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RESUMEN

El Hospital Pediatrico Luis Calvo Mackenna enfrenta cada afio peaks de uso de camas
por infeccién respiratoria aguda y para poder enfrentar estos periodos es de crucial
importancia prever correctamente el dia en que ocurre este peak, es decir: tener un buen
pronéstico del dia en que se produce peak de uso de camas. Teniendo un buen
prondstico, se pueden utilizar eficientemente los recursos de la campafia de invierno para
contratar personal y reacondicionar camas para ser utilizadas en urgencias. Asi el
objetivo de esta tesis es generar un modelo de prediccion del dia en que se produce el
peak de uso de camas.

Este trabajo explora tres modelos para abordar este problema: un modelo
epidemioldgico, un modelo de red recurrente y un tercer modelo que mezcla los dos
anteriores. Asi, este enfoque aborda tanto un modelamiento clasico epidemioldgico que
tipicamente describe el movimiento historico de las curvas de hospitalizados, como un
modelo de red recurrente que es mas sensible a fluctuaciones y contingencias del
presente. Junto a lo anterior, se explora la propuesta generada en el tercer modelo que
busca mezclar la capacidad predictiva de ambos modelos.

Finalmente, se comparan los tres modelos y se elige cual presentdé mejor performance y
con ello se selecciona el mejor método de prondstico del dia del peak de uso de camas,
entre los explorados. Ademas, se discute las ventajas y desventajas de cada modelo
propuesto.

Con todo lo anterior, se logra generar un modelo de prediccién del uso de camas por
infeccion respiratoria aguda en el hospital con un error que no supera los 12 dias.
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INTRODUCCION

El Hospital Dr. Luis Calvo Mackenna (HLCM) es un hospital pediatrico publico, ubicado en
la comuna de Providencia, que forma parte de la red asistencial del Servicio de Salud
Metropolitano Oriente. Este hospital es un establecimiento de alta complejidad que atiende
un promedio de 9 mil nifias y nifios hospitalizados, tanto en la zona oriente de Santiago
como provenientes del resto del pais.

En el marco de la campafa de invierno, el Ministerio de Salud asigna recursos al hospital
con el fin de enfrentar los periodos invernales contratando personal, reacondicionando
camas, entre otros, y asi fortalecer las areas relativas a enfermedades respiratorias.

Con el objetivo de implementar la campafia de invierno, el hospital debe decidir cuando y
como disponer de los recursos, reconvertir camas, Yy otros servicios para las
hospitalizaciones respiratorias.

En este contexto, surge el problema de que la curva de demanda se pueda adelantar o
retrasar respecto al inicio de la campafa de invierno, en el sentido de que aumente el
namero de hospitalizaciones respiratorias antes de lo previsto, o después, generando
problemas con la planificacion.

El objetivo de esta tesis es encontrar un método de estimacion del dia del peak de demanda
hospitalaria por causas respiratorias, para asi poder facilitar la planificacion y el eficiente
uso de los recursos de la campafia de invierno. [15]



Antecedentes

En el contexto de un hospital pediatrico, es fundamental comprender los factores que
influyen en la demanda de servicios médicos en su servicio de urgencias. Este hospital se
especializa en la atencién de infantes, y su servicio de urgencias se divide en varias areas,
incluyendo urgencias respiratorias. Uno de los desafios mas notables que enfrenta la
atencién pediatrica en nuestro pais son las infecciones respiratorias agudas (IRA) [16] y
este hospital no es la excepcion.

Una de las principales causas de las atenciones de urgencia por infeccion respiratoria
aguda, IRA, en nifios a nivel mundial es el virus respiratorio sincicial (VRS). Este virus es
conocido por causar infecciones graves del tracto respiratorio inferior en lactantes y nifios
pequefios [11],[12],[13]. Es por esto que el VRS es un agente viral de suma importancia en
el &mbito pediatrico.

La temporada epidémica del VRS sigue un patrén bien definido, comenzando en el otofio,
alcanzando su punto maximo durante el invierno y finalizando a finales del invierno y
principios de la primavera [14]. Esta estacionalidad del virus genera que el hospital
pediatrico experimente un aumento significativo en la demanda de servicios de atencion
médica durante los meses invernales, debido a la alta incidencia de infecciones por VRS.

En el contexto especifico de Chile, el VRS se destaca como un problema de salud publica.

Este virus es responsable de un numero considerable de muertes al afio en infantes
menores de 5 afios. De acuerdo a datos de la OMS, se estima que la carga global de
infeccion respiratoria inferior aguda asociada a VRS alcanza 33 millones anuales, con mas
de 3 millones de hospitalizaciones y 59.600 muertes en menores de 5 afios. Ademas, la
infeccion aguda por VRS representa en menores de 6 meses de edad, 1,4 millones de
hospitalizaciones y 27.300 muertes hospitalarias [17],[18]. Esto subraya la urgencia de
abordar eficazmente esta problemética. En el pais, el VRS da lugar a importantes brotes
durante el invierno, generando un aumento sustancial en las visitas ambulatorias y
hospitalizaciones en el hospital pediatrico [10].

La ocupacion de camas en el hospital posee una estacionalidad, con peaks de demanda
durante el periodo de invierno. En respuesta a estos peaks, se implementa la llamada
"campafa de invierno", que corresponde a recursos que entrega el estado para enfrentar
este periodo. Sin embargo, uno de los desafios mas significativos radica en la variabilidad
de estos peaks, que pueden ocurrir en diferentes momentos del periodo de invierno.

Esta variabilidad plantea un problema en la gestion de recursos y la planificacion de la
atencion medica y la contratacion de personal, ya que podrian solicitarse los recursos de la



camparia de invierno para enfrentar el aumento en el uso de camas y este aumento podria
retrasarse o adelantarse a lo previsto.

En resumen, los antecedentes presentados respaldan la importancia de la tesis propuesta,
que busca desarrollar modelos de prediccion de la demanda hospitalaria en pediatria,
integrando modelos epidemioldgicos y técnicas de aprendizaje profundo. Estos modelos
tienen el potencial de mejorar significativamente la gestion hospitalaria y la asignacion de
recursos durante los periodos de alta demanda, contribuyendo asi a una atencion mas
eficiente y efectiva para los pacientes pediatricos afectados por infecciones respiratorias
agudas, particularmente aquellas causadas por el virus respiratorio sincicial (VRS).



OBJETIVOS

Objetivo General

El objetivo general de este trabajo de tesis es elaborar un modelo de prediccién del dia en
gue se produce el “peak” de uso de camas por infeccion respiratoria aguda en el Hospital
Luis Calvo Mackenna.

Objetivos Especificos

Los objetivos especificos de este trabajo de tesis, para abordar el objetivo general, son:

Elaborar un modelo epidemiologico basado en la literatura existente acerca de
modelos epidemioldgicos aplicados a la epidemia provocada por el virus respiratorio
sincicial

Elaborar un modelo de Deep Learning, especificamente un modelo de red neuronal
recurrente, para el prondstico del dia del “peak” de uso de camas.

Proponer y elaborar un tercer modelo que mezcle la capacidad predictiva de ambos
modelos (epidemiolégico y red recurrente).

Discutir las ventajas y desventajas de cada modelo.

Comparar la performance de cada modelo en el pronéstico del dia del peak de uso
de camas y con ello finalmente concluir cuél de los tres modelos propuestos posee
la mejor performance de cara a pronosticar el dia del peak.



MARCO TEORICO

Modelos a utilizar

A lo largo de esta tesis se utilizaran 4 modelos para el prondstico del uso de camas en el

hospital:

e Modelo epidemioldgico
e Modelo LSTM

e Modelo hibrido, que mezcla la capacidad predictiva de los modelos LSTM vy

epidemioldgico-
e Modelo autorregresivo ARIMAX

En las siguientes subsecciones se procede a describir cada modelo.

Modelo Epidemioldgico

Los modelos epidemioldgicos, particularmente el desarrollado en esta tesis, dividen la
poblacién en 3 grupos: Susceptibles, Infectados y Recuperados (para una descripcion mas
amplia de este tipo de modelos ver [19]). Entre estos tres grupos existen flujos: el grupo

B ® 1

llustracion 1: Grupos Susceptible, Infectados y Recuperados y
sus flujos

susceptible puede ser infectado por alguien
del grupo infectado, pasando de susceptible
a infectado, al mismo tiempo los infectados
se van recuperando, pasando al grupo de los
recuperados; los recuperados poseen
inmunidad al virus, inmunidad que con el
pasar del tiempo se acaba y finalmente los
recuperados pasan a ser susceptibles otra
vez. Estos flujos son descritos por el
siguiente sistema de ecuaciones
diferenciales ordinarias (EDO’s).

as
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Donde:
B(t) = by(1 + by cos(2mt + ¢p))

e S(t) : Corresponde a la cantidad de susceptibles en el dia t
e |(t): Corresponde a la cantidad de Infectados al dia t

e R(t): Corresponde a la cantidad de recuperados al dia t

e [3(t): Parametro de transmision del virus

e y : Tasa de pérdida de inmunidad

e v: Tasa de pérdida de infecciosidad

e bo : Pardmetro de transmisién media del virus
e b1 : Amplitud de la fluctuacion anual del pardmetro de transmision 3

El modelo escogido se corresponde con el propuesto en [1]. En este modelo observamos
que la forma que posee el parametro de transmision del virus B corresponde a una funcién
periddica de periodo 2, oscilando entorno al valor b,, con amplitud b,. Asi, este parametro
modela la epidemia, de modo que el virus es mas infeccioso en ciertos periodos del afio
gue en otros. Esto se condice con lo que se observa en la realidad [14].

El modelo propuesto estd normalizado tanto en la variable temporal como en las variables
gue describen la epidemia (S(t), I(t), R(t)), de modo t = 1 corresponde a un afo, t=2 a dos
afos y asi sucesivamente; y por otro lado el nimero de susceptibles S(t), Infectados I(t) y
Recuperados R(t) perteneceréan al intervalo [0, 1], correspondiendo asi a la porcion de la
poblacion que es susceptible, infectada y recuperada respectivamente.

En el modelo propuesto se asume proporcionalidad entre el numero de infectados y el
numero de hospitalizados H(t), por lo que se tiene que:

1) 3Fa>0: HE) =a- I

De esta manera, ajustamos el valor de a« de modo que la porcién de infectados I(t) cumpla
(1) y sea asi proporcional al numero de hospitalizados reales del HLCM por IRA.

En el modelo, se asumen conocidos los parametros y,v (por ser parametros propios del
virus sincicial) y se obtienen de la literatura [1].

Notacion Variable Valor
y Tasa de pérdida de inmunidad 36
v Tasa de pérdida de infecciosidad 1.8




El resto de parametros del modelo se ajustan por minimos cuadrados a los valores reales
del nimero de hospitalizados por IRA. Los parametros por ajustar son:

a, by, by, P, 1o, 7y

Donde i, corresponde al nimero de infectados inicial 1(0) y r, corresponde al nimero de
recuperados inicial R(0). Como las variables S,I y R corresponden a la porciones de la
poblacion, asumimos que s, = S(0) =1 — i, — 1p.

Redes Neuronales Recurrentes

Las redes neuronales artificiales constituyen una herramienta de Deep Learning
ampliamente conocidas por su capacidad para abordar diferentes problemas que van desde
clasificacion, regresion, prondstico en series de tiempo hasta procesamiento de audio,
imagenes y texto.

Dentro de las redes neuronales artificiales existen dos tipos que pueden resultar Utiles en
problemas de regresion: las redes neuronales feed-forward (FFNN, por sus siglas en inglés
Feed-Forward Neural Network) y las redes neuronales recurrentes (RNN, por sus siglas en
inglés Recurrent Neural Network).

Las redes neuronales feedforward (FFNN) se conforman de una capa de entrada, una capa
de salida y, en caso necesario, capas ocultas. Cada capa esta integrada por multiples
neuronas junto con una funcién de activacion. Se presenta en la figura un esquema sencillo
de una FFNN (ver llustracion 2). En este tipo de redes, no se establecen conexiones entre
las neuronas dentro de una misma capa, y las conexiones entre capas estan restringidas,
lo que implica que la informacién fluye en una Unica direccién, desde la capa de entrada,
atravesando las posibles capas ocultas, hasta alcanzar la capa de salida. Aunque las FFNN
son ampliamente utilizadas en diversas areas su estructura interna limitada las vuelve
menos idéneas para manejar dependencias historicas.



Hidden
layer

Inputs

Output

Outputs

llustracion 2: Ejemplo de Red Neuronal Feed-Forward

Las Redes Neuronales Recurrentes (RNN), como Redes Neuronales Artificiales (ANN) de
otro tipo, comparten similitudes en la estructura de las capas neuronales con las FFNN,
pero presentan la capacidad de establecer conexiones entre neuronas dentro de la misma
capa oculta. La llustracién 3 proporciona una representacion visual de las RNN.

Salida: y Salida: y
F 3

= &)

llustracion 3: Representacion grdfica de las redes
recurrentes

Como se representa en la llustracion 3 estas redes
calculan la salida en el momento actual a partir de
la entrada actual y el estado oculto del momento
anterior. En consecuencia, las RNN posibilitan la
retencion de informacion histérica de entrada en el
estado interno de la red, permitiendo asignar todos
los datos de entrada historicos a la salida final.
Aungue tedricamente las RNN son competentes
para gestionar dependencias a largo plazo, en la
practica se ha observado que enfrentan desafios
en la realizacion de esta tarea [25].

Las redes de memoria a corto plazo, comunmente

conocidas como LSTM (Long Short-Term Memory), son variantes especializadas de las
RNN disefiadas para aprender dependencias a largo plazo [25]. Un componente crucial que
potencia la capacidad de las LSTM para modelar estas dependencias es el bloque de
memoria [25]. La llustracibn 4 proporciona una representacion visual de una celda

recurrente LSTM.

La celda recurrente LSTM esta compuesta de distintas partes. Cada parte, conocidas como
puertas, poseen distintas funciones practicas especificas. Estas puertas se dividen en:



puertas de entrada, puertas de salida y puertas de olvido. Las puertas de entrada regulan
la cantidad de informacion nueva que ingresa a la celda de memoria, las puertas de olvido
controlan la retencion de informacion en la celda de memoria actual mediante una conexion
recurrente, y las puertas de salida determinan cuanta informacion se utiliza para calcular la
activacion de salida del bloque de memoria, dirigiendose hacia el resto de la red neuronal.

Sig | = Sigmoid function

C(.{ a8 Cell State m | = \Ct

L

tanh | = tanh function
Forget|Gate ! 3

= point-by-point
multiplication

ht-ﬂ |

:
-

= point-by-point
addition

= vector connections

T6é o § §

LSTM CELL

[lustracion 4 Celda LSTM
Modelo de Hibrido

A lo largo de este trabajo de tesis se desarrollaron dos modelos: Un modelo epidemioldgico
y modelo de red recurrente LSTM. Se propone ademas un modelo que mezcle la capacidad
predictiva de ambos modelos. Este modelo lo llamaremos modelo “Hibrido”.

El modelo hibrido propuesto, consiste en entrenar el modelo de red neuronal considerando,
ademas de las variables explicativas, el prondéstico generado por el modelo epidemioldgico.

Asi, si el objetivo inicial de la red recurrente consiste en ajustar un mapeo fzyn:D — H,
donde D es el dominio de las variables explicativas y H el dominio de la ocupacién de
camas; el modelo hibrido se puede representar cOmo fypriao: [D, hepi] = H donde h,,; es
el prondstico de ocupacion de camas hecho por el modelo epidemiolégico.

Los modelos epidemiologicos suelen captar el movimiento general del numero de
infectados, sin ser demasiado precisos al mirarlos como predictores punto a punto, de modo
que fzepl- contiene el movimiento general de nuestra variable objetivo H(t). De esta manera,
al incluir Eepi como parte de la entrada para el modelo hibrido, pretendemos llenar el vacio
entre fzepl- y las observaciones reales de la variable objetivo mientras mantenemos como

soporte el ajuste generado por el modelo epidemioldgico. Este tipo de modelo se inspira en
lo propuesto en [26].



Modelo autorregresivo ARIMAX

El modelo ARIMAX (AutoRegressive Integrated Moving Average with eXogenous variables)
es una extension del modelo ARIMA, utilizado cominmente en series temporales, que
permite incluir variables exdgenas o explicativas en el analisis.

El modelo ARIMA se caracteriza por capturar patrones en series temporales a través de
tres subprocesos: la autoregresion (AR), la media movil (MA), y la diferenciacion (I, de
"integrated”) para lograr la estacionariedad, donde p, d y g son los 6rdenes de AR, el
proceso de diferenciacion y MA, respectivamente. Para mayor detalle acerca de este tipo
de modelos, ver [29].

Al agregar variables exdgenas en el modelo ARIMAX, se puede mejorar la capacidad
predictiva al incorporar informacién adicional que podria influir en la variable dependiente.

En general, el modelo ARIMAX, a diferencia del modelo ARIMA, no puede generar
prondsticos mas alla de un unico periodo de tiempo hacia el futuro si no posee predicciones
de los valores futuros de las variables exégenas. En esta propuesta de modelo, se utilizaran
prondsticos de las variables exdgenas mediante un modelo ARIMA sobre éstas.
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METODOLOGIA

Datos a utilizar

Datos de la variable objetivo

La serie de tiempo a predecir corresponde a la ocupacion de camas en el Hospital Luis
Calvo Mackenna por Infeccion Respiratoria Aguda (IRA). Esta variable, que es nuestra
variable objetivo, se crea a partir de los datos entregados por las autoridades del hospital.
Estos datos fueron entregados en formato Excel y corresponden al registro de los Ingresos-
Egresos al sector de urgencias del hospital. En esta tabla de Excel tenemos una columna
(por la cual filtramos) que nos indica que una hospitalizacion corresponde a una
hospitalizacion por IRA. En cada fila, tenemos un paciente distinto indicando la fecha de
entrada a urgencias del paciente y su fecha de salida. De esta forma, acumulando dichos
pacientes por dia, obtenemos el numero de hospitalizados por IRA (o la ocupacién de
camas por IRA) al dia t, en el periodo que comprende desde el 1 de Enero del 2015 hasta
el 30 de Marzo de 2022.

Egresos de Hospitalizacién, HLCM
Fuente: Sistema GRD - IR_ALCCR BI_HLCM_sar

Hora de ejecucion: 13/04/2022 9:28:50

Episodio CMBD | NE Historia | Procedencia (Des) Edaden |Diag 01 Principal [cod+des) Fecha Servicio Ingreso Fechade | ServicioEgreso(Descripcién)  MotivoEgreso | Estanciz | Egresos | Estancia Peso GRD
afios ingreso [Cod+Des) egreso [Descripcian) del Media Medic
Episodic [Todos)
(Centro Especialidades [CDT, 4 €93.0 - Leucemiz monoblastica, 20-341 - Pensionado Area de Transplante Infantil Fallecido 567 1 567,0 14,2492
CRS, Consultoric ADOS.ESF) monacitica aguda Peditrico
(Centro Especialidades [CDT, 1 N18.5-Enfermedad renal crénica, 20-153 - Lactantes Lactantes Domicilic 398 1 3980 6,7933
CRS, Consultorio ADOS.ESP) estadio 5
Servicio emer, -zencia 2 |C95.0-Leucemis aguds, célulzsde 20-150 - Pedistria Unidad de Tratamiento Fallacido 219 1 2190 5,8207
tipo no Intermedio Pediztriz
Otros hospitales de |2 red 0 P77 - Enterocolitis necrotizante del 20-311 - Unidad de Unidad de Cuidados Intensivos | Fallecido 231 1 2310 5,8207
fetoy del recién nacido Cuidados Intensivos Pediatriz
(Centro Especialidades [CDT, 2 €91.0-Leucemiz linfobléstica aguda 20-154 - Segunda Area de Transplante Infantil Domicilic 157 1 157,90 14,2492
CRS, Consultoric ADOS.ESF) [Todas) Infancia
Otros hospitales red 0 |020.1-Transposicién de los grandes 20-311- Unidad de Unidad de Tratamiento 198 1 1980 | 11,7045
nacional vasos en ventriculs derecho Cuidados Intensivos Intermeadio Pedistria
Servicio emer; gencia 3 115.9 - Neumonia bacteriana, no 20-150 - Pediatria Unidad de Tratamiento 120 1 120,0 1,0328
S P o

llustracion 5: Ejemplo de tabla de ingresos-egresos a urgencias del hospital
Datos de las variables explicativas

Los modelos RNN e hibrido requieren de datos que puedan ser utilizados como variables
predictoras de la variable objetivo (ocupacion de camas). Las variables a utilizar
corresponden a datos de tres tipos: Otros datos respectivos al hospital (como consultas por
IRA, incidencia hospitalaria IRA), datos de tiempo atmosférico y datos de calidad del aire.

Estos tres tipos de datos provienen desde tres fuentes de datos.

1. Otros Datos del Hospital: Departamento de Estadisticas e Informacion de Salud
(DEIS)
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2. Datos de Tiempo Atmosférico: Centro de Ciencia del Clima y la Resiliencia (CR2)
3. Datos de Calidad del Aire: Sistema de Informacion Nacional de Calidad del Aire
(SINCA)

Datos desde DEIS

Esta base de datos se descarga desde la pagina http://cognos.deis.cl desde la que se
obtienen tablas que se pueden descargar en formato Excel, como la que se observa en las
imagenes. En ellas se pueden observar distintas variables a revisar, dentro de las que estan
en SECCION 1. TOTAL ATENCIONES DE URGENCIA, la fila TOTAL CAUSAS SISTEMA
RESPIRATORIO que corresponden a las consultas por IRA'y en SECCION 2. TOTAL DE
HOSPITALIZACIONES, la fila - CAUSAS SISTEMA RESPIRATORIO que corresponde al
namero de ingresados a urgencias por IRA, lo que llamaremos incidencia hospitalario por
IRA.

llustracion 6: Ejemplo tabla de datos desde DEIS
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http://cognos.deis.cl/

Trastornos neurdticos
trastomos relacionados con
€l estrés y frastomnos
somatomorfos (F40-F48)
Incluido el frastome de
panico (F41.0)

Qfros trastomos mentales no

contenidos en las calegoras

anteriores

DIARREA AGUDA (A00-A08) 3 9 1 12 9 14 7 15 8 8 8 12 9 13 5 10 11
TOTAL DEMAS CAUSAS 66 67 62 68 60 62 47 53 48 37 43 48 60 34 49 69 45

SECCION 2. TOTAL DE 7 12 15 10 9 14 19 " 15 10 13 10 15 10 7 17
HOSPITALIZACIONES

- CAUSAS SISTEMA 2 4 4 3 0 1 8 3 4 0 [ 0 2 2 2 3 1
RESPIRATORIO

- COVID-19, VIRUS NO
IDENTIFICADO U072

- CAUSAS SISTEMA 0 0 L] 0 o L] o o 1 o L] 0 0 0 0 L] 0
CIRCULATORIO

- TRAUMATISMOS ¥ 1 0 L] 0 o L] o o 2 2 L] 0 0 0 0 2 0
ENVENENAMIENTOS

- CAUSAS POR
TRASTORNOS MENTALES
(F0O0-F39)

-LAS DEMAS CAUSAS 4 8 1 7 9 13 " 8 8 8 7 10 13 8 5 12
CIRUGIAS DE URGENCIA 1 3 0 5 2 0 2 4 1 3 0 3 4 3 2 1

llustracion 7: Ejemplo de tabla de datos desde DEIS

Desde esta fuente podemos obtener los datos de Consultas IRA e Incidencias IRA en el
Hospital Luis Calvo Mackenna, entre los periodos de interés de la variable objetivo, es decir
desde el 1/01/2015 hasta el 30/03/2022.

Datos de tiempo atmosférico desde CR2

Esta es una base de datos de descarga libre a la que se puede acceder desde la pagina
https://explorador.cr2.cl/. Desde esta fuente se pueden obtener las siguientes variables que
pueden estar correlacionadas con nuestra variable objetivo: Temperatura Minima,
Temperatura Media, Temperatura Maxima y Precipitaciones.

En el sitio, se pueden obtener datos desde distintas estaciones de medicién. Sin embargo,
la mayoria posee gran cantidad de valores faltantes, a excepcion de la estacién de medicion
Quinta Normal. Es por esto fueron obtenidos desde esta estacion de medicion. El lapso de
tiempo sera entre el 1/01/2015 hasta el 30/03/2022 igualmente.

Datos de Calidad del Aire

Estos datos igualmente se pueden obtener de manera libre desde el sitio
https://sinca.mma.gob.cl/index.php/region/index/id/M como se observa en la figura. Aqui se
tienen varias estaciones de monitoreo con mediciones del material particulado y
concentracion de ciertas moléculas que afectan la calidad del aire.

En este punto, se escogieron las estaciones de monitoreo Parque O’higgins y Las Condes,
ya que el Hospital se encuentra ubicado entre estas dos estaciones (visto de Oriente a
Poniente) y estas dos estaciones poseen la mayor cantidad de datos posibles (en otras
estaciones tenemos muchos valores faltantes). Los datos vienen en archivos .csv, uno por
cada variable distinta medida.
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De igual forma se descartaron las variables “MP 10 discreto”, “MP 2,5 discreto” y “S0O2” ya
gue poseian mas de un 30 % de datos faltantes en el periodo de interés (desde el 1/01/2015
hasta el 30/03/2022).

Region Metropolitana de Santiago
Estaciones de monitoreo de la calidad del aire

[ solo estaciones publicas [ solo estaciones en Iinea [ solo estaciones con parametros meteoroldgicos [ solo pardmetros con norma primaria

Nimero de estaciones: 14

1a MP 10 MP 25 .
Estacién MP 10 MP25 discreto discreto 50, NO, NOy NO co 03 Red Ficha

L
Cerrillos Il % %

Comuna de
Cerrillos

]

&
Cerrillos | lv v v v W =
Cerrillos

M
Cerro Navia v & lar e lar lv laz lav

Comuna de Cerro

Mavia

l

L)
El Bosque v la lar las (1% v v v

Comuna de EL

Bosque

mss

Independenua w w w IM w w w w w w

Comuna de
ndependencia

il

]

W s
La Florida ™ v v kv & & | <

Comuna de La
Florida

]

n

La Pintana =
A =
Comuna de La I_ <: =

Pintana

L
Las Condes a2 la % | laz l [1%3 s v (s

Comuna de Las
Condes

il

llustracion 8: Ejemplo de disposicion de datos sitio web de SINCA

Los pasos a seguir a lo largo del trabajo de tesis constan de varias partes.

e Adquisicion de Datos

e Procesamiento de los datos

e Analisis Exploratorio de los Datos
e Tratamiento de Valores Faltantes
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e Ajuste del Modelo SIR

e Primeros Modelos LSTM

e Feature Selection

e Propuesta de Modelo SIRy LSTM
e Entrenamiento Modelo Hibrido

¢ Resultados de los tres modelos

Describiremos cada parte en las siguientes subsecciones.

Preprocesamiento

Adquisicion de Datos

Los datos se adquieren desde distintas fuentes, y son adquiridos como se menciona en la
subseccién anterior. Luego, son importados desde Python para su procesamiento utilizando
la libreria Pandas.

Procesamiento Inicial

Datos de Ocupacion de Camas:

Los archivos Excel son importados a Python, y en ellos tenemos una matriz que indica para
cada paciente (en cada fila) el dia de ingreso a urgencias por IRA y el dia de egreso. Con
esto, se genera el siguiente calculo para obtener la ocupacion de camas por dia:

i=n

H(t) = Z TG

i=1

Donde H(t) corresponde a la ocupacion de camas por IRA en el hospital a dia t, y donde
cada paciente, digamos paciente; , para i € 1,...,n (donde n es el nimero total de
pacientes), ingreso el dia t,, y egreso el dia te.s ademas la funcién Il[to' . )(t) corresponde

a la funcioén indicatriz que vale 1 sit esta en el intervalo [toi , tfi) y 0 si no.

De esta forma, contamos que el dia de ingreso el paciente se encuentra ocupando una
cama, mientras que el dia de egreso no. Esta consideracion se toma ya que el paciente en
el dia de ingreso y en el de egreso no ocupa el dia completo una cama del hospital, por
ende, una forma de aproximar este hecho es no considerando uno de esos dias (en nuestro
caso, el dia de egreso)

Datos de incidenciay consultar IRA desde DEIS
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Los datos vienen en un archivo .csv que se carga a Python y luego el procesamiento consta
simplemente de seleccionar de todas las variables que tiene la matriz, sélo las relativas a
incidencia IRA (numero de pacientes ingresados a urgencias por IRA el dia t) y consultas
IRA. Luego, pasar a formatos correspondientes.

Datos de tiempo atmosférico y Datos de Calidad del Aire

Los datos vienen en archivos .csv, uno para cada variable (temperatura maxima, minima y
media; precipitaciones) medida en Quinta Normal. Luego, el preprocesamiento consiste en
pasar a formatos correspondientes y concatenar las matrices para cada variable.

Matriz a priori

Finalmente, se concatenan todas las variables generando una matriz con todas las
variables preprocesadas en donde cada fila corresponde a un dia y en cada columna esta
el valor de cada variable.

Tratamiento de Valores Faltantes

En los datos de incidencia IRA, consulta IRA, tiempo atmosférico, precipitaciones y
ocupacion de camas habia un méaximo de 3 valores faltantes en cada variable. En estos
casos se imputo el promedio semanal a cada variable.

En el caso de los datos de calidad del aire (en dos variables, especificamente), habia una
mayor cantidad de valores faltantes que en su mayor extensién faltaba alrededor de un mes
de datos. Estos valores fueron imputados a través del algoritmo Random Forest Imputer
gue corresponde al algoritmo Iterative Imputer utilizando como algoritmo regresor Random
Forest. Para mayor detalle de este algoritmo, ir a seccién Anexo.

Generacion de Matriz Inicial

Luego del tratamiento de todos los valores faltantes, obtenemos una matriz con todas las
variables a utilizar tanto explicativas como la variable objetivo, para cada dia en el periodo
de interés
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Analisis Exploratorio de Datos

Inicialmente se hace un andlisis exploratorio de datos en el que se estudia la correlacion
con la variable objetivo y se grafican las curvas correspondientes a cada variable. Ademas,
se estudian correlaciones entre caracteristicas.

Ajuste de Modelos
Modelo Epidemiolégico

Para el modelo epidemiol6gico sélo extraemos la variable objetivo, ya que este modelo es
un modelo univariado.

Ajustes Iniciales

Lo primero que se crean son las funciones que se utilizaran para resolver las ecuaciones
diferenciales que describen el modelo utilizando la libreria scipy de Python. Asi, generamos
una funcion que recibe de entrada los parametros a ajustar del modelo epidemiolégico
(a, by, by, B, iy, 1p), resuelve via métodos numéricos (para mas detalle ir a seccion Anexo) las
ecuaciones del modelo epidemiolégico para una grilla de valores del dominio temporal que
corresponderan a la grilla asignada al periodo de tiempo entre el 1 de enero y el dia en
curso (donde t=1 corresponde a un afio, t=2 a dos afios y asi sucesivamente). Luego, de
los tres vectores solucién que corresponden a los valores de las variables S(t), I(t) y R(t)
(susceptibles, infectados y recuperados), para la grilla de tiempo, extraemos los valores de
I(t) y los amplificamos por el parametro a; de esta forma la salida de la funcion seréa la
estimacion del numero de hospitalizados para los parametros (a, by, by, ¢, ig, 1o)-

Método de ajuste de parametros

Se buscaran los parametros que mejor ajusten a los valores reales de la ocupacion de
camas via minimos cuadrados, es decir los parametros estimados son:

—

@,bo, by, §, 15, 75 = argmin||h — ||,

Donde h es funcién de a, by, by, ¢, iy, 7, y cOrresponde al vector de valores correspondiente
a la estimacién hecha por el modelo epidemioldgico sobre la grilla de tiempo para los
pardmetros a, by, b1, ¢, iy, 1, (como se describe en la subseccién anterior) y donde h es el
vector de valores reales de la ocupacién de camas en el periodo de tiempo correspondiente.

Aca cada parametro posee cotas, que corresponden a las siguientes:
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1 1
« € (0,2.000], by € [0,300], b, € [0,1], & € [0,27], i, € [o, E] 1y € [O'E]

Asi se obtendra un método de estimacion de los pardmetros a, by, by, d, iy, 7o dado un
conjunto de datos considerados como datos de entrenamiento y se podra generar un
prondstico a una cantidad arbitraria de dias al futuro.

Para observar los resultados que se obtienen de este modelo y poder medir su capacidad
predictiva, inicialmente se entrenara el modelo con los datos hasta cierto afio n y se veré el
prondstico generado para el afio n+1, para luego generar un pronéstico donde el modelo
se entrena para ciertas fechas y se estudiara su error en el prondstico tanto del peak como
del dia del peak. De esta forma, este modelo se comparara con los otros a través de el error
que posee en el pronéstico del dia del peak en dias predefinidos. Estos dias
corresponderan a los lunes de los meses que tipicamente se ubican antes del peak y se
utilizar4 como datos de testeo la data del afio 2018 y 2019, asi los dias desde los que se
generaran pronosticos seran los lunes de los meses Mayo y Junio de 2018 y 2019.

Empaquetamiento y prondsticos

Finalmente, una vez ajustado el modelo epidemiolégico y observado sus prondsticos para
cada afo se creara una funcion que permita ajustar el modelo hasta un dia t y genere
prondsticos a los 120 dias siguientes. Esto con el fin de ser utilizado para el modelo hibrido
gue se describe mas adelante.

Modelo LSTM
Preprocesamiento de la matriz

Primero, se procesara la matriz inicial de modo de obtener una matriz que sirva de input
paralared recurrente LSTM. Asi, generaremos un tensor que considere 120 dias de historia
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para todas las variables (incluyendo la variable objetivo) y dicho tensor sera utilizado para
pronosticar un vector de 60 valores en cada observacion.

Asi el tensor de entrada tendra dimensiones (n X 120 X m) y la matriz de salida tendra
dimensiones (n x 60). Donde n es el nUmero de observaciones de la muestra y m-1
corresponde al niumero de caracteristicas de la matriz inicial.

Feature Selection: Backward Wrapper Method

Como método de seleccion de caracteristicas (o Feature Selection en inglés) se propone
un método del tipo Backward Wrapper Method que consistir4 en ordenar las variables de la
mas correlacionada con la variable objetivo a la menos correlacionada.

La correlacion entre cada caracteristica y la variable objetivo se calculara como el maximo
de las correlaciones entre la caracteristica laggeada y la variable objetivo.

Asi tenemos que:

Sea (C;);=1,,.n €l vector de valores para una caracteristica C entre los dias 1y n; y sea
(H)i=12,.n las hospitalizaciones IRA entre los dias 1 y n.

Definimos (L™C); = C;_,, , y decimos que (L™C); -1, ., corresponde a la caracteristica C
laggeada en m dias. Asi, calculamos la méxima correlacion de la caracteristica C con la
variable objetivo H, MC(L™C,H) , de la siguiente manera:

MC(L"™C,H) := max {corr(L™C,H) | m = 0,1,2,...,60}

Con esto ordenamos cada caracteristica de la menos correlacionada a la mas
correlacionada con la variable objetivo H.

Hecho este ordenamiento, el método de seleccion de caracteristicas corresponde a primero
considerar una division del dataset entre entrenamiento y testeo y dejarlo fijo para lo que
sigue. Luego, ir repetidamente retirando variables eligiendo siempre la variable menos
correlacionada. Repetir este proceso hasta que el modelo empeore comience a empeorar
su rendimiento.

Pasos del método de selecciéon de caracteristicas.

e Encontrar un orden de las caracteristicas basada en la maxima correlacion con la
variable objetivo H. Digamos que dicho orden es (;,C,,Cs,...,Cp, €S decir:
MC(C;,H) <MC(C,H) i< j

e Definir dataset de entrenamiento y testeo

e Seal =C(;,C,Cs,...,Ch.
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Entrenamos la red con las caracteristicas en L y medimos su performance bajo una
métrica por definir (se define mas adelante) sobre el conjunto de testeo. Digamos
gue obtuvimos un valor m; para la métrica-

Luego, retiramos de L la primera caracteristica, ahora L = C,, Cs, ..., C,,. Repetimos
el paso anterior: Entrenamos la red con las caracteristicas en L y medimos su
performance. Digamos que obtuvimos el valor m,, para la métrica.

Asi, sucesivamente hasta que el modelo empeore sostenidamente su rendimiento.
En este punto, detenemos el proceso.

Una vez detenido el proceso, las variables seleccionadas son las que quedan en el
conjunto L.

Hiperparametros del modelo

Los hiperpardmetros a considerar para el modelo LSTM son el tamafio de batch, el buffer
size, el nimero de épocas, el nimero de capas ocultas de la red y el nUmero de celdas en
cada capa.

Seleccion de Hiperparametros

Una vez seleccionadas las caracteristicas a utilizar se seleccionaran los mejores
hiperparametros para la red recurrente LSTM. El método a llevar a cabo serd una
evaluacion exhaustiva de la performance del modelo sobre una grilla de hiperparametros
predefinida. Los hiperparametros a considerar y sus posibles valores seran:

Batch Size € {32, 64,128}

Buffer Size € {100,500,1000}

Numero de Epocas € {10,50, 100,200}

Numero de capas ocultas de celdas recurrentes € {1, 2}

Numero de celdas por capa € {32,64,128}si el nimero de capas ocultas es 1; y
Numero de celdas por capa € {(32,16),(64,32),(128,64) } si el numero de capas
ocultas es 2.
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Ajuste Modelo LSTM

Una vez seleccionadas tanto las caracteristicas a utilizar y los hiperpardmetros de la red,
se ajustara el modelo de red recurrente LSTM, entrenando con diferentes conjuntos de
entrenamiento y testeo. Para ver su capacidad predictiva inicialmente se ajustara al dataset
de entrenamientos que corresponden a los datos desde el 1 de Enero de 2015 hasta un dia
t. Luego, se evaluara su desempefio al predecir tanto el dia del peak como el peak en los
mismos dias que se evaluara el modelo epidemiolégico. Esto permitira una facil
comparaciéon entre modelos.

Modelo Hibrido

Creacion de Matriz de Datos para el modelo

Para ajustar el modelo hibrido, lo primero es crear la matriz de datos para el modelo,
afadiendo a cada observacion una columna con el pronéstico hecho por el modelo
epidemioldgico en los préoximos 120 dias (se eligen 120 dias de prondstico para poder
concatenar este pronéstico con los 120 dias de historia que posee el dataset de entrada).

Generamos asi un nuevo tensor de entrada que posee dimensiones (n x 120 x (|L] +
1) ), donde |L| — 1 corresponde al nUmero de caracteristicas del modelo LSTM.

Ajuste modelo hibrido

Para ajustar el modelo hibrido mantenemos las caracteristicas seleccionadas y los
hiperparametros del modelo LSTM. Luego, evaluamos su performance en el prondstico del
peak y del dia del peak en las mismas fechas que los modelos anteriores.

Finalmente, comparamos la performance del modelo Hibrido con el modelo LSTM vy el
modelo epidemiologico. Con esto concluimos si incluir los pronosticos del modelo
epidemiologico mejoran o empeoran la performance de los modelos.

Métricas de desempeiio
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En los modelos de DL utilizados, tanto el modelo LSTM como el modelo hibrido, es
necesario definir una métrica de ajuste llamada funcién de pérdida. La métrica a utilizar sera
el error absoluto promedio, MAE (por sus siglas en inglés, Mean Absolute Error), debido a
gue el objetivo principal es un buen pronéstico del dia del peak de uso de camas, mas que
un gran ajuste a la curva de hospitalizados; otras métricas como MSE o RMSE poseen
componentes cuadraticas que entregan gran importancia a valores muy alejados de la
curva.

Adquisicion
de los Datos

Procesamiento
de los Datos

Generacién de Matriz Caracteristicas- | Modelo
Prondsticos l Pronosticos-Target Ensamble
Modelo SIR Seleccionde Pl 10 delo LSTM
Hiperparameteros
Analisis
) Variable Objetivo Feature
Exploratorio de . ; .
Unidimensional Selection
los Datos
Tratamiento de ) Matriz Inicial . Modelo
Valores Faltantes LSTM Inicial

llustracion 9: Flujo de generacion de los modelos

‘Wrapper Backward
Meathod

Modelo ARIMAX

Para ajustar el modelo ARIMAX, primero buscaremos los parametros p, d y q subyacente
a nuestra serie de tiempo objetivo.

Para encontrar el valor del parametro d utilizaremos el test de raiz unitaria de Dickey-Fuller
aumentada, un estadistico comunmente utilizado en este contexto para corroborar
estacionalidad. Este test estadistico se utiliza para comprobar si una serie es estacionaria
0 no. La hipétesis nula del test ADF es que la serie contiene una raiz unitaria, es decir, no
es estacionaria. Si su p-valor asociado es menor a 0.05 afirmaremos que la serie es
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estacionaria; si no, la diferenciaremos una vez y volveremos a hacer el test hasta que lo
sea.

Para encontrar los valores de q y p, observaremos los grafico ACF (autocorrelation function)
y PACF (partial autocorrelation function), respectivamente. Cuando el grafico de las funcion
ACF, a partir de un rezago, tiene correlacion que “cae” abruptamente a 0, q es igual a dicho
rezago; asimismo, cuando el grafico de la funcion PACF “cae” abruptamente a 0 a partir de
un rezago, decimos que p es igual a dicho rezago.
Si esto no ocurre, se elegiran los hiperametros p y/o g probando valores en una lista de
valores y eligiendo el modelo con menor AIC.
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RESULTADOS

Analisis Exploratorio de los Datos

En el siguiente analisis exploratorio de datos exploraremos la forma tanto de la variable
objetivo como de las caracteristicas utilizadas para el prondstico; veremos la posible
presencia de valores faltantes; y estudiaremos correlaciones entre caracteristicas y la
correlacion que estas guardan con la ocupacion de camas.

Variable Objetivo: Ocupacion de camas por IRA

Curva de hospitalizados por ano superpuestas.

2015
2016
2017
2018
2019

100 1

80 1

60 1

40 A

Numero de hospitalizados

20+

0 50 100 150 200 250 300 350
Dias desde el 1 de enero
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Serie de hospitalizados por IRA y su promedio mavil de 7 dias.

Hospitalizados
100 4 —— Promedio mévil de 7 dias

80 4

60 1

Namero de hospitalizados

20 1

04

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022
Fecha

Caracteristicas

En lo que sigue observaremos los graficos de cada caracteristica por categoria (Datos
DEIS, Tiempo atmosférico y Calidad del Aire)

Datos DEIS

Datos de Consultas por IRA en el HLCM Datos de Incidencia Hospitalaria por IRA en el HLCM

w
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N
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N
(=]
L

Numero de Consultas IRA
=
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Incidencia Hospitalaria IRA
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0 Il

2015 2016 2017 2018 2019 2015 2016 2017 2018 2019
Fecha Fecha
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Tiempo Atmosférico

Datos de tiempo atmosférico: Precipitacion

mm

201

10

L

2015

2016

Datos de tiempo atmosférico: Temperatura Media

2017

Fecha

2018

2019
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Fecha

2018

°C
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Datos de tiempo atmosférico: Temperatura Maxima
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Datos de calidad del aire: CO - Las Condes
18 -
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Datos de calidad del aire: MP 2.5 - Las Condes
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Datos de calidad del aire: MP 10 - Las Condes
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Datos de calidad del aire: CO - Parque Ohiggins
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Datos de calidad del aire: NO - Las Condes Datos de calidad del aire: NO - Parque Ohiggins
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Datos de calidad del aire: NOx - Las Condes Datos de calidad del aire: NOx - Parque Ohiggins

2001

Datos de calidad del aire: O3 - Las Condes

T T T T T T T
2015 2016 2017 2018 2019 2015 2016 2017 2018 2019
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Correlacidn lineal entre las variables

MP 10 - Las Condes - 1.0
MP 2.5 - Las Condes -
NO2Z2 - Las Condes -0.8

NOx - Las Condes

NO - Las Condes

CO - Las Condes

03 - Las Condes

MP10 - Parque Ohiggins -
MP 2.5 - Pargue Ohiggins
NO2 - Parque Ohiggins
NOx - Parque Chiggins
NO - Parque Ohiggins
CO - Pargue Ohiggins
03 - Parque Ohiggins

T Media

T Max

T_Min

Precipitacion

consultas

incidencia
Hospitalizados

T Max
T_Min

T Media

consultas -
incidencia -

NO - Las Condes
CO - Las Condes
03 - Las Condes
Precipitacion
Hospitalizados -

MP10 - Parque Ohiggins

NO2 - Las Condes
MP 2.5 - Pargue Ohiggins

MP 10 - Las Condes
MP 2.5 - Las Condes
MNOx - Las Condes
NO2 - Parque Ohiggins
NOx - Parque Chiggins
NO - Parque Ohiggins
CO - Parque Ohiggins
03 - Parque Ohiggins

[lustracién 10: Correlacion lineal entre variables

Se observa que las variables mas correlacionadas con la curva de hospitalizados
corresponden a las consultas IRA y la incidencia IRA en el hospital. Ademas, existe una
alta correlacion entre las variables de calidad del aire dentro de una misma estacion (Parque
O’higgins y Las Condes principalmente).

En lo que sigue observamos algunos gréaficos de correlacién obtenida con la variable
objetivo luego de laggear la caracteristica en cuestion.
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Correlacion entre Hospitalizados y NO - Parque Ohiggins por lag Correlacién entre Hospitalizados y T_Min por lag
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llustracion 11: Grafico de correlaciones en funcion del lag, diferentes caracteristicas

Interpolacion utilizando Iterative Imputer basado en Random Forest

En los siguientes graficos se observan los resultados del imputador “Iterative Imputer”
basado en Random Forest sobre las variables relativas a la calidad del aire, que
corresponden a las Unicas caracteristicas con valores faltantes.

Resultados de la interpolacion
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Tratamiento de datos faltantes con RF Imputer
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Tratamiento de datos faltantes con RF Imputer

CO - Parque Ohiggins
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Tratamiento de datos faltantes con RF Imputer
NO - Las Condes
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NO - Parque Ohiggins

Tratamiento de datos faltantes con RF Imputer

2001

150 +

100 +

oy

T
+

Datos originales

RF Imputer

Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Nov Dec

2018

Tratamiento de datos faltantes con RF Imputer

100 +

80

NO2 - Parque Ohiggins

—— Datos originales
* RFImputer

60 4

20

0

—
es o8 o
Seee

W

Jan Feb Mar

2018

Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Nov Dec




Tratamiento de datos faltantes con RF Imputer
NOx - Las Condes

—— Datos originales
s RF Imputer
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Matriz inicial de datos

Hecha la imputacion, obtenemos la matriz inicial de datos, con datos de las caracteristicas
y de la variable objetivo a lo largo de todo el periodo de tiempo entre el 1 de Enero de 2015

y el 31 de Diciembre de 2019.
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Tratamiento de datos faltantes con RF Imputer
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MP10 MP25 - NO - €O - La - MP10- MP25 - NO - Co - 03 -
-Las -las Las ps -d = Parque Parque ... Parque Parque Parque | ion consultas incidencia Hospitalizados
Condes Condes Condes ondes Ohiggins Ohiggins Ohiggins Ohiggins Ohiggins

28.8125 16.1667 86570 103080 1.65104 0.200061 24.9923 30.7708 3 758903 0.100000  21.9724

39.7291 16.8750 126175 147694 215184 0. 5 29.06 3.9375 158750 .. L 9 0132647  28.4093

41.7916 20.0833 144270 6 93731 .21623 55. 21.0435 .. 9.110013 0.135306 29.4878

200 7744 129419 16743 0.211012 54.9166 = 980 0.128662

19.5417 143 1748 3.17437 0194735 27.7780 54,3125 9.9 .~ 3102670 0.110054  24.0791

61.0000 21.0000 17.3800 19 0.740000 32.0000 63.0000 18.0000 .. 9 43 0.640000 22.0000

67.0000 15.0000 30.3132 7.97227 0760000 26.0000 70.0000  17.0000 .. 100 0710000  19.0000

620000 12.0000 216000 299209 8.16754 0750000 20.0000 77.0000 120000 .. 16.011500 0.590000  16.0000

66.0000 9.0000 20.37 29.6479 9.277 0.550000 18.0000 88.0000 15.0000 .. 31.927200 0.620000 12.0000

68.0000 11.0000 26.66l 98 2.328 0340000 18.0000 98.0000 18.0000 .. 60.556600 0.900000 13.0000

Modelo epidemiologico

Resultados de ajuste por afio

En lo que sigue observamos el pronéstico hecho por el modelo epidemioldgico al ser
entrenado con los datos hasta un afio en particular (considerando hasta el 31 de Diciembre
de dicho afio) y generando un prondstico para el afio siguiente. En los graficos se observa
gue a medida el modelo entrena con mas afios de datos, se ajusta mas el prondstico a lo
valores reales del afio siguiente.
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Numero de Hospitalizaciones.
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Ano 2016.

100 A

80 1

60 A

20 A

—— Ajuste y proyeccion modelo
——— Train Data
—— Test Data

0 -
LIRS L EEL B S Ce L | LI vy LA e . T
Jan Apr Jul Oct Jan Apr Jul Oct
2015 2016
Ajuste y proyeccion modelo epidemiolégico.
Ano 2017.
100
—— Ajuste y proyeccion modelo
——— Data Train
—— Data Test
80
60
40 .
20 A
0 -
Jan Jul Jan Jul Jan Jul
2015 2016 2017

36



Numero de Hospitalizaciones.

Numero de Hospitalizaciones.

Ajuste y proyeccion modelo epidemioldgico.
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Tabla de errores del prondstico

En la siguiente tabla se observa la performance del modelo epidemioldgico a la hora de
predecir el peak de uso de camas IRA en el hospital. Los errores estan calculados como

sigue:

error = valor real — valor predicho

De este modo, un valor positivo del error se da cuando el prondstico esta subestimando el
valor real (ya sea en el numero de hospitalizados del peak o en el dia del peak, donde una
fecha es menor a otra si corresponde a una fecha anterior), mientras que valores negativos
del error ocurren cuando el prondstico esta sobreestimando el valor real.

Afo Error Prondstico dia del peak Error pronostico peak
numero hospitalizados

2016 -98 -14.4

2017 -1 -3.6

2018 -12 13.9

2019 5 -0.5

En la siguiente tabla se observa el error en el prondstico peak y del dia del peak en los
lunes de los meses tipicamente previos a los peaks, correspondientes a Mayo y Junio de

2018 y 2019.
Fecha Error pronéstico dia del | Error prondstico del peak
peak
30-04-2018 -12 13,9
07-05-2018 -12 13,9
14-05-2018 -12 13,9
21-05-2018 -12 13,9
28-05-2018 -12 13,9
04-06-2018 -12 13,9
11-06-2018 -12 13,9
18-06-2018 -12 13,9
25-06-2018 -12 13,9
29-04-2019 4 -0,7
06-05-2019 4 -0,5
13-05-2019 4 -0,5
20-05-2019 4 -0,5
27-05-2019 4 -0,5
03-06-2019 4 -0,5
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Modelo de Red Recurrente Long-Short Term Memory

Seleccidon de Caracteristicas

Para comenzar el modelamiento a través de la red recurrente LSTM, primero aplicamos el
meétodo de seleccion de caracteristicas.

Méaxima correlacion y orden de caracteristicas

En la siguiente tabla se observan las caracteristicas ordenadas desde la que posee menor
correlacién absoluta con la variable objetivo (recordemos que la correlacion con la variable
objetivo la medimos a través del maximo de su correlacion para la variable laggeada, donde
el lag es un entero entre 0 y 120).

Posicion Variable Lag-ArgMax E:/Iax_Lag_-
orrelacion
20 Precipitacion 15 0,13
19 MP 10 - Las Condes 89 0,31
18 MP10 - Parque O’Higgins | 60 0,37
17 MP 2.5 - Las Condes 54 0,42
16 CO - Las Condes 40 0,48
15 NO2 - Las Condes 62 0,50
14 T Min 23 -0,53
13 NO2 - Parque O’Higgins 33 0,55
12 T Max 20 -0,56
11 MP 2.5 - Parque O’Higgins | 23 0,57
10 CO - Parque O’Higgins 24 0,59
9 O3 - Las Condes 33 -0,60
8 T Media 23 -0,61
7 NOx - Las Condes 47 0,62
6 03 - Parque O’Higgins 33 -0,62
5 NO - Las Condes 26 0,63
4 NOx - Parque O’Higgins 33 0,67
3 NO - Parque O’Higgins 33 0,67
2 Consultas IRA 13 0,75
1 Incidencia IRA 0 0,85
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Backward Wrapper Method

Una vez establecido el orden de las caracteristicas procedemos con el “Backward Wrapper
Method” propuesto. En el siguiente gréafico se observa la performance del modelo LSTM al
ir retirando variables una a una.

Feature Selection: MAE vs N° de Variables Eliminadas

0.55 7 —— mae_prom

0.50 A

0.45 A

MAE

0.40 A

0.35 A

0.30 A

T T T T T
0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5 20.0
N° de Variables Eliminadas

Observamos que a partir de la décima variable eliminada el modelo comienza a empeorar
su performance sostenidamente. Asi, escogemos eliminar las primeras 10 variables
regresoras, de acuerdo al orden establecido.

En la siguiente tabla, se observa el resultado del método de seleccion de caracteristicas
propuesto.

N°  Variable por Posicion | Variable Resultado
eliminar

1 20 Precipitacion Eliminada
2 19 MP 10 - Las Condes Eliminada
3 18 MP10 - Parque | Eliminada

O’Higgins

4 17 MP 2.5 - Las Condes | Eliminada
5 16 CO - Las Condes Eliminada

40



6 15 NO2 - Las Condes Eliminada

7 14 T Min Eliminada

8 13 NO2 - Parque | Eliminada
O’Higgins

9 12 T_Max Eliminada

10 11 MP 25 - Parque Eliminada
O’Higgins

11 10 CO - Parque O’Higgins = Seleccionada

12 9 O3 - Las Condes Seleccionada

13 8 T Media Seleccionada

14 7 NOx - Las Condes Seleccionada

15 6 03 - Parque O’Higgins @ Seleccionada

16 5 NO - Las Condes Seleccionada

17 4 NOx - Parque @ Seleccionada
O’Higgins

18 3 NO - Parque O’Higgins = Seleccionada

19 2 Consultas IRA Seleccionada

20 1 Incidencia IRA Seleccionada

Seleccion de hiperparametros

En esta subseccidon observaremos los

éste.

resultados del

Hiperparametro

Valores posibles

Batch Size

32, 64,128

Buffer Size

100, 500, 1000

Numero de Epocas

10, 50, 100, 200

Numero de capas ocultas

1,2

Celdas por capa, caso numero de capas =
1

32,64, 128

Celdas por capa, caso numero de capas =
2

(32, 16), (64,32), (128, 64)
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método de seleccion de
hiperparametros propuesto. En la siguiente tabla se observan los valores predefinidos que
evaluaremos como posibles hiperparametros. Se tiene para cada hiperparametro los
valores por probar, donde en el caso del niumero de celdas por capa depende del nUmero
de capas ocultas de red, por ende, se definen valores posibles dependiendo del valor de




Luego de la revisibn exhaustiva de la performance del modelo para cada set de
hiperparametros, se escogen los valores que se observan en la siguiente tabla:

Hiperpardmetro Valor Seleccionado
Batch Size 64

Buffer Size 1000

Numero de Epocas 50

Numero de capas ocultas 2

Celdas por capa 64, 32

Resultados modelo LSTM

En lo que sigue se observan los resultados del ajuste del modelo LSTM y posterior
prondstico a 60 dias, para distintas fechas cercanas al peak ocurrido el afio 2019.

Prondstico de Hospitalizados red LSTM con 60 dfas de anticipacién
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Num. de Hospitalizados
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Tabla de errores del prondstico

En la siguiente tabla se observa la performance del modelo LSTM a la hora de predecir el
peak de uso de camas IRA en el hospital. Los errores estan calculados de igual forma a la
descrita para el modelo epidemiologico.

Los errores fueron calculados para distintas semanas de los afios 2018 y 2019 en los meses
gue tipicamente anteceden a los peaks de uso de camas por IRA. Asi, estos prondsticos
estan hechos entrenando el modelo con los datos limitados hasta cada lunes de los meses
Mayo y Junio de 2018 y 2019.

Fecha Error prondéstico dia del | Error pronéstico del peak
peak
30-04-2018 -78 -87,1
07-05-2018 -18 -41,2
14-05-2018 -11 -39,3
21-05-2018 -4 -27,4
28-05-2018 3 -18,4
04-06-2018 -1 -13,8
11-06-2018 6 -15,2
18-06-2018 10 -19,5
25-06-2018 14 -18,3
29-04-2019 -22 -38,9
06-05-2019 -11 -29,2
13-05-2019 -14 -22,9
20-05-2019 -7 -16,3
27-05-2019 -3 -15,2
03-06-2019 4 -22,9

Modelo Hibrido

Resultados modelo hibrido

En las siguientes graficas se observa el ajuste y pronéstico del modelo hibrido para distintos
dias hasta los que se entrena el modelo.
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Num. de Hospitalizados
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Tabla de errores del pronéstico

En la siguiente tabla observamos los errores en las mismas fechas consideradas para el
modelo LSTM y el modelo epidemioldgico

Fecha Error prondéstico dia del | Error pronéstico del peak
peak
30-04-2018 -61 -84,1
07-05-2018 -10 -23,9
14-05-2018 -18 -12,0
21-05-2018 -11 -11.4
28-05-2018 -4 -19,6
04-06-2018 2 -19,6
11-06-2018 9 -25,7
18-06-2018 14 -27,3
25-06-2018 5 -31,7
29-04-2019 -15 -31,6
06-05-2019 -11 -24,0
13-05-2019 -10 -14,5
20-05-2019 -2 -13,0
27-05-2019 7 -13,0
03-06-2019 8 -14,3

Modelo ARIMAX

En la siguiente tabla se observa el valor del test estadistico Dickey-Fuller aumentado y su
p-valor asociado

Estadistico Valor
Dickey-Fuller aumentado -4,1314
p-valor 0,000859

En las siguientes imagenes se observan las graficas ACF y PACF de la serie de tiempo
objetivo.
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En la siguiente tabla se observan los valores AIC de distintas pruebas de modelo ARIMA
sobre la variable objetivo,conp=2yqentre0y 7.

AIC

5795,875714
5824,090147
5787,377626
5797,405977
5825,576032
5809,392863
5834,011276
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En las siguientes graficas se observa el ajuste y prondéstico del modelo hibrido para distintos
dias hasta los que se entrena el modelo.

Prondsticos generados por el modelo ARIMAX, junto a valores reales de Hospitalizados
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En la siguiente tabla observamos los errores en las mismas fechas consideradas para los
modelos anteriores

Fecha Error prondéstico dia del | Error prondéstico del peak
peak
30-04-2018 23 86
07-05-2018 16 84
14-05-2018 9 84
21-05-2018 2 85
28-05-2018 -5 84
04-06-2018 -12 83
11-06-2018 -19 86
18-06-2018 -26 86
25-06-2018 27 68
29-04-2019 15 82
06-05-2019 8 82
13-05-2019 1 78
20-05-2019 -6 79
27-05-2019 -13 82
03-06-2019 -20 80

Comparacién de modelos

Comparamos los resultados de los tres modelos mediante comparar los promedios y
desviaciones estandar de los errores absolutos (tanto en el pronéstico del peak, como del
dia del peak). De esta manera podemos evaluar cual modelo genera un prondstico mas
preciso y con menor varianza. A pesar de que ambos tipos de errores son importantes, el
error en el prondstico del dia del peak es el error mas importante de ambos ya que
constituye el objetivo de esta tesis.

Afo 2018y 2019

Modelo Error en el dia del | Error en el peak
peak

Epidemiolégico 8.8+4.1 8.6 +6.8

LSTM 13.7+18.8 28.4 £ 18.7

Hibrido 125+14.2 24.4+17.9

ARIMAX 135+84 81.9+45
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Afo 2018

Modelo Error en el dia del | Error en el peak
peak

Epidemiolégico 12+ 0 1390

LSTM 16.1 + 23.9 31.1+£23.3

Hibrido 14.9 £ 18.0 28.4 £ 22.0

ARIMAX 15.4+9.1 82.8+5.6

Ao 2019

Modelo Error en el dia del | Error en el peak
peak

Epidemiolégico 40 0.5+0.1

LSTM 10.2+7.1 24.2 + 8.8

Hibrido 8.8+4.4 184+ 7.7

ARIMAX 10.5+6.8 80.5+1.8
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DISCUSION

En general se comprueba la capacidad predictiva del modelo epidemiolégico, cuando posee
al menos 3 afios de datos para entrenar muestra un buen ajuste a la curva de hospitalizados
en donde en las fechas evaluadas obtuvo un MAE menor a 21 hospitalizados y donde su
pronostico es altamente estable, sin sufrir cambios a medida va avanzando el curso del
afno. Este modelo logra resultados similares a [1].

Por otro lado, se observa que el modelo LSTM si bien lograr estimar el dia del peak de uso
de camas con errores muy bajos (2, 3 0 4 dias de error), su estimacion es mucho mas
“volatil” y por ende su error posee mucha mayor varianza que el modelo epidemiolégico
tanto en la estimacion del dia del peak como en el peak de uso de camas.

El modelo hibrido muestra una mejor performance que el modelo LSTM en ambos afios
para ambos tipos de error, esto se condice relativamente con lo sefialado en [26]. Por otro
lado, si bien logra errores tan bajos como los del modelo LSTM, su performance es menor
(en promedio) para estimar el dia del peak en las mediciones hechas en ambos afios. Sin
embargo, consideramos que no deberia ser descartado como modelo de prondstico de
peaks de uso de camas ya que es capaz de considerar cambios repentinos en la curva de
hospitalizados, mientras que el modelo epidemiolégico no. Un ejemplo de esto, son las
hospitalizaciones que tuvieron lugar luego de la pandemia (en los afios 2022, 2023) donde
hubo un alza inesperada de casos. Este tipo de contingencias generalmente no son
captadas por el modelo epidemioldgico ya que es un modelo que ajusta mayormente a la
tendencia general historica de la curva, a diferencia del modelo LSTM que es funcién
mayormente de la historia reciente de la curva (en nuestro caso, los 120 dias previos al dia
en curso). Esta hipotesis se podria corroborar en un trabajo futuro con los datos
postpandemia.

Por dltimo, el modelo ARIMAX muestra resultados muy por lejos de los otros modelos;
siendo el modelo con mayor error en la estimacion del peak, por mucha diferencia, y a su
vez siendo el modelo que también obtuvo el mayor error en la estimacion de la fecha del
peak
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CONCLUSION

Tanto el modelo epidemiolégico como el modelo hibrido logran un error promedio no mayor
a 18 dias en el pronostico del dia del peak de uso de camas. Ademas, el modelo hibrido
logra mejorar los pronosticos generados por el modelo LSTM y con ello se obtiene un
modelo que tiene el potencial de aprender de los prondsticos méas robustos hechos por el
modelo epidemiolégico, mientras, al ser un modelo de red recurrente, se tiene un modelo
potencialmente mas sensible a contingencias o cambios inesperados en la curva de
hospitalizados. Todos estos modelos superaron la capacidad predictiva del modelo
autorregresivo ARIMAX.
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ANEXO

Iterative Imputer basado en Random Forest

Para abordar el desafio de datos faltantes en mi conjunto de datos, utilicé la funcién
Iterativelmputer de la biblioteca scikit-learn. Este enfoque se basa en la imputacion
secuencial de valores faltantes mediante técnicas de regresion. En particular, elegi emplear
un estimador de bosque aleatorio (RandomForestRegressor) como modelo para realizar
estas estimaciones. La imputacion se llevo a cabo de manera iterativa, permitiendo que el
algoritmo ajustara progresivamente los valores faltantes en cada paso hasta converger a
una solucion completa. Los detalles completos sobre el algoritmo de imputacion pueden
encontrarse en la documentacion oficial de scikit-learn (scikit-learn. (2024). Iterativelmputer.
Retrieved January 14, 2024, from https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.impute.lterativelmputer.html), junto con
referencias adicionales a la metodologia de bosque aleatorio para regresion (A. Liaw, M.
Wiener (2002). Classification and regression by randomForest. R News 2(3), 18-22).

Método numérico de solucion del sistema de ecuaciones, modelo epidemiolégico.

Para resolver numéricamente el sistema de ecuaciones diferenciales del modelo
epidemioldgico se utilizd la funcién “solve_ivp” del moédulo “integrate” de la libreria “scipy”.
El método numérico utilizado, corresponde al método por defecto de la funcién “solve_ivp”,
conocido como Explicit Runge-Kutta method de orden 5 [27]. Para un mayor detalle revisar
la documentacion de la libreria [28].
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