modelo estudiado. (Elaboracion propia)
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Figura 16. Prediccidn de la incidencia acumulada de COVID-19 para DE a partir del 21 de

junio de 2021 para cada modelo estudiado. (Elaboracion propia)

6000000

5000000

4000000

3000000

2000000

1000000

0

== COVID data
== H1N1 prediction
== 5118 prediction

FR-LSTM Vanilla

$

N a
'L“'Q 'L‘"Q
&

N
S
ad 2
J b
+ £

s

6000000

5000000

4000000

3000000

2000000

1000000

== COVID data
== HiN1 prediction
a= 5118 prediction

FR-LASSO

A
) 1)
n! o o
¥ ¥ 4

Date

-

S & &
a7 a4’
-@

A

== COVID data

6000000 { ™= H1N1 prediction —
== 5118 prediction

5000000 1

4000000 4

3000000

2000000 4

1000000 4
°1 FR-LSTM Bidir.
T T ; . i ; :
53\ _6\ p\ §\ 9‘» ,b" ‘t:‘\ p"
F & @ P P P P P
A A A A N A .
== COVID data

6000000 4 == H1N1 prediction —
e 5118 prediction

5000000 4

4000000

3000000

2000000 4

1000000 4
o FR-LR
T - . ‘ ‘ I
PO I g R
A o o a ¥ AV o &
L A G A A A

Date

Figura 17. Prediccion de la incidencia acumulada de COVID-19 para FR a partir del 21 de junio

de 2021 para cada modelo estudiado. (Elaboracion propia)
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Figura 18. Prediccion de la incidencia acumulada de COVID-19 para IT a partir del 21 de junio
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Figura 19. Prediccion de la incidencia acumulada de COVID-19 para ES a partir del 23 de abril

de 2021 para cada modelo estudiado. (Elaboracion propia)
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4.4.1. Analisis de la exactitud de la predicciéon

Como se indica en el apartado anterior, la métrica utilizada en estas pruebas es el RMSE. En
este caso se compara el error entre los datos originales de COVID-19 que se han reservado
para la evaluacién y los datos predichos obtenidos en la salida de cada modelo para este
mismo periodo. Para realizar este analisis, se ha decidido utilizar el set desde el inicio de los
datos (22 de enero de 2020) hasta 10 dias antes del final de la muestra (10 dias antes del 21
de junio de 2021), dejando esos 10 dias restantes para evaluar la precision de la prediccidn
del modelo. En el caso de UKy ES cuyas curvas se han tomado hasta el 22 de abril de 2021, el
entrenamiento realizara con los datos hasta el 22 de abril, y se evaluara el periodo entre el 22
de abril y el 21 de junio. Ya que, como se indica mas adelante, el analisis no es comparable
entre diferentes paises y tampoco es el objetivo para este caso. Los resultados obtenidos para

el RMSE de la prediccién de los modelo descritos anteriormente se pueden consultar en la

Tabla 11.
ML Algorithm
Country Curve LSTM Vanilla LSTM Bidirectional = LASSO LR
UK HIN1pdmO09 675.496 652.454 209.359 217.826
SI18 320.053 320.727 279.509 282.855
DE HIN1pdmO09 1.018.953 1.022.270 399.376 439.531
SI18 297.000 296.559 275.109 298.603
FR HIN1pdmO09 578.314 602.038 589.305 663.538
SI118 879.071 900.042 888.530 957.258
IT HIN1pdmO09 468.120 488.513 118.962 200.902
SI18 337.593 330.836 316.110 319.314
ES HIN1pdmO09 203.199 209.012 202.394 204.883
SI18 377.160 387.557 343.767 346.523

Train set: (UK, ES): 2020-01-22 - 2021-04-22; (DE, FR, IT): 2020-01-22 - 2021-06-11
Validation set: (UK, ES): 2021-04-23 - 2021-06-21; (DE, FR, IT): 2021-06-12 - 2021-06-21

Best result per country/curve in green, worst result in red

Tabla 11. RSME de la prediccion de cada modelo en el periodo de evaluacion. (Elaboracion
propia)

Estos datos, pueden representarse graficamente en la Figura 20 para facilitar el andlisis.
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Figura 20. RSME de la prediccion de cada modelo en el periodo de evaluacion. (Elaboracion

propia)

4.4.2. Analisis del ajuste del modelo

Este procedimiento busca obtener una prediccién a largo plazo, bajo la suposicién de que el
comportamiento de las curvas de COVID-19 se asemeja al de pandemias anteriores. En este
caso el ajuste se ha evaluado para el periodo completo: del 22 de abril de 2020, al 21 de junio
para DE, FR e IT, y al 23 de abril para UK y ES. Frente al analisis anterior que permite evaluar a
precision a corto plazo, esta prueba permite asegurar la fiabilidad del resultado a largo plazo,
asegurando la efectividad de la transformacién las curvas base y la curva de COVID-19 al
construir el modelo. Para ello se han introducido los datos de la curva base al modelo para el
periodo completo, y se ha calculado el error entre la curva predicha y la de los datos de COVID-

19 reales. Los resultados del RMSE para este analisis vienen reflejado en la Tabla 12.
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Country Curve ML Algorithm
LSTM Vanilla  LSTM Bidirectional LASSO LR
UK H1IN1pdmO09 679.102 679.337 137.509 137.445
SI18 134.956 134,951 114.317 114.306
DE HIN1pdmO09 775.935 775.871 112.837 112.701
SI18 91.702 91.729 91.704 91.656
FR HIN1pdmO09 245.020 245.033 233.184 232.613
SI18 227.799 227.783 217.548 217.015
IT HIN1pdmO09 95.513 95.597 97.236 95.022
SI118 102.365 102.361 98.477 98.468
ES H1IN1pdmO09 106.222 106.205 105.974 105.968
SI18 105.643 105.626 100.963 100.957

Best result per country/curve in green, worst result in red

Tabla 12. RSME del ajuste de cada modelo en el periodo completo. (Elaboracion propia)

Nuevamente, se incluye una representacion grafica de los datos, para facilitar su comprension,

en la Figura 21.
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Figura 21. RSME del ajuste de cada modelo en el periodo completo. (Elaboracion propia)
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Se observa un ajuste muy malo para los modelos que utilizan los algoritmos LSTM en los datos

Influenza A (HIN1) en UK y DE. Una segunda vista que permite ajustar el eje a la magnitud del

resto de los datos se puede observar en la Figura 22.
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Figura 22. Vista del eje ajustado para el RMSE de la prediccion de cada modelo tras la etapa

de experimentacion. (Elaboracion propia)

En este analisis como en el anterior, cabe destacar que la métrica de RMSE no es comparable
entre diferentes paises, pues el error sera mayor en paises que tengan valores de contagios
acumulados mas altos. En caso de querer comparar el grado de similitud del modelo y la
realidad, se recomienda obtener una métrica de error porcentual o utilizar otro tipo de
métricas de ajuste como R2. Sin embargo, para este caso no se estima necesario, ya que se
desea obtener el mejor ajuste para cada pais, y por tanto realizar las comparaciones entre

modelos aplicados a los datos de cada pais.

4.4.3. Conclusiones globales

En un andlisis global de los datos, al analizar la Tabla 11 y la Figura 20 se observa que la
prediccidn a corto plazo tiene un comportamiento mas auténtico para los modelos que se han
desarrollado con LASSO. La excepcion se encuentra en los modelos de FR donde las mejores
predicciones se realizan con los modelos LSTM Vanilla, y los modelos LASSO quedan en
segundo lugar. Desde el punto de vista de las curvas base utilizadas, las curvas que utilizan los
datos de la Influenza A de 2009 (H1IN1pdmQ9) suelen cometer errores menores en la

prediccion a corto plazo, con respecto a las curvas de influenza estacional del afio 18/19 (S118).
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Existen tres excepciones importantes, que se corresponden con los modelos LSTM de curva
HIN1 pdm09 en UK, DE, IT. Se trata precisamente de los paises en los que se ha tenido que

realizar un ajuste logistico manual.

Desde el punto de vista del ajuste, en la Tabla 12 y la Figura 21 se observa un ajuste
ligeramente mejor en los modelos que utilizan los datos de influenza estacional, siendo
especialmente notable para UKy DE. Generalmente, el ajuste es mejor para aquellos modelos
que usan curvas base con mas datos: en la Figura 8 se observa que UKy DE tuvieron una curva
de contagios mucho mas pequeiia que el resto de los paises durante la epidemia de HIN1 de
2009, y por otro lado la incidencia acumulada de la curva de influenza estacional de 2018/19
es mayor que la incidencia acumulada de la curva de influenza A de 2009, comparando con la

Figura 6.

Desde el punto de vista de los algoritmos usados para entrenar el modelo, existen diferencias
menos notables, a excepcidon del uso de algoritmos LSTM en las curvas de HIN1 de UK y DE.
Sin embargo, analizando el etiquetado del mejor y peor resultado de RSME por pais y curva
base en la Tabla 12, se observa que el algoritmo Linear Regression (LR) tiene el mejor resultado
en todos los casos. Por otro lado, el peor resultado se observa para los modelos que usan
LSTM, y en especial el LSTM basico o Vanilla. Aunque la diferencia entre modelos es minima
en los datos de IT y ES con la curva de influenza A, y los de UK con la curva de influenza

estacional.

4.4.4. Recomendacion por pais del modelo a utilizar

De acuerdo con los resultados obtenidos se elaboran recomendaciones de uso de cada
modelo. Se busca una concordancia en los resultados de ambos andlisis, no obstante, en caso
de conflicto entre directrices claramente contradictorias, se priorizard un modelo con un
ajuste adecuado, pues a largo plazo el error en el ajuste puede acumular mayor error en la
precision de la prediccion que el observado en el corto plazo. Con estas consideraciones, las

recomendaciones para cada pais son las siguientes:

e Reino Unido (UK): En este caso se deberian descartar definitivamente el resultado de

los modelos LSTM-H1N1. La recomendacion es clara hacia el uso de los modelos LASSO

y LR. La curva de H1IN1 obtiene resultados de mads precisién, sin embargo, los modelos
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qgue han utilizado la curva de SI18 se han ajustado mejor a los datos de COVID-19.
Finalmente, se recomienda el uso de LASSO-SI18 para UK, considerando como
opciones también aceptables LASSO-H1N1, y los modelos con LR.

e Alemania (DE): Nuevamente se debe evitar el uso de los modelos LSTM-H1IN1. Los
modelos recomendados son aquellos que usan la curva base SI18, con un ajuste
sutilmente mejor para LR-SI18, y una prediccidon algo mejor en LASSO-SI18. Cabe
destacar que los resultados del modelo con HIN1 para LASSO y LR muestran una
tendencia mds ala alza que los que usan SI18, y que, observando el error de prediccidn,
el error es menor en esta curva. Por estos motivos, se recomienda el uso de LASSO-
SI18, aunque también seria una buena opcidn LR-SI18, o el resto de los modelos que
utilizan la curva de influenza estacional.

e Francia (FR): Se observa un ajuste mejor en los resultados de SI18, no obstante, en la
prediccion es muy evidente que la curva HIN1 genera modelos mejores, por lo que se
priorizard esta ultima conclusién. Por otro lado, mientras que el ajuste apunta al uso
de LASSO o LR, la prediccién es mejor en el modelo LSTM-Vanilla seguida de LASSO. A
la vista de estos resultados, la mejor opcién es la curva LASSO-H1N1.

e [talia (IT): En este caso, no existen diferencias sustanciales en el ajuste de los modelos,
por lo que la eleccién estara marcada principalmente por los resultados de la
prediccion. Al observarse mejores predicciones con la curva HIN1 y mejores aun con
LASSO, ésta sera la recomendacién para ltalia, considerando también LR-HIN1 una
buena opcidn.

e Espaia (ES): Nuevamente, se trata de un pais cuyos modelos tienen un ajuste de
calidad similar. Tal como ocurre con lItalia, la curva de HIN1 genera modelos con
mejores predicciones, y entre ellos LASSO se encuentra a la cabeza, aunque las
diferencias con el resto de los modelos basados en la curva de Influenza A son muy
pequeiias. Finalmente, se recomienda el modelo LASSO-HIN1, pero también se

considera cualquier modelo construido con HIN1 una buena opcidn.

4.4.5. Comparativa respecto a los modelos propuestos en el estado del arte

Para esta comparativa se hace referencia a los estudios de Tian, Luthra, y Zhang (2020) y de

Rustam, y otros (2020). En primer lugar, es necesario comparar el contexto y el objetivo del
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analisis de estos estudios frente a los del presente procedimiento. Como ya se indicé en el
apartado Conclusiones sobre el estado del arte, la principal ventaja que se observa en este
procedimiento es que se logra obtener una previsién de muy a largo plazo, llegando a incluir
predicciones para el aio 2022 para todos los paises excepto UK que llega hasta el final del afio
2021. En el otro lado, Tian, Luthra, y Zhang solo hace una previsién para el periodo de
validacidn, unicamente 5 dias partiendo del 8 de abril de 2020, sin poder vislumbrar la asintota
de los casos acumulados que se observaria al final de la pandemia. En el caso de Rustam, y
otros, la previsién se hace para los préximos 10 dias partiendo del 17 de marzo de 2020.
Aunque, como se indicd en el apartado de Alcance y limitaciones, el procedimiento que se

describe en este documente no podria aplicarse en el contexto de estas investigaciones.

Desde el punto de vista de la prediccién, Tian, Luthra, y Zhang analizan el modelo con 5 dias
de evaluacién, mientras que en el presente trabajo y en el texto de Rustam, y otros se analiza
una prediccion de 10 dias. Si bien una diferencia de 5 a 10 dias tiene bajo impacto en el valor
del RMSE, si que lo tiene la magnitud de los datos que se estan evaluando. Para ello, se decide
obtener el porcentaje de error con respecto a la media de los datos en evaluacion para los
tres analisis. En el caso de los datos de Tian, Luthra, y Zhang, se debera revertir la
normalizacion basada en los casos por millén de la poblacién del pais. Dichos resultados se

muestran en la Tabla 13, la Tabla 14, y la Tabla 15.

Data average in ML Algorithm (%RMSE)
Country | Curve validation period | LSTM Vanilla | LSTM Bidirectional | LASSO | LR
UK H1N1pdm09 4.481.434 15,07% 14,56% | 4,67% | 4,86%
SI18 T 7,14% 7,16% | 6,24% | 6,31%
DE H1N1pdmO09 3.726.846 27,34% 27,43% | 10,72% | 11,79%
SI18 T 7,97% 7,96% | 7,38% | 8,01%
FR H1N1pdmO09 5 684.918 10,17% 10,59% | 10,37% | 11,67%
SI18 A 15,46% 15,83% | 15,63% | 16,84%
IT H1N1pdmO09 4.249.478 11,02% 11,50% | 2,80% | 4,73%
SI18 B 7,94% 7,79% | 7,44% | 7,51%
ES H1N1pdmO09 3.633.505 5,59% 5,75% | 5,57% | 5,64%
SI18 AR 10,38% 10,67% | 9,46% | 9,54%

Validation set: (UK, ES): 2021-04-23 - 2021-06-21; (DE, FR, IT): 2021-06-12 - 2021-06-21
Best result per country/curve in green

Tabla 13. % RMSE de la media de casos considerados para las predicciones de los modelos.

(Elaboracidn propia)
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ML Algorithm (% RMSE)

Country HMM Hierarchical Bayes | LSTM RNN
Germany 21,53% 5,59% 5,67%
Italy 17,16% 8,89% 10,16%
us 20,22% 10,87% 1,63%
Taiwan 12,13% 111,38% 6,70%
Japan 13,28% 23,04% 17,74%
South Korea | 14,24% 6,75% 2,01%

Validation set: 2020/4/9 - 2020/4/14
Best result per country in green

Tabla 14. % RMSE de la media de casos considerados para las predicciones de los modelos de

Tian, Luthra, & Zhang (2020). (Elaboracion propia)

ML Algorithm %RMSE per cumulated cases

LR 7,05%
LASSO 2,81%
SVM 13,94%
ES 3,09%
Validation set: 2020/03/18 - 2020/03/27. Best result per country in green

Tabla 15. % RMSE de la media de casos considerados para las predicciones de los modelos de

Rustam, y otros (2020). (Elaboracion propia)

Si se comparan los resultados de la predicciéon de la propuesta con los de los ejemplos
mostrados en el estado del arte, se demuestra que los resultados mas favorable de cada uno
de estos dos experimentos tienen porcentajes mas bajos de manera generalizada que en la
propuesta del presente proyecto. Sin embargo, es importante destacar que la diferencia es
muy pequefia, manteniendo un orden de magnitud muy cercano, y que, en el Unico caso
comparable por pais, Italia, el porcentaje de error es menor utilizando el nuevo

procedimiento.

Teniendo en cuenta que el porcentaje de error obtenido con esta nueva metodologia estd en
la magnitud del de los estudios anteriores, y considerando ademas las ventajas analizadas al
inicio de la comparativa con respecto a las predicciones a largo plazo, queda validada el
presente procedimiento como un método de prediccidn a largo plazo para datos de contagios

acumulados en epidemias.
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4.5. Dashboard para la visualizacion y el analisis de los resultados de prediccion

La visualizacion de los resultados es una parte importante en los proyectos orientados a
predicciones. Es importante lograr vistas sencillas, accesibles y limpias de manera que una
persona que no conozca el software de construccion de las predicciones sea capaz de leer e
interpretar los resultados rapido y de manera autosuficiente. Por este motivo, se propone un
dashboard de visualizacién de los resultados en el contexto del Business Intelligence de la

Industria 4.0.

4.,5.1. Arquitectura de datos para los resultados

Una vez obtenidos los resultados en el cddigo, deberan ser almacenados de manera que el
software de visualizacidn, Tableau, pueda leerlos. La arquitectura de los datos se construye

sobre tres tablas distintas.

Model: contiene la conexion entre el model_id, y los datos de la curva base y algoritmo
utilizados para ese modelo. Ademas, incluye la informacién de recomendaciéon de cada
modelo. Es una tabla estatica, que no se ve afectada por la salida del cédigo de construccion

de modelos, y tiene la siguiente estructura:

e Model_id (key): de nimeros enteros con rango de 0 a 39, es Unico para cada tipo de
modelo, asocidandose a un pais, una curva base, y una algoritmo de machine learning.

e Country: puede ser “UK”, “DE”, “FR”, “IT”, “ES”. |dentifica al pais con el que se
corresponde con el model_id

e Curve: puede ser “HIN1pdm09” o “SI18”. Identifica a la curva base que se corresponde
con el model_id

e Algorithm: puede ser “LSTM Vanilla”, “LSTM Bidirectional”, “LASSO”, “LR”. Identifica al
algoritmo de machine learning que se corresponde con el model_id

e Recommended: de nimeros enteros con rango 0 a 1. Identifica aquel modelo que se

recomienda por pais con un 1, y mantiene el 0 para el resto de los modelos.

Se incluye esta tabla en el Anexo A para aclarar que model_id corresponde con cada

modelo, y como se ha marcado la recomendacion.
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MetaData: contiene informacion general de cada resultado generado para un modelo

determinado. Estd compuesta de las siguiente columnas:

e Qutput_id: identifica el resultado. Los resultados generados juntos para un pais
tendran el mismo output_id, aunque contengan varios modelos.

e Country: pais al que corresponde el conjunto de resultados.

e Model: se corresponde con el model id de los resultados obtenidos.

e RMSE: El valor del RMSE de la prediccion para un periodo de 10 dias. Evalda la calidad
del modelo.

e Active: de cara a la visualizacion, el valor por defecto es 1, pero de querer evitar la

visualizacién de un resultado, se podria cambiar a cero.
La clave de esta tabla seria la combinacion entre output_id y model.
Data: Contiene el detalle de los resultados generados. Tiene la siguiente estructura:

e OQOutput_id: se trata del output_id del resultado al que se refiere la informacién.

e Country: se trata del pais al que se refiere el resultado

e Model: Contiene el model_id del modelo al que se refiere el resultado.

e Date: Contiene la fecha de la que datan los contagios acumulados.

e COVID_cases: contiene los datos de contagios ya sean histdricos, o predicciones.

e Type: puede ser “Actual” o “Prediction” en funcién de si contiene informacién de datos

histdricos, o datos de la prediccion.
La clave de esta tabla seria la combinacién entre output_id, model, y date.

Una representacion grafica de las relaciones entre las tres tablas puede observarse en la Figura

23.
model data metadata
key: model_id: int key: output_id key: output_id: int
country: stﬁng country: string country:string
curve: string key: model: int key: model: int
algorithm: string key: date: date RMSE: float
recommended: int COVID_cases: float active: int

type: string

Figura 23. Arquitectura de las tablas de datos de los resultados. (Elaboracion propia)
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Estos datos son almacenados en tres archivos de extensidon csv distintos con nombres
“Model.csv”, “MetaData.csv”’, y “Data.csv”, dénde solo Metada y Data son actualizados tras

cada ejecucion del cédigo de construccidon de modelos.

4.5.2. Dashboard de visualizacidn de resultados

Se hace uso de la herramienta de visualizacidn Tableau para desarrollar un dashboard que
permita analizar los resultados de manera sencilla e intuitiva. La solucion ofrece 4 vistas
distintas que presentan la informacion de una manera diferente. Por un lado, se necesitan
vistas que ofrezca datos numéricos o de texto de los resultados. Por otro lado, también se
necesitan vistas graficas de la progresidon de los contagios. Desde otra perspectiva se desea
tener vistas fijas en el modelo recomendado por pais, y vistas que permitan analizar uno a uno

cada uno de los modelos propuestos. Con esto, se han generado las siguientes 4 vistas:

e Overview: Best Model: tabla numérica del ultimo resultado activo de los modelos
recomendados.

e Overview: Model Deep Dive: tabla numérica del ultimo resultado activo de cada uno
de los modelos probados.

e Graph: Best Model: vista grafica del ultimo resultado activo de los modelos
recomendados.

e Graph: Model Deep Dive: vista grafica del ultimo resultado activo de cada uno de los

modelos probados.

4.5.2.1. Overview

Las vistas “Overview: Best Model” y “Overview: Model Deep Dive” se unen en una sola pagina

llamada “Overview”. En ella se proporciona la siguiente informacién:

e Maximum COVID cases: numero maximo de casos registrados para la curva predicha.
Se identifica con el maximo nimero de casos que se espera para la epidemia en el pais.
e Last Date Actuals: fecha del ultimo dato histdrico.

e Last Date Predictions: fecha del ultimo dato generado en la prediccion.
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e Model prediction RMSE: valor del RMSE del modelo en el periodo de evaluacién (10
después del ultimo dato histérico).

e Epidemic predicted end date: esta fecha se ha calculado como la primera fecha en
alcanzar un 97% del valor mas alto de la serie. Es orientativa y se basa en el

aplanamiento total de la curva en su tramo final.

Estas métricas se proporcionan para las dos vistas. La diferencia principal reside en que, en la
vista “Best Model”, estas métricas son mostradas por pais para el modelo recomendado para
ese pais. Las métricas en “Model Deep Dive” puede aparecer para todos los resultados
generados. En la Figura 24 se muestra la pagina completa “Overview” que incluye los datos

del “Best Model” y el “Model Deep Dive”.

. Country
Overview: Best Model o
] (am
Country / Algorithm / Curve DE
UK DE FR T ES ES
FR
IT
LASSO LASSO LASSO LASSO LASSO UK
Algorithm
vl
sI18 5118 | HIN1pdmO09 | HIN1pdm09 | HIN1pdm09 \A”’
Maximum COVID cases 876,377,161 627,710,561 960,267,950 740,216,328 735,397,063 LASSO
Last Date Actuals 2021-06-11 2021-06-11| 2021-06-11 2021-06-11 2021-06-11 LR
Last Date Predictions 2021-10-04 | 2022-06-15| 2022-03-14 | 2022-09-12| 2022-04-20 LSTM Bidirecti...
Model prediction RMSE 68,944 275,108 589,305 118,959 8,719 LSTM Vanilla
Epidemic predicted end date| 2021-06-08 | 2021-09-02 2021-09-02| 2021-10-22| 2021-07-15 Curve
V] (Al
Overview: Model Deep Dive H1N1pdm09
S118
Country
Algorithm Curve UK DE FR IT ES

LSTM HIN1pd.. Max. COVID cases 4,550,944 3,720,811 6,549,125 4,241,760 3,815,915 A~
Vanilla 2021-06-11 2021-06-11 2021-06-11 2021-06-11 2021-06-11
g 2021-09-08 2022-05-24 2022-03-14 2022-09-12 2022-04-20
Model prediction .. 539,567 1,026,556 579,561 492,357 41,331
Epidemic pre 2021-04-30 2021-05-18 2021-09-02 2021-05-10 2021-07-15
S118 Max. COV 4,700,003 4,036,488 6,623,248 4,587,541 3,981,982
Last Date Actuals = 2021-06-11 2021-06-11 2021-06-11 2021-06-11 2021-06-11
Last Date Predict.. 2021-10-04 2022-06-15 2023-06-20 2022-09-26 2022-12-11
Model pred .. 98,974 296,072 886,402 332,014 167,119
Epidemic pre 2021-07-09 2021-05-02 2021-10-10 2021-08-10 2021-09-22
LSTM Bidi H1N1pd.. Max. COV 25 4,550,944 3,720,811 6,569,183 4,241,760 3,913,834
rectional Last Date Actuals = 2021-06-11 2021-06-11 2021-06-11 2021-06-11 2021-06-11
Last Date Predict.. 2021-08-08 2022-05-24 2022-03-14 2022-09-12 2022-04-20

Model prediction .. 552,300 988,587 598,746 515,259 46,824
< >

Figura 24. Pdgina Overview del Dashboard de la prevision de la epidemia de COVID-189.

(Elaboracidn propia)

La pdgina tiene ademas una serie de filtros que permiten reducir las tablas a la informacién
gue se desea aislar.
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e Country: permite seleccionar los paises para los que se muestra la informacién.

e Algorithm: permite seleccionar los resultados de los modelos que se han construido a
partir de un algoritmo determinado.

e Curve: permite seleccionar los resultados de los modelos que se han construido a

partir de una curva determinada.

Un detalle importante, es que mientras que el filtro Country afectard a ambas tablas
simultdaneamente, los filtros Algorithm y Curve tan sélo afectaran a la tabla “Model Deep
Dive”. Esto es porque “Best Model” siempre ha de mostrar la informacién del modelo
recomendado. En la Figura 25 puede verse un ejemplo en el que se ha filtrado una serie de
paises, afectado a ambas tablas, y que también se han filtrado resultados de modelos
construidos con LR y LSTM Bidirectional y la curva SI18, afectando Unicamente a la tabla

“Model Deep Dive”.

. . Country
Overview: Best Model A
|\ )I
Country / Algorithm / Curve DE
UK FR ES ES
FR
IT
LASSO LASSO LASSO UK
Algorithm
5118 | HIN1pdm09 | HIN1pdm09 A'ﬂ'ﬂ
Maximum COVID cases 876,277,161 960,267,950 735,297,063 LASSO
Last Date Actuals 2021-06-11 | 2021-06-11 2021-06-11 LR
Last Date Predictions 2021-10-04 | 2022-03-14 2022-04-20 LSTM Bidirecti...
Model prediction RMSE 68,944 589,305 8,719 LSTM Vanilla
Epidemic predicted end date, 2021-06-08 2021-09-02 2021-07-15
Curve
(Al
Overview: Model Deep Dive HIN1pdm09
5118
Country

Algorithm Curve UK FR ES
LSTM Bidi S118 Max. 5 4,691,847 6,637,585 3,985,283

rectional 2021-06-11 2021-06-11 2021-06-11
2021-10-04 2023-06-20 2022-12-11

91,153 900,626 186,539

2021-07-05 2021-10-10 2021-09-22

LR 518 4,671,105 6,695,492 3,965,076

LastD 2021-06-11 2021-06-11 2021-06-11
Last Date Predictions| 2021-10-04 2023-06-20 2022-12-11
Maodel pr ionR. 71,732 957,259 167,119
Epidemic predicted .. | 2021-06-09 2021-10-10 2021-09-22

Figura 25. Demostracion del funcionamiento de los filtros de la pdgina Overview del

Dashboard de la prevision de la epidemia de COVID-19. (Elaboracidn propia)

Como informacidn adicional que se proporciona, al posicionar el cursor sobre la tabla se

obtiene la curva base y el algoritmo usados en el modelo, y el output id de los resultados.
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4.5.2.2. Graph: Best Model

Las vistas graficas se han ubicado en paginas diferentes para permitir una mejor visualizacién
de los datos. En primer lugar, tenemos la grafica de la prediccién de los modelos
recomendados “Graph: Best Model”. Esta grafica indica en colores diferentes los datos
histdricos (azul) y la prediccion (naranja) para los resultados del modelo recomendado de cada
pais. La Figura 26 muestra la pagina “Graph: Best Model” completa con la representacién de

las curvas de los cinco paises.

. Country
Graph: Best Model ] can)
Country DE
v ES
FR
IT
UK

Type
M Actual
Prediction

UK

COVID cases

m
COVID cases

COVID cases

ul
COVID cases
- (58] - [s

m
COVID cases

Janl, 20 Jull, 20 Jan1l, 21 Jull, 21 Jan1l, 22 Jull, 22

Day of Date

Figura 26. Pdgina Graph: Best Model del Dashboard de la prevision de la epidemia de COVID-
19. (Elaboracidn propia)

Esta vista también incluye un filtro que permite aislar las curvas de paises determinados.
Cuanto menor sea el numero de paises filtrados, mas grande sera la visualizacién y mejor se
podra realizar el analisis. Adicionalmente, si se posa el cursor sobre la curva, no sélo se obtiene

el valor concreto de contagios y la fecha de cada punto, también se puede obtener el tipo de

66



Natalia Puente Carrefio
Aplicacion de Machine Learning para la prevision de las curvas de contagios de COVID-19 en Europa

dato (histdrico o prediccidn), el algoritmo y la curva base usados en el modelo y el output id

del resultado.

4.5.2.3. Graph: Model Deep Dive

Existe una version mas extensa de la vista anterior, que contiene informacién de todos los
modelos probados: “Graph Model Deep Dive”. Esta vista proporciona la grafica de contagios
para el ultimo resultado activo de cada modelo probado. Como se observa en la Figura 27, la
composicion de la vista es muy similar a la del “Graph: Best model”, a excepcion de los filtros
de la derecha que permiten filtrar el dltimo resultado de cada uno de los modelos disponibles,

basandose en la curva base y el algoritmo usado para su construccién.

. Country
Graph: Model Deep Dive
P P (Al
Country DE
Y ES
;5 FR
UK s i
= o UK
o
oM Curve
61 (® HIN1pdm09
0 6
b 5118
S am
DE =] Algorithm
g 2M =
S (e) LASSO
oM LR
&M LSTM Bidirecti...
n 6l
b LSTM Vanilla
S am
FR a Type
g 2M M Actual
~ ol Prediction
@ 61\
[
1]
8 AM
IT a
= o
(=) £V
w
oM
“ 6M
[
%]
. S am
E> [=]
= M —F_/
= 2
w
oM

Jan1, 20 Jull, 20 Jan1,21 Jull, 21 Janl, 22 Jull, 22

Day of Date

Figura 27. Pdgina Graph: Model Deep Dive del Dashboard de la prevision de la epidemia de
COVID-19. (Elaboracion propia)
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Los filtros de la curva base y el algoritmo son de seleccidn Unica, permitiendo filtrar un Unico
modelo por pais simultdneamente, de manera que la vista resulte sencilla de realizar. El filtro
aplicado al pais mantiene la capacidad de seleccionar varias opciones simultaneamente y
funciona exactamente igual que el de la vista “Graph: Best Model”. De hecho, resulta
interesante filtrar un nimero menor de paises para tener una vista mas grande y detallada de
la grafica, como se muestra en la Figura 28 en la que se ha filtrado el resultado de Alemania

(DE) de la previsiéon usando el modelo LR-SI18.

Graph: Model Deep Dive COU'::T\I

Country DE
ES

N FR
IT
UK

SoUUR Curve
H1N1pdm09
@® sli8

Algorithm
LASSO

® LR
LSTM Bidirecti...
LSTM Vanilla

2000K Type
M Actual
Prediction

m
COVID cases

Jan1, 20 Jull, 20 Janl, 21 Jull, 21 Jan1l, 22 Jull, 22

Day of Date

Figura 28. Ejemplo de filtrado en la pdgina Graph: Model Deep Dive del Dashboard de la
prevision de la epidemia de COVID-19. (Elaboracion propia)
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5. Conclusiones y trabajos futuros

Tal y como se describe en el apartado Motivacidn, existe una necesidad para la realizacion de
predicciones de la actual pandemia de COVID-19. Se requiere el estudio de nuevos
procedimientos que puedan aportar informacion adicional para anticipar la situacion
epidemioldgica, y tras el analisis del Contexto y estado del arte, se concluye que hay una falta

de estudios que proporcionen:

1. predicciones a largo plazo.
2. predicciones que logren generar una curva de contagios en la linea de lo observado en

situaciones epidemioldgicas similares.

En este contexto, se ha planteado un proyecto que propone un procedimiento para solventar
los problemas anteriores, y al mismo tiempo, complementar los resultados de estudios
actuales con una fuente de informacion adicional. Finalmente, la contribucion principal del

proyecto viene definida por:

1. La obtencién de un modelo capaz de realizar predicciones a largo plazo.
2. La obtencidn de una estimacion del fin de la pandemia para cinco paises europeos.
3. Incorporacion de datos de epidemias anteriores para aumentar la fiabilidad del

resultado a largo plazo.

A la vista de los resultados descritos a lo largo del documento, que se han obtenido a través
del procedimiento descrito en Metodologia del trabajo, se pueden enumerar los siguientes
hitos. Los hitos estan en la linea de los objetivos definidos al inicio del proyecto (apartado

Objetivos).

e Andlisis de fuentes de datos para su uso como curva base. En primer lugar, se ha
realizado una selecciéon de las curvas que presentaban mayor potencial para la
construccion de modelos de prediccidn. Las curvas de la epidemia de influenza A de
2009 y la influenza estacional del afio 18/19 fueron posteriormente evaluadas
mediante su incorporacién en diversos modelos, hasta finalmente lograr obtener una
recomendacion para cada pais.

e Uso de diversos algoritmos de machine learning para la generacidon de resultados. el

capitulo 4 describe el procesamiento completo de los datos para que éstos puedan ser

69



Natalia Puente Carrefio
Aplicacion de Machine Learning para la prevision de las curvas de contagios de COVID-19 en Europa

utilizados en diversos algoritmos de machine learning. Se han probado dos variantes
del algoritmo LSTM, pero también el algoritmo LASSO y LR, todos ellos con probados
resultados al utilizarse con series temporales.

e Integracion software del cédigo para la construccién de modelos. Se ha desarrollado
el codigo mediante el lenguaje de Python, de manera que en una Unica secuencia se
puedan descargar los datos mas actualizados de COVID-19 y procesarlos para obtener
una prediccion. Se describe el desarrollo software a lo largo de todo el capitulo 4, a
excepcion del ultimo apartado.

e Construccion de diversos modelos de prediccion mediante el procedimiento
planteado para cinco paises distintos: Mediante el procesamiento de los datos de
todas las curvas de contagios, y el uso de diversos algoritmos de machine learning, se
han construido hasta 8 modelos para cada uno de los cinco paises que forman parte
de este proyecto.

e Evaluacion de la eficacia del procedimiento aplicado a los datos de diferentes paises
europeos: En el apartado 4.4. Resultados y analisis de los modelos obtenidos se realiza
una valoracion de todos los modelos desde el punto de vista del ajuste del modelo, y
de la precisidon en la prediccidn a corto plazo. De esta manera, se ha realizado una
recomendacion del modelo a utilizar para cada pais de acuerdo de acuerdo con el
comportamiento observado.

e Valoracion del modelo completo frente a investigaciones anteriores. Puede
consultarse la valoracion en el apartado 4.4.5 Comparativa respecto a los modelos
propuestos en el estado del arte, en el que se valida el procedimiento basandose en
las ventajas exclusivas que estas predicciones aportan y los resultados obtenidos con
respecto a la métrica de valoraciéon (RMSE).

e Creacion de un panel de visualizacion (dashboard) que incluya los resultados
obtenidos y métricas clave: descrito en profundidad en el aparatado 4.5, contiene
cuatro vistas diferente que proporcionan tanto informacién grafica como numérica. La
informacién se presenta de manera clara, y de interpretacion sencilla, indicando

claramente en vistas diferenciados los resultados de los modelos recomendados.

Teniendo en cuenta el cumplimiento de los punto anteriores, finalmente se concluye que el

presente trabajo ha cumplido con su objetivo principal: la evaluacion de la eficacia de modelos
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para prevision de las curvas de contagios de COVID-19 obtenidos a partir de las curvas

completas de epidemias anteriores, y la validacién del procedimiento planteado para ello.

5.1. Trabajos Futuros

Tras la valoracion del trabajo efectuado en las conclusiones anteriores, se pueden enumerar
las diferentes lineas de desarrollo que se abren en este punto. De esta manera, se plantea la
siguiente lista de trabajos futuros que pueden complementar o mejorar la propuesta,

ampliando su alcance.

e Ensayo con un mayor numero de algoritmos de machine learning. En el proyecto
actual se han probado ciertos algoritmos sencillos, sin embargo, se puede intentar
alcanzar mejores resultados con algoritmos mas complejos o analizando un conjunto
mayor de algoritmos.

e Incorporar factores externos o implementar aprendizaje de varias variables. En este
momento el modelo aprende de un Unica variable que es la curva de contagios. Sin
embargo, se podria utilizar algoritmos que analizaran otras variables, como los dias
festivos, la tasa de vacunacion, o el grado de severidad de las restricciones, para
incorporarlos a la prevision, y mejorar su precisién a corto plazo.

¢ Implementar y evaluar el resultado metodologia en epidemias diferentes, pero de
caracteristicas similares a la COVID-19. Con la epidemia de COVID-19 bajo control y
vislumbrando el final de la pandemia, se valora la posibilidad de utilizar el
procedimiento propuesto para aplicarlo a otros casos epidemioldgicos. Deberan ser de
caracteristicas similares a las enfermedad de las curvas base, o no pondran ser

utilizadas, y nuevas curvas base evaluarse para estos casos.
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model_id country curve algorithm recommended
0| UK HIN1pdmO09 | LSTM Vanilla 0
1| UK H1IN1pdmO09 | LSTM Bidirectional 0
2 | UK HIN1pdmO09 | LASSO 0
3] UK HIN1pdmO09 | LR 0
4 | UK SI18 LSTM Vanilla 0
5| UK SI18 LSTM Bidirectional 0
6 | UK SI18 LASSO 1
7 | UK SI18 LR 0
8 | DE HIN1pdmO09 | LSTM Vanilla 0
9 | DE H1IN1pdmO09 | LSTM Bidirectional 0
10 | DE H1IN1pdmO09 | LASSO 0
11 | DE HIN1pdmO09 | LR 0
12 | DE SI118 LSTM Vanilla 0
13 | DE SI18 LSTM Bidirectional 0
14 | DE SI118 LASSO 1
15 | DE SI118 LR 0
16 | FR HIN1pdmO09 | LSTM Vanilla 0
17 | FR H1IN1pdmO09 | LSTM Bidirectional 0
18 | FR HIN1pdmO09 | LASSO 1
19 | FR HIN1pdmO09 | LR 0
20 | FR SI118 LSTM Vanilla 0
21 | FR SI18 LSTM Bidirectional 0
22 | FR SI18 LASSO 0
23 | FR SI18 LR 0
24 | 1T H1IN1pdmO09 | LSTM Vanilla 0
25 | 1IT HIN1pdmO09 | LSTM Bidirectional 0
26 [ IT H1IN1pdmO09 | LASSO 1
27 | IT HIN1pdmO09 | LR 0
28 | IT SI18 LSTM Vanilla 0
29 | IT SI18 LSTM Bidirectional 0
30 | IT SI118 LASSO 0
31 [IT SI118 LR 0
32 | ES HIN1pdmO09 | LSTM Vanilla 0
33 | ES H1IN1pdmO09 | LSTM Bidirectional 0
34 | ES H1IN1pdmO09 | LASSO 1
35| ES HIN1pdmO09 | LR 0
36 | ES SI18 LSTM Vanilla 0
37 | ES SI18 LSTM Bidirectional 0
38 | ES SI18 LASSO 0
39 | ES SI18 LR 0
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