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1. Introduccion

En el presente estudio se va a analizar la efectividad de diferentes modelos de aprendizaje automatico
con salida probabilistica e inferencia Bayesiana, aplicados a la predicciéon de casos de Covid-19 en
Espafia. Para ello, se utilizaran los datos y las métricas de evaluacidn utilizadas en el European Covid-19
Forecast Hub (a partir de ahora, Hub). Dicho Hub esta coordinado por el Centro Europeo de Prediccion
y Control de Enfermedades y se encarga de coleccionar y combinar predicciones a corto plazo de casos,
hospitalizaciones y muertes por Covid-19 en toda Europa (Unidn Europea, paises EFTA y UK), generados
por diferentes equipos de modelado independientes, utilizando diferentes tipos de metodologias [1].

Durante el estudio se analizard el rendimiento de modelos predictivos que utilizan diferentes
metodologias, siguiendo un enfoque incremental en cuanto a la complejidad. El andlisis se llevara a cabo
analizando, tanto los resultados del entrenamiento de los modelos, como la comparacidon de las
predicciones generadas por los mismos con aquellas predicciones de los modelos existentes en el Hub,
utilizando para ello las medidas de evaluacidn con las que se evalian semanalmente las predicciones
enviadas al Hub.

Los modelos estudiados utilizan Unicamente datos de casos producidos en el pasado, focalizando el
estudio, por tanto, en el componente autoregresivo y de dependencia temporal del modelado. El
estudio pone especial atencién en la evaluacién y seleccion de modelos de regresién.

Portanto, el alcance del estudio es el de analizar hasta qué punto los modelos de regresidon probabilistica
e inferencia bayesiana pueden alcanzar resultados fiables con respecto a modelos predictivos mas
sofisticados que utilizan conjuntos de datos ampliados con conceptos de epidemiologia.

El presente documento se compone de las siguientes secciones:

e Introduccidn al European Covid-19 Forecast Hub (el Hub), donde se pone en contexto el estudio
y los objetivos del Hub.

e Metodologia de estudio. En esta seccidn se sientan las bases del estudio a realizar, describiendo
en detalle los datos, el preprocesado realizado en los mismos, la generacién de predicciones, la
generacion de los ficheros de texto que contienen las predicciones para su evaluacion posterior,
la descripcion tedrica de los modelos a estudiar, asi como el razonamiento de su eleccién para
el estudio, y, por ultimo, las métricas de evaluacién que se han utilizado.

e El estudio, analizando cada uno de los modelos por separado, estudiando en detalle los
resultados del entrenamiento, asi como la evaluacidn posterior de los resultados utilizando las
métricas de evaluacion definidas.

e Un apartado donde se definen las conclusiones finales del estudio.

e Areas de mejoray estudio posteriores

Las herramientas utilizadas para el modelado, entrenamiento y generacién de predicciones y ficheros
ha sido Tensorflow Probability, mientras que las evaluaciones posteriores de las predicciones se han
realizado con un programa en R proporcionado por el Hub.

Para una mayor comprension del estudio, se recomienda seguir este documento en paralelo con el
Notebook de Jupyter proporcionado.


https://covid19forecasthub.eu/background.html
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Por ultimo, los niUmeros entre corchetes, indican referencias a la bibliografia.

2. ElHub

El European Covid-19 Forecast Hub (Hub) se ejecuta en colaboraciéon con el Centro de Modelado
Matematico de Enfermedades Infecciosas de la Escuela de Higiene y Medicina Tropical de Londres, y el
Centro Europeo para el Control y la Prevencién de Enfermedades (ECDC).

El Hub recopila y combina prondsticos a corto plazo de Covid-19 en Europa (paises de la UE y EFTA y el
Reino Unido) generados por diferentes equipos de modelado independientes que utilizan una amplia
gama de enfoques. El enfoque subyacente fue iniciado por el laboratorio Reich y sigue proyectos
similares en los EE. UU., Alemania y Polonia.

El objetivo principal del Hub es proporcionar a los responsables de la toma de decisiones y al publico en
general informacién fiable sobre la trayectoria futura a corto plazo de la pandemia. Esto se logra
mediante la recopilacidén de prondsticos de diferentes modelos en un conjunto (ensemble), un enfoque
gue en el pasado ha demostrado proporcionar un rendimiento consistentemente mejor que cualquier
enfoque de modelado individual.

Los objetivos secundarios son obtener informacién sobre el rendimiento predictivo de diferentes
enfoques de modelado, evaluar la calidad de los prondsticos con respecto a diferentes medidas de
gravedad de la enfermedad (por ejemplo, casos o muertes) y mantener una comunidad de modeladores
de enfermedades infecciosas respaldada por una ética de ciencia abierta [1].

3. Metodologia del Estudio

3.1. Datos
Para realizar una comparacién lo mas objetiva posible con las predicciones disponibles en el Hub, los
datos de origen que se han utilizado para el andlisis han sido, Unicamente, los datos (proporcionados
por el Hub), que contienen los datos oficiales de la Universidad Johns Hopkins. Estos datos se han
utilizado como la base para la generacién de datos de entrada y etiquetas, y, por tanto, como fuente de
verdad para su evaluacion durante su entrenamiento.

Los datos de origen proporcionados tienen como fecha inicial el dia 23 de enero de 2020, y se actualizan
a diario con nuevas cifras. Para nuestro analisis, el ultimo dia del que se dispone de datos es el 20 de
septiembre de 2021, pero el Hub impone como requisito la generacién de predicciones durante al menos
4 semanas para realizar correctamente el calculo de todas las métricas de evaluacién. Para cumplir con
este requisito, y con el objetivo de no introducir sesgo en los modelos, el entrenamiento se ha realizado
con datos hasta el dia 31 de Julio de 2021, de donde se han obtenido los conjuntos de entrenamiento,
validacidn y test.

Los datos de origen tienen frecuencia diaria, pero las predicciones, de acuerdo con los requisitos del
Hub, deben ser semanales, por lo que es necesaria una agregacion de los datos de origen previa al
entrenamiento. Esta agregacion supone una disminucién de los datos de origen disponibles para el
entrenamiento, lo que se suma a la escasa cantidad de datos disponible inicialmente, problema debido
a que la pandemia producida por el Covid-19 tiene un origen relativamente reciente. Esta limitacidén en
los datos supone uno de los principales retos de generaciéon de predicciones a corto plazo para
cualquiera de los modelos predictivos.


https://covid19forecasthub.eu/background.html
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Los paises para los que se proporcionan datos son los siguientes: Austria, Bélgica, Bulgaria, Croacia,
Chipre, Republica Checa, Dinamarca, Estonia, Finlandia, Francia, Alemania, Grecia, Hungria, Islandia,
Irlanda, Italia, Letonia, Liechtenstein, Lituania, Luxemburgo, Malta, Paises Bajos, Noruega, Polonia,
Portugal, Rumania, Eslovaquia, Eslovenia, Espafia, Suecia, Suiza y Reino Unido.

Para el presente estudio se han utilizado Unicamente los datos de Espafia. Esto ha permitido acotar el
alcance del analisis, evitando el ruido inherente a los datos generado por las diferencias en escala en los
datos de los diferentes paises (debidos a las diferentes cifras de poblacién) y en la distribucién de los
datos (debidos a la diferente velocidad de propagacién del virus en los diferentes paises y al diferente
ritmo de aplicacion de medidas de contencion no farmacéuticas [2]), y ha evitado afiadir complejidad al
analisis, permitiendo a su vez la observacidn de conclusiones al final del estudio.

Es importante destacar que los datos utilizados en el estudio, como es légico, de acuerdo al tema tratado
(personas infectadas por Covid-19), se corresponden con datos discretos (no continuos) mayores que 0.
Ademas, los datos tienen un componente de auto regresion, ya que el valor de cada dia depende en
cierta medida, del valor del dia anterior, aunque no sea el Unico pardmetro determinante. De esta
forma: P(x;|x¢_1, Xt—3, ..., Xg), donde x; es el valor del momento actual, y x;_; son los valores de las
semanas anteriores. Este estudio se centra, por tanto, en la prediccién de dicho componente
autoregresivo del modelado.

Ambos factores se han tenido en cuenta a lo largo del presente estudio.

3.2. Preprocesado de datos
Los datos facilitados por el Hub, provenientes de la Universidad Johns Hopkins, se componen de dos
ficheros en formato “.csv” correspondientes a los datos de casos de Covid-19 y de muertes producidas
por Covid-19 respectivamente. Para el presente estudio se ha utilizado Unicamente el fichero
correspondiente a casos de Covid-19, que se utilizard como fuente de verdad Unica para el
entrenamiento y validacién de los modelos.

Los datos de casos de Covid-19 suponen un reto para la prediccidon debido a que se ven afectados por
las diferentes politicas de los gobiernos, el comportamiento de la poblacién y las practicas de testeo. Los
datos de muertes son datos mas retrasados en el tiempo con respecto al nimero de casos, y por tanto
son mas faciles de predecir [1].

El Hub, ademads, facilita otras fuentes de datos adicionales, que no se han tenido en cuenta para el
presente estudio.

El fichero de casos de Covid-19 proporcionado por el Hub dispone de los siguientes campos:

e Location: Cédigo de pais al que corresponden los datos, en formato ISO de 2 caracteres.
e Location_name: Nombre completo del pais al que corresponden los datos.

e Date: Fecha del dato representado, con frecuencia diaria.

e Value: valor numérico de los casos de Covid-19 reportados el dia correspondiente.

Para el propdsito del estudio, se han filtrado los datos obtenidos para trabajar Unicamente con los datos
de Espafia, para posteriormente realizar una agrupacién semanal de los mismos. Ademds, para alinear
las semanas de los datos con las semanas utilizadas en el Hub, la agregacidn se ha realizado en torno a
los sdbados de cada semana.


https://www.tensorflow.org/probability/examples/Estimating_COVID_19_in_11_European_countries
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Adicionalmente, y con el objetivo de realizar un analisis alineado con los requisitos del Hub, los datos se
limitardn para utilizar solamente los datos desde el dia 23 de enero de 2020 hasta el dia 31 de Julio de
2021, incluyendo en ese rango de fechas los conjuntos de entrenamiento, validacidn y test. Esto
permitira realizar predicciones de hasta 4 semanas en el futuro, utilizando para cada prediccion datos
mas recientes no utilizados en el entrenamiento, simulando de esta forma el paso del tiempo sin caer
en el sesgo de “look-ahead” en los datos (para mds detalle, consultar la seccién “Predicciones” de este
documento).

Por dltimo, el 70% de los datos corresponden al conjunto de entrenamiento, el 20% a los datos de
validacién y el 10% restante a los datos de test.

Para obtener los inputs y las etiquetas que serviran para entrenar los diferentes modelos y dado que los
datos tienen dependencia temporal entre ellos, estos se han estructurado de acuerdo a la funcién
Wavenet [3], en tensores unidimensionales de longitud 1 desplazados hacia la derecha. De esta forma,
para cada valor de entrada, se asigna una etiqueta que se corresponde con un Unico valor posterior en
el tiempo, estableciéndose un salto entre el valor de input y el valor de la etiqueta que variard
dependiendo del horizonte temporal de la prediccion. De esta forma:

Etiqueta, = Input,y,; n=1,2,3,4
Donde n es el horizonte temporal de la prediccion.

También cabe destacar que para el preprocesado de los datos no se ha realizado ningun escalado de los
datos, dado que ninguno de los modelos estudiados se beneficia del mismo.

3.3. Predicciones
Los objetivos de las predicciones del Hub se centran en el nimero de casos, hospitalizaciones y muertes.
Es posible enviar predicciones de cualquiera de los objetivos o combinaciones de estos.

El Hub Europeo se centra en las predicciones de cada uno de los paises con horizonte temporal de 1 a 4
semanas en el futuro, sin embargo, es posible enviar predicciones con cualquier combinacién de
horizontes hasta un total de 20 semanas. Debe tenerse en cuenta que las predicciones serdn
comparadas con los datos originales, y es previsible que los modelos pierdan precisién a medida que las
predicciones realizadas sean mas lejanas en el tiempo, por lo que se recomienda que las predicciones se
centren en un horizonte temporal de entre 1y 4 semanas [4].

El envio de los datos al Hub puede realizarse en cualquier momento, pero solo se puede realizar una vez
por semana. Se recomienda que se realice el envio cada lunes, ya que se considera que la semana
termina en sdbado, y los resultados enviados entre el viernes y el lunes seran tomados como
predicciones de la semana que termina el mismo sabado, mientras que los resultados enviados en los
dias posteriores al lunes se tomardn como predicciones de la semana que termina el sdbado posterior a
la actual [4].

También es posible enviar predicciones con cualquier combinacidn de paises de los anteriormente
mencionados.

Para la correcta evaluacion de las predicciones y el cdlculo de todas las métricas relevantes para la
evaluacidn, es necesario que las predicciones especifiquen los siguientes cuantiles: 0.010, 0.025, 0.050,
0.100, 0.150, 0.200, 0.250, 0.300, 0.350, 0.400, 0.450, 0.500, 0.550, 0.600, 0.650, 0.700, 0.750, 0.800,
0.850, 0.900, 0.950, 0.975, 0.990. Ademas, es posible enviar una prediccidn puntual que representara el

7


https://arxiv.org/abs/1711.10433
https://github.com/epiforecasts/covid19-forecast-hub-europe/wiki/Targets-and-horizons
https://github.com/epiforecasts/covid19-forecast-hub-europe/wiki/Targets-and-horizons
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valor con mayor probabilidad. En el caso del presente estudio, se ha considerado que el valor con mayor
probabilidad es el correspondiente al cuantil 0.500.

Se han analizado las predicciones con un horizonte temporal de 1, 2, 3 y 4 semanas, de acuerdo con la
recomendacién del Hub. El Unico pais que se ha analizado ha sido Espaiia, pero el estudio es extensible
a cualquiera de los paises de los que se disponen datos. Todas las predicciones realizadas proporcionaran
todos los cuantiles requeridos por el Hub, de forma que sea posible el andlisis de todas las métricas.

Para el presente estudio, se adaptaran los datos para ajustarse a los requisitos del Hub en lo relativo al
formato de las semanas, generando las predicciones cada lunes, con fecha de prediccién el sabado
correspondiente al horizonte temporal correspondiente a la prediccidn. En el caso de Espaia, y debido
alaforma de reportar datos de los diferentes organismos gubernamentales, los fines de semana (sabado
y domingo), los datos reportados son siempre 0, mientras que los datos del lunes agregan los datos de
sabado, domingo y lunes.

Dado que los modelos a estudiar tienen un enfoque probabilistico, las predicciones reportadas se basan
en un muestreo de 1000 predicciones, a partir de las cuales se calculan la media y los diferentes
cuantiles.

3.4. Generacion de ficheros
Una vez generadas las predicciones para todos los horizontes temporales, se generan ficheros con cada
uno de los cuantiles del intervalo de prediccién, especificando la fecha de origen de los datos, el
horizonte temporal de la prediccidn y la fecha del final de la prediccién, que variara dependiendo del
horizonte temporal.

Dado que para la correcta evaluacion de las predicciones y la visualizacién de todas las métricas
asociadas es necesario generar al menos 4 semanas de predicciones, la generacién de ficheros se ha
llevado a cabo mediante una simulacion que realiza predicciones sobre datos pasados. Para esto, se
debe tener en cuenta el sesgo de “look-ahead”, y evitar que el modelo haga predicciones sobre datos
con los que ha entrenado. A su vez, para reflejar el paso del tiempo, se deben realizar las predicciones
teniendo en cuenta los ultimos datos disponibles en el momento de la prediccién.

El siguiente ejemplo ilustra cdmo se lleva a cabo la simulacién de predicciones sobre datos pasados:

e Primera iteracion:
o Se entrena el modelo con datos hasta el 31 de julio de 2021
o Se generan predicciones para la primera semana, correspondiente al intervalo entre el
2 de agosto y el 7 de agosto de 2021, y para el resto de semanas, para los intervalos
cuyo final es el 14, 21 y 28 de agosto de 2021 respectivamente.
o Se genera el fichero correspondiente, con las predicciones de las 4 semanas y los
cuantiles correspondientes a cada una
e Segunda iteracién:
o Se obtienen los datos hasta 7 dias después de los datos disponibles en la iteracidn
anterior, en este caso, el 7 de agosto de 2021.
o Se generan predicciones para los intervalos de tiempo que empiezan el 9 de agosto de
2021y terminan el 14, 21, 28 de agosto y el 4 de septiembre de 2021, respectivamente
o Se genera el fichero con las predicciones de las 4 semanas y los cuantiles
correspondientes.
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e Elresto de las iteraciones son equivalentes a la segunda iteracién.

Para cada uno de los modelos estudiados se han generado 8 ficheros con predicciones, siendo la fecha
del primer fichero el 2 de agosto de 2021 y la ultima fecha el 20 de septiembre de 2021, lo que implica
que las predicciones tienen un rango que abarca desde el 7 de agosto de 2021 hasta el 16 de octubre de
2021. Esto garantiza que la evaluacién de los modelos tiene un rango suficiente sobre el que operar.

3.5. Modelos
Los modelos predictivos que se van a estudiar son modelos de regresion mediante aprendizaje
automatico con salida probabilistica, en algunos casos, e inferencia bayesiana en otros. Los modelos que
se van a analizar serdan los siguientes:

e Modelo de regresioén lineal con desviacién estdndar variable. Este modelo servird como linea
base para el resto de los modelos a estudiar. Se implementara mediante la modificacién de una
distribucidon normal, de forma que la salida del modelo sea probabilistica.

e Modelo de regresion con distribucion de Poisson. Esta distribucién es apropiada para datos
contables, como los que se quieren estudiar. Se trata de una distribucidén con un solo parametro
(A), por lo que supone un buen punto de partida para el andlisis por su sencillez de modelado.

e Modelo de regresiéon con mezcla de distribuciones logisticas discretizadas. Este modelo aplica
una mezcla de varias distribuciones logisticas, y discretiza la salida para que no sea continua, lo
que se ajusta a la tipologia de los datos a predecir.

e Modelo de regresion mediante inferencia variacional. Este modelo utiliza un enfoque de
aproximacién de inferencia Bayesiana y aplica una distribucién logistica discretizada a la salida.

e Modelo de regresion mediante inferencia variacional con mezcla de distribuciones logisticas
discretizadas. Este modelo mezcla los dos anteriores, y utiliza el enfoque de aproximacion de
inferencia Bayesiana de la inferencia variacional junto con la mezcla de distribuciones logisticas
con salida discretizada.

La arquitectura de los diferentes modelos no varia independientemente del horizonte temporal de la
prediccidn, aunque si se han entrenado diferentes modelos para cada uno de los horizontes temporales,
con el objetivo de ajustar los pesos adecuadamente a cada uno de ellos. En el caso de que se hubieran
introducido cambios especificos a un horizonte temporal de prediccion, se indicara en el experimento
correspondiente, aportando la justificacién adecuada.

Quedan fuera del dmbito del estudio modelos expertos que incluyen conceptos complejos de
epidemiologia para sus predicciones. Se espera, por tanto, que los modelos analizados tengan una
capacidad predictiva mas baja que dichos modelos expertos.

Ademas, cabe puntualizar que se desconocen los detalles de los demas modelos que reportan
predicciones al Hub, debido a que:

e Las implementaciones de los diferentes modelos de los colaboradores no se encuentran
publicadas en el Hub, solo las predicciones que realizan.

e Los detalles de los datos utilizados por los modelos del resto de colaboradores del Hub para el
entrenamiento tampoco se encuentran publicados en el Hub, y son desconocidos, siendo
posible que se utilicen datos de fuentes adicionales a las proporcionadas por el Hub, ya que el
Hub no establece limitaciones al respecto.
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e Como consecuencia de los puntos anteriores, se desconoce si el resto de los modelos incluyen
conceptos de epidemiologia para el calculo de sus predicciones.

Por todo lo anterior, es de esperar que los modelos analizados en el presente estudio no mejoren los
resultados de los modelos existentes en el Hub. Por tanto, el alcance del estudio sera doble:

1. Comparar el rendimiento entre los diferentes modelos propuestos, estudiando hasta que punto
los desarrollos mas complejos aportan mejores resultados predictivos que desarrollos mas
sencillos.

2. Analizar hasta qué punto los modelos de regresién probabilistica y bayesiana pueden alcanzar
resultados fiables con respecto a modelos predictivos mas sofisticados, como los que colaboran
en las predicciones reportadas por el Hub.

Cada uno de los modelos ha sido probado con diferentes arquitecturas antes de su evaluacién con las
métricas del Hub, hasta que se ha encontrado una variante que minimizaba el resultado de NLL (Negative
Log Likelihood) en el conjunto de validacién. Como resultado de este andlisis, se han probado diferentes
numeros de neuronas en las diferentes capas, asi como diferentes nimeros de capas, y se ha observado
que, debido al bajo nimero de datos con los que se entrenan los modelos, estos no se benefician de:

e Tener un alto nimero de neuronas, ya que esto aumenta considerablemente el nimero de
pardmetros a entrenar, y en muchos casos no se disponen de datos suficientes para entrenarlos
todos.

e Tener un alto numero de capas. Un mayor numero de capas genera curvas mas complejasy por
lo general, produce resultados mas extremos, lo que no se adapta a la forma de los datos de
entrenamiento.

Por estas razones, los modelos a estudiar son de arquitectura bastante sencilla, lo que se ha observado
qgue mejora los resultados de las predicciones.

A continuacidn, se describen en detalle los modelos a estudiar.

3.5.1. Modelo de Regresion Lineal
El modelo de regresidn lineal servira como punto de partida del estudio y se tomara como linea base
para el resto de los modelos, siendo el objetivo de estos superar el rendimiento de este modelo.

El modelo de regresidn lineal representa el modelo de regresidén mas simple posible. Su objetivo es trazar
una linea recta entre todos los puntos, de forma que se minimice la suma de las distancias al cuadrado
de todos los puntos hasta la linea.

La linea viene dada por la férmula y = ax + b, por lo que minimizar la funcién de pérdida supone
encontrar valores a y b tales que la funcién de pérdida sea minima, lo que se consigue durante el
entrenamiento del modelo. Una vez encontrados estos valores, se divide el resultado entre el nimero
de puntos de datos, de forma que el resultado de la funcién de pérdida se ve penalizado cuanto mayor
es el nimero de datos en la muestra. Esta funcion de pérdida se conoce como el MSE (mean squared
error):

1% ., 1Ix ,
MSE= =3 0= 90" == ) 0= (@-x;+ b))
i=1 i=1
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Para el objetivo del estudio es necesario que el modelo disponga de una salida probabilistica que
cuantifique la incertidumbre del modelo, lo cual se consigue mediante el modelado una distribucion
normal. Esta distribucién tiene dos parametros, y, la media (centro) de la distribucién, y o, la varianza
de la distribucidn.

De esta forma, se tiene que, la incertidumbre del modelo viene dada por la densidad de probabilidad
fylx,w) = f(y]|x, 1, 0). La distribucion de probabilidad de las etiquetas y viene dada por los inputs x
y los pardmetros w. Para etiquetas continuas, la férmula de NLL deriva en MSE, que viene dada por una
distribucidn normal con varianza (o) fija.

Sin embargo, en el modelo utilizado no se ha considerado homocedasticidad, es decir, una varianza (o)
fija, por lo que la salida del modelo tendra dos parametros. En este caso, la funcidn de pérdida sigue

_ A 0\2
siendo NLL, que viene dada por NLL = }i_; —log (\/27;7) (H;;xj;l) en el caso de la distribucién

normal.

Con los dos parametros de la salida del modelo, podremos controlar el centro de la distribucion (media)
y la varianza de la misma, y de esta forma podremos capturar la incertidumbre aleatérica, referente a la
variabilidad inherente al problema. [5][6]

Para controlar que la desviacién estandar no proporcione valores negativos, se ha utilizado una funcion
de activacion softplus, que asigna valores en el rango [0, infinito) a partir de cualquier valor de entrada.

Por ultimo, dado que se calculardn la media y la desviacién tipica de la distribucion, la red tendra
Unicamente 4 pardmetros a entrenar.

3.5.2. Modelo con Distribucién de Poisson
El segundo modelo estudiado es una red neuronal sencilla que alimenta una distribucién de Poisson.
Esta distribucién es apropiada para trabajar con datos contables, como es el caso de los datos del estudio
(casos de Covid-19 en Espafia).

La distribucion de Poisson solo recibe un parametro, A, que representa el nimero medio de eventos por
unidad. Dado que es una media, no siempre es un nimero entero, y representa tanto el centro de la
distribucién como su varianza.

En la distribucion de Poisson obtenemos una probabilidad, no una funcién de densidad como en la
distribucidn Gaussiana, y se denota como funcién de probabilidad de masa, en lugar de funcién de
probabilidad acumulada (CPD). Esta probabilidad viene dada por la férmula [8]:

k.,-1

A% -e
—l,dondek!=1-2-3-...-k

Ply=»hk)=—

En el modelo utilizado para el estudio, el pardmetro A viene determinado por una red neuronal de una
Unica capa. A puede tomar cualquier valor entre -o= y +oo, Puesto que en nuestro caso solo nos interesan
valores mayores que 0, la capa densa de la red neuronal esta activada por una funcidn Softplus, lo que
asegura valores en el rango [0, +o°). La funcidn Softplus tiene una forma similar a la funcién exponencial,
pero crece de forma lineal para valores muy grandes de x, como se puede ver en la figura, [7]:
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Figura 1 - Funcion Softplus comparada con la funcion exponencial [7]

3.5.3. Modelo con Mezcla de Distribuciones Logisticas Discretizadas
Este modelo permite modelar distribuciones complejas mediante la mezcla de varias distribuciones
logisticas, a las que se asignan pesos para determinar las proporciones de cada una de las distribuciones
en la mezcla. El uso de distribuciones logisticas garantiza que no se generen valores negativos, como
puede verse es los graficos de su funcidon de densidad de probabilidad (similar al de la distribucion
normal), y su funcion de densidad de probabilidad acumulada, en el siguiente grafico:
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Figura 2 - Funcion de densidad de probabilidad y funcion de densidad de probabilidad acumulada para la distribucion logistica,
con diferentes valores de varianza.

Adicionalmente, es necesario que la salida de la mezcla sean valores discretos (no continuos), lo que en
el modelo se consigue utilizando la funcién QuantizedDistribution de Tensorflow Probability. Un ejemplo
de la aplicacion de esta funcion se ilustra en la siguiente figura, donde se muestra la version cuantizada
de la distribucidn con varianza 0,25 de la figura anterior:
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Figura 3 - Version cuantizada de la distribucion logistica con varianza 0,25 y media 1 [8]

El modelado de la mezcla de logisticas necesita controlar 3 parametros para cada uno de los
componentes, la localizacidon (media), la varianzay el peso. Estos pardmetros se controlan mediante una
capa densa, cuyo niumero de neuronas debe ser multiplo de 3. En este caso se han generado los modelos
con 15 neuronas, de forma que se genere una mezcla de 5 distribuciones logisticas [8]. Durante las
pruebas realizadas a este modelo, se ha comprobado que aumentar el nUmero de neuronas en la capa
densa no produce mejores resultados durante el entrenamiento. A su vez, utilizar menos neuronas sin
afectar el rendimiento del modelo es posible para el entrenamiento del modelo que produce
predicciones con horizonte temporal de 1 semana, pero degrada considerablemente el rendimiento del
resto de modelos con horizontes temporales de 2, 3 y 4 semanas.

3.5.4. Modelo de Inferencia Variacional con Distribucion Logistica

Debido a la complejidad de encontrar soluciones analiticas a modelos Bayesianos de aprendizaje
automatico, es necesario realizar aproximaciones al resultado. La inferencia variacional es una técnica
de aproximacién aplicable a cualquier modelo de aprendizaje automatico. Por tanto, este modelo se
diferencia de los anteriores en que implementa inferencia Bayesiana, convirtiendo la red neuronal en
una red neuronal Bayesiana (BNN). Esta tipologia de red sustituye los valores de los pesos por
distribuciones, lo que genera una distribucion muy compleja y que no es independiente entre los
diferentes pesos.

La idea principal de la inferencia variacional es que la distribucidon compleja de la posterior (probabilidad
de los pesos), se puede aproximar mediante una distribucién sencilla llamada distribucién variacional

[9].

La inferencia Bayesiana toma como punto de partida el teorema de Bayes: P(4|B) = %;)P(A),

junta 4 probabilidades diferentes:

e P(A|B): la probabilidad condicional de A, dado B, también llamada posterior, y representa la
probabilidad de un valor de un parametro dados los datos.

e P(B]A): La inversa o probabilidad (Likelihood).

e P(A): La previa (prior), representa la probabilidad de cada valor de los parametros y debe ser
definida antes de conocer los datos. Representa la “creencia” de como se distribuyen los datos,
antes de conocerlos [10].
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e P(B): La cantidad o evidencia (también llamada probabilidad marginal). Representa la
probabilidad de los datos.

La filosofia de la inferencia bayesiana es la de incorporar evidencia a medida que se obtienen mas datos
sobre el problema. De esta forma, siempre se mantiene un grado de incertidumbre sobre la prediccién,
gue sera menor a medida que se obtienen mas evidencias. Por tanto, al comienzo de las predicciones,
todo el peso de la prediccidn lo tendra la probabilidad previa P(A), establecida antes de ver ningun dato,
y a medida que se vayan viendo datos, esta “creencia” inicial se vera actualizada por las observaciones,
y haciendo que tenga menos peso en la prediccién [10].

Este modelo se ha implementado utilizando dos capas del tipo “DenseFlipout”, que son las capas que
aplican inferencia variacional en Tensorflow Probability. La salida de esas capas alimenta una
distribucion logistica discretizada.

3.5.5. Modelo de Inferencia Variacional con Mezcla de Distribuciones Logisticas
Discretizadas
Este ultimo modelo mezcla el modelo de inferencia variacional descrito en el apartado anterior con la
mezcla de distribuciones logisticas con salida discretizada implementado también en otro modelo
anterior.

El objetivo de este modelo es comprobar si la inferencia variacional se beneficia de utilizar una mezcla
de distribuciones logisticas y si los resultados de la evaluacion de este modelo superan los de los dos
modelos anteriores por separado.

3.6. Métricas de Evaluacion
El entrenamiento de los diferentes modelos se ha realizado minimizando la funcidén NLL (Negative Log
Likelihood), presentada anteriormente, para todos los modelos analizados. Esta métrica es una funcion
de pérdida comunmente utilizada en problemas de clasificaciéon y regresién, y minimizandola se
maximiza la probabilidad de las estimaciones (principio de Maximum Likelihood o MaxLike).

Una vez entrenados los modelos, y con el objetivo de realizar la evaluacidn de sus predicciones y su
comparacién con el resto de predicciones existentes en el Hub, se han utilizado las medidas oficiales de
este, prestando especial atencion al WIS relativo (Relative Weighted Score Interval o Puntuacion de
Intervalo Ponderado Relativo) y al Error Absoluto Relativo. Las métricas utilizadas por el Hub para la
evaluacion de modelos son las siguientes:

e Lapuntuacidn de intervalo ponderado (WIS) [13] es una regla de puntuacion adecuada (es decir,
no se puede "engafiar") que es adecuada para puntuar intervalos de prondsticos. Generaliza el
error absoluto (es decir, los valores mas bajos son mejores) y tiene tres componentes:
dispersidn, prediccién insuficiente y prediccién excesiva. La dispersién es un promedio
ponderado de los anchos de los intervalos de prediccién enviados. Se agregan penalizaciones
por prediccién excesiva y falta de predicciéon cada vez que una observacion cae fuera de un
intervalo de prediccion central informado, y la fuerza de la penalizacidn depende del nivel
nominal del intervalo y de como de lejos del intervalo cayd la observacién. Se debe tener en
cuenta que el WIS promedio puede referirse a diferentes objetivos en diferentes modelos y, por
lo tanto, no siempre se puede comparar entre modelos. Estas comparaciones deben realizarse
en funcién de la habilidad relativa.
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El WIS relativo es una medida relativa del rendimiento de la prediccidn que tiene en cuenta que
es posible que diferentes modelos no cubran exactamente el mismo conjunto de objetivos de
prediccidn (en el presente estudio, se refiere a semanas y ubicaciones). En términos generales,
un WIS relativo de X significa que, promediado sobre los objetivos que abordé un equipo
determinado, su WIS fue X veces mayor / menor que el rendimiento del modelo base descrito
en Cramer et al. (2021). Los valores mas pequefios son, por tanto, mejores y un valor por debajo
de uno significa que el modelo tiene un rendimiento por encima de la media. El WIS relativo se
calcula mediante un "torneo de comparacion por pares" en el que para cada par de modelos se
calcula una proporcidn de puntuacién media en funcién del conjunto de objetivos compartidos.
El WIS relativo es la media geométrica de estas relaciones. Los detalles sobre el cdlculo se
pueden encontrar en Cramer et al. (2021). Esta métrica se calcula solo si se proporciona un
conjunto completo de cuantiles.

e El error absoluto relativo se calcula a partir de los prondsticos puntuales predictivos, que es el
valor pronosticado individual que los modelos consideran mas probable. En todos los modelos
estudiados, se ha considerado como el prondstico individual mas probable, el valor
correspondiente al cuantil 50%. El EA relativo se calcula mediante un "torneo de comparacion
por parejas", en el que para cada par de modelos se calcula una relaciéon de puntuaciéon media
en funciéon del conjunto de objetivos compartidos (semanas y ubicaciones). El EA relativo es la
media geométrica de estas relaciones. Los detalles sobre el cdlculo se pueden encontrar en
Cramer et al. (2021).

e La cobertura es la proporcion de observaciones de datos reales que cayeron dentro de un
intervalo de prediccién determinado. Idealmente, un modelo de prondstico alcanzaria una
cobertura del 50% de 0,50 (es decir, el 50% de las observaciones caen dentro del intervalo de
prediccion del 50%) y una cobertura del 95% de 0,95 (es decir, el 95% de las observaciones caen
dentro del intervalo de prediccion del 95%). Los valores de cobertura superiores a estos valores
nominales indican que los prondsticos son poco fiables, es decir, los intervalos de prediccion
tienden a ser demasiado amplios, mientras que los valores de cobertura mds pequefios que
estos valores nominales indican que los prondsticos son demasiado confiados, es decir, los
intervalos de prediccion tienden a ser demasiado estrechos. Esta métrica se calcula para todos
los modelos que proporcionan los cuantiles relevantes.

e El sesgo (sesgo) es una medida entre -1 y 1 que expresa la tendencia a predecir menos (-1) o
predecir en exceso (1), ver la descripcién en Funk et al. (2019). Esta métrica se calcula para todos
los modelos que proporcionan cuantiles. [14]

4. Estudio

4.1. Modelo de regresion lineal

4.1.1. Entrenamiento del modelo
Como se ha mencionado anteriormente en la descripciéon del modelo, la regresién lineal solo tiene 4
pardmetros a entrenar, que representan la media y la desviacion tipica de la distribucion normal con la
que se ha modelado la regresion lineal.

El modelo de regresion lineal muestra unos resultados mejores de los esperado durante el
entrenamiento para la prediccidn con horizonte temporal de 1 semana, ya que obtiene un NLL mejor en
los datos de validacion que en los datos de entrenamiento, y alin mejores en el conjunto de test, lo que
ilustra la capacidad predictiva del modelo, e indica que no se ha producido “overfit” sobre los datos de
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entrenamiento, aunque este resultado puede deberse al escaso nimero de puntos de datos disponibles
en el conjunto de test. Este resultado se repite en la prediccidon con horizonte temporal a 2 semanas,
aunque en este caso el rendimiento ya se degrada notablemente. Para los horizontes temporales de 3y
4 semanas, el resultado del entrenamiento es muy pobre, por lo que las predicciones que realizara el
modelo serdn completamente aleatorias.

La siguiente figura ilustra los resultados del entrenamiento:

Train history loss for Spain 2021-09-26-21:38

Train history loss for Spain 2021-09-26-21:42
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Linear Regression NLL on test 3 weeks: 51942,9296875 Linear Regression NLL on test 4 weeks: 209267.875

Figura 4 - Resultado del entrenamiento del modelo de regresidn lineal con predicciones de 1 a 4 semanas (de derecha a
izquierda y de arriba abajo), con detalle del resultado del NLL en los 3 conjuntos de datos (entrenamiento, validacicn y test).

Todo lo anterior se encuentra respaldado si analizamos a la representacion grafica de las predicciones
frente a las observaciones en cada uno de los horizontes temporales, asi como los CPD correspondientes
a cada uno de los conjuntos.

Se puede observar que el modelo realiza un ajuste correcto, aunque mejorable, en los datos de
entrenamiento y validacion con horizonte temporal de 1 semana, donde ademas, es capaz de capturar
cierto nivel de incertidumbre de la prediccion (representado por las lineas grises y azules), pero
rapidamente empeora a medida que se aumenta el horizonte temporal de la prediccion, dando
resultados aleatorios en los horizontes temporales mas altos, donde el modelo tampoco es capaz de
capturar ningun tipo de incertidumbre en el modelo.
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En los CPD se puede observar que muchas de las predicciones se observan fuera de los cuantiles 50% y

95% para cualquiera de los horizontes temporales.

Las siguientes figuras ilustran este hecho:

train set for Spain cases

val set for Spain cases
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Figura 5 - Predicciones sobre los datos de entrenamiento (izquierda) y validacion (derecha) del modelo de regresion lineal con
horizonte temporal de prediccion de 1 semana
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Figura 6 - CPDs de las predicciones sobre los datos de entrenamiento (izquierda) y validacion (derecha) del modelo de regresion
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Figura 7 - Predicciones sobre los datos de entrenamiento (izquierda) y validacion (derecha) del modelo de regresion lineal con
horizonte temporal de prediccion de 2 semanas
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Figura 8 - CPDs de las predicciones sobre los datos de entrenamiento (izquierda) y validacion (derecha) del modelo de regresion

lineal con horizonte temporal de prediccion de 2 semanas
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Figura 9 - Predicciones sobre los datos de entrenamiento (izquierda) y validacion (derecha) del modelo de regresion lineal con

horizonte temporal de prediccion de 3 semanas
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Figura 10 - CPDs de las predicciones sobre los datos de entrenamiento (izquierda) y validacion (derecha) del modelo de regresion
lineal con horizonte temporal de prediccion de 3 semanas
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Figura 11 - Predicciones sobre los datos de entrenamiento (izquierda) y validacion (derecha) del modelo de regresion lineal con

horizonte temporal de prediccion de 4 semanas

Observed vs. Predicted for Spain and 4 predicted weeks

Observed vs. Predicted for Spain and 4 predicted weeks
250000 1 60000 A
200000 A 50000
T
=}
150000 E 40000
I c
o
o
100000 A € 30000 =
A ———
: © 20000 p_—
50000 {1 & =%
w— 10000 1
0 R
0 10000 20000 30000 40000 50000 10000 15000 20000 25000

Predicted average Predicted average

Figura 12 - CPDs de las predicciones sobre los datos de entrenamiento (izquierda) y validacion (derecha) del modelo de regresion
lineal con horizonte temporal de prediccion de 4 semanas
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4.1.2. Evaluacion del Modelo

Tras la evaluacién del modelo de regresidn lineal con las métricas de evaluacion, se obtiene la siguiente
tabla, que es una muestra, centrada en este modelo, de la tabla adjunta a este documento:

model

UNED-CovidPredPhA|
UNED-CovidPredPMA
UNED-CovidPredPMA
UNED-CovidPredPMA
UNED-CovidPredPMA

target variable horizon

inc case 1
inc case 4
inc case 3

2

inc case

location

interval score sh

457970
21221

354077
300826

pi

13006,0
49368,0
56281,0
50782,0

3659,00
0,00000
0,00000
0,00000

291330
162903
297796
250045

rel wis

5,76000
10,4700
19,6400
22,0600

ae relae  cov50  cov®5  bias n loc n

736150 597000 0430000 0570000 0510000
291219 8,70000 0,00000 0,00000 1,00000
500810 17,0800 0,00000 0,00000 1,00000
430648 20,1700 0,00000 0,170000 0,930000

T

location_name

Spain
Spain
Spain

Spain

En la tabla anterior se observa lo siguiente:

e El valor del WIS relativo para todos los horizontes temporales de prediccidn es muy superior a
1, lo que indica que el modelo tiene un rendimiento muy por debajo de la media del resto de
modelos. Adema3s, este valor se incrementa a medida que aumenta el horizonte temporal de la
prediccién.

e Delamisma forma que ocurre con el WIS relativo, el error absoluto relativo (rel_ae) también es
muy alto en todos los horizontes temporales y aumenta a medida que aumenta el horizonte
temporal.

e Lacobertura del 50% (cov_50) para el horizonte temporal de 1 semana es cercano a 50% (43%),
lo que indica que las observaciones de datos reales estan dentro del cuantil 50% de la prediccidn
en un numero de casos cercano al ideal para esta medida (50%). Ademas, el 57% de las
observaciones entran en el cuantil 95% (cov_95). Este dato, en combinacion con el obtenido en
cov_50, indica que el 100% de las observaciones se encuentran dentro del rango de prediccidn
generado por el modelo.

e Los horizontes temporales de 2, 3 y 4 semanas tienen una cobertura, tanto del 50% como del
95% de 0% o cercana al 0%, lo que aporta datos claros acerca de la aleatoriedad de las
predicciones que realiza este modelo para estos horizontes temporales, tal como se observo
durante el entrenamiento.

e Todos los horizontes temporales tienen un sesgo alto (mayor del 50%) y tienden a hacer
predicciones por encima del valor real observado. Unicamente el horizonte temporal de 1
semana realiza predicciones por debajo del valor real y por encima del mismo, como se puede
observar en las columnas “underprediction” y “overprediction”.

En la comparacién de los resultados obtenidos, tomando el WIS relativo, con aquellos obtenidos por el
resto de los modelos del Hub que generan predicciones para Espafia y con los mismos horizontes
temporales estudiados, este modelo tiene un rendimiento que es el peor de todos los modelos que
colaboran con el Hub. Unicamente la prediccién con horizonte temporal de 1 semana es capaz de
superar el rendimiento de algunos modelos del presente estudio (no del Hub), como se verd mas
adelante.

Por todo lo anterior, el resultado del modelo de regresion lineal se puede considerar muy bajo, y, por
tanto, supone una linea base facil de mejorar, en teoria, por el resto de los modelos del estudio.

4.2. Modelo con Distribuciéon de Poisson

4.2.1. Entrenamiento del Modelo
Puesto que la distribucién de Poisson Unicamente tiene un parametro (A), y dado que Unicamente se ha
afiadido una capa densa para generar los valores de A, el modelo solamente tiene 2 parametros que
entrenar. Este hecho hace que el resultado de la funcién de pérdida NLL al final del entrenamiento sea
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muy alto, dado que el modelo no consigue ajustarse todo lo necesario a las observaciones reales. Esto
es debido a que, a pesar de que el pardmetro A de la distribucién represente la media y la desviacidn
tipica, este no expresa de forma precisa la incertidumbre del modelo, como se puede comprobar en los
graficos de representacioén de las predicciones frente a las observaciones y en los CPD correspondientes,
mas adelante. Este hecho se observa en todos los horizontes temporales de prediccion.

Tal y cdmo ocurria en el modelo de regresion lineal, en este caso también se degrada el rendimiento del
modelo a medida que el horizonte temporal de la prediccién aumenta. En este caso, es habitual ver que
el NLL del conjunto de validacion es mas bajo que el NLL del conjunto de entrenamiento, lo que es una
prueba positiva del poder predictivo del modelo. Sin embargo, los altos resultados del NLL, unidos a la
degradacion del modelo en horizontes temporales altos, hace ver que los resultados de la evaluacién no
seran buenos.

La siguiente figura muestra los resultados del entrenamiento para todos los horizontes temporales:

Train history loss for Spain 2021-09-26-23:24 Train history loss for Spain 2021-09-26-23:32
— Taining loss —— Taining loss
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4500 J
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Poisson Distribution NLL on training set, 1 week forecast: 2866.279952734375 Poisson Distribution NLL on training set, 2 weeks forecast: 9231.18359375
Poisson Distribution NLL on validation set, 1 week forecast: 4592.41748046875 Poisson Distribution NLL on validation set, 2 weeks forecast: 5931.30322265625
Poisson Distribution NLL on test set, 1 week forecast: 6484.88056640625 Poisson Distribution NLL on test set, 2 weeks forecast: 25495.404296875
Train history loss for Spain 2021-09-26-23:37 Train history loss for Spain 2021-09-26-23:41
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Poisson Distribution NLL on training set, 3 weeks forecast: 18159.8203125 Poisson Distribution NLL on training set, 4 weeks forecast: 28133.76953125

Poisson Distribution NLL on validation set, 3 weeks forecast: 9422.1318359375 poisson Distribution NLL on validation set, 4 weeks forecast: 13566.6435546875

Poisson Distribution NLL on test set, 3 weeks forecast: 55209.44921875 Poisson Distribution NLL on test set, 4 weeks forecast: 90471.5625

Figura 13 - Resultado del entrenamiento del modelo con distribucion de Poisson con predicciones de 1 a 4 semanas (de derecha
a izquierda y de arriba abajo), con detalle del resultado del NLL en los 3 conjuntos de datos (entrenamiento, validacion y test).

En las siguientes figuras, correspondientes a las visualizaciones de las predicciones frente a las
observaciones y a los CPD de todos los horizontes temporales, se puede observar que el modelo traza
unas predicciones que se aproximan a los valores de las observaciones, pero es incapaz de capturar la
incertidumbre del modelo, y no aporta ningun tipo de informacion acerca de la misma. Ademas, las
predicciones pierden precisién a medida que se aumenta el horizonte temporal de la prediccién.

Las siguientes figuras permiten observar este hecho:
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Figura 14 - Predicciones sobre los datos de entrenamiento (izquierda) y validacion (derecha) del modelo con distribucion de
Poisson con horizonte temporal de prediccion de 1 semana
Observed vs. Predicted for Spain and 1 predicted weeks Observed vs. Predicted for Spain and 1 predicted weeks
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Figura 15 - CPDs de las predicciones sobre los datos de entrenamiento (izquierda) y validacion (derecha) del modelo con
distribucion de Poisson con horizonte temporal de prediccion de 1 semana
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Figura 16 - Predicciones sobre los datos de entrenamiento (izquierda) y validacion (derecha) del modelo con distribucion de

Poisson con horizonte temporal de prediccion de 2 semanas
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Figura 17 - CPDs de las predicciones sobre los datos de entrenamiento (izquierda) y validacion (derecha) del modelo con
distribucion de Poisson con horizonte temporal de prediccion de 2 semanas
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Figura 18 - Predicciones sobre los datos de entrenamiento (izquierda) y validacion (derecha) del modelo con distribucion de
Poisson con horizonte temporal de prediccion de 3 semanas
Observed vs. Predicted for Spain and 3 predicted weeks Observed vs. Predicted for Spain and 3 predicted weeks
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Figura 19 - CPDs de las predicciones sobre los datos de entrenamiento (izquierda) y validacion (derecha) del modelo con
distribucion de Poisson con horizonte temporal de prediccion de 3 semanas
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Figura 20 - Predicciones sobre los datos de entrenamiento (izquierda) y validacion (derecha) del modelo con distribucion de
Poisson con horizonte temporal de prediccion de 4 semanas

4.2.2. Evaluacion del Modelo

Tras la evaluacién del modelo con distribucién de Poisson con las métricas de evaluacién, se obtiene la
siguiente tabla, que es una muestra, centrada en este modelo, de la tabla adjunta a este documento:

model

UNED-CovidPredPMA-P

UNED-CovidPredPMA-Poisson  inc case
UNED-CovidPredPMA-Poisson  inc case
UNED-CovidPredPMA-Poisson  inc case
UNED-CovidPredPMA-Poisson  inc case

target_variable horizon  location interval score sharpness underprediction overprediction rel wis  ae rel_ae cov_50 cov 95 bias n_loc n location_name

1 ES 46661,0 67,0000 0,00000 46594,0 5,87000 46899,0 3,80000 0,00000 0,00000 1,00000 1 7 Spain
4 ES 126596 82,0000 0,00000 126514 6,25000 126881 3,79000 0,00000 0,00000 1,00000 1 4 Spain
2 ES 97937,0 81,0000 0,00000 97857,0 718000 98221,0 4,60000 0,00000 0,00000 1,00000 1 13 Spain
3 ES 134207 86,0000 0,00000 1340127 745000 134500 4,59000 0,00000 0,00000 1,00000 1 5 Spain

En la tabla anterior se observa lo siguiente:

En todos los horizontes temporales, el WIS relativo es muy alto, lo que indica que el modelo
tiene un rendimiento inferior al de la media de los modelos del Hub. Sin embargo, este supone
una mejora considerable con respecto al modelo de regresion lineal, en todos los horizontes
temporales excepto en el de 1 semana, donde no se aprecia mejora. El calculo del WIS relativo
considera 3 componentes diferentes, |a definicion/dispersidn (sharpness), la prediccion excesiva
(overprediction) y la prediccidon insuficiente (underprediction). Si observamos estos 3
componentes por separado en la tabla, podemos ver que el célculo del WIS relativo se ve
penalizado notablemente por los resultados de la prediccidén excesiva si la comparamos con los
demas modelos, hecho al que ayuda que el modelo no sea capaz de capturar la incertidumbre
de la prediccidn. Esta lectura también se extrae de que todas las predicciones tengan un sesgo
igualal.

La cobertura, tanto del 50% como del 95%, es 0 en todos los horizontes temporales, de acuerdo
con lo mencionado en el punto anterior. Dado que el modelo no es capaz de capturar la
incertidumbre de la prediccion, todas las observaciones se encuentran fuera del percentil 95%,
lo que se debe a la estrechez del rango de predicciones.

El error absoluto relativo es bajo en comparacién con el modelo de regresidn lineal, lo que junto
con el resultado del WIS relativo, ilustra la mejora con respecto a aquel modelo.
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Por todo lo observado anteriormente, se puede concluir que el modelo supone una mejora de
rendimiento con respecto a la linea base (regresidn lineal), pero todavia tiene mucho margen de mejora,
especialmente en lo relativo a la captura de la incertidumbre de la prediccidn.

4.3. Modelo con Mezcla de distribuciones Logisticas Discretizadas

4.3.1. Entrenamiento del Modelo

La arquitectura del modelo de distribuciones logisticas discretizadas, descrita en la seccion 3.5.3 de este
documento, produce que el modelo tenga 30 pardmetros que entrenar, debido a las 15 neuronas de su
capa densa, muchos mas que el modelo de regresion lineal (4 pardmetros) o el modelo con distribucidn
de Poisson (2 parametros). Esto le aporta mayor flexibilidad para producir funciones complejas que
permitan ajustarse mejora los datos de entrenamiento, lo que, como puede observarse en los graficos
de la funcidn de pérdida a continuacidn, reduce considerablemente el resultado final de NLL para todos
los horizontes temporales. Ademds, se observa que, en todos los casos, el conjunto de validacién tiene
un resultado mucho mejor que el del conjunto de entrenamiento, lo que muestra que el modelo no hace
“overfit” de los datos de entrenamiento y tiene capacidad predictiva. Este hecho se ve respaldado
también por los resultados del conjunto de test, aunque tengan un resultado algo peor que el del
conjunto de validacién.

Ademas, no se observa una pérdida de rendimiento destacable en el modelo a medida que el horizonte
temporal de las predicciones aumenta, lo que supone un progreso con respecto al modelo de regresiéon
lineal y el modelo con distribucion de Poisson.

La siguiente figura ilustra los resultados del entrenamiento para cada uno de los horizontes temporales
de la prediccidn:

Train history loss for Spain 2021-09-26-00:32 Train history loss for Spain 2021-09-26-00:18
—— Taining loss =—— Taining loss
— Validation loss 20000 —— Validation loss

15000
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Discretized Logistic Mixture NLL on training set, 1 week forecast: 1225.883618164@625 Discretized Logistic Mixture NLL on training set, 2 weeks forecast: 70.10052490234375
Discretized Logistic Mixture NLL on validation set, 1 week forecast: 11.5608486793518066 Discretized Logistic Mixture NLL on validation set, 2 weeks forecast: 13.246403694152832
Discretized Logistic Mixture NLL on test set, 1 week forecast: 15.10047721862793 Discretized Logistic Mixture NLL on test set, 2 weeks forecast: 13,360878929901123
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Discretized Logistic Mixture NLL on training set, 3 weeks forecast: 1635.6240234375 Discretized Logistic Mixture NLL on training set, 4 weeks forecast: 1880.43701171875
Discretized Logistic Mixture NLL on validation set, 3 weeks forecast: 11.6564769744873¢5 Discretized Logistic Mixture NLL on validation set, 4 weeks forecast: 11.74161148671289
Discretized Logistic Mixture NLL on test set, 3 weeks forecast: 16.48318099975586 Discretized Logistic Mixture NLL on test set, 4 weeks forecast: 19.828598602294922

Figura 21 - Resultado del entrenamiento del modelo con mezcla de distribuciones logisticas discretizadas con predicciones de 1
a 4 semanas (de derecha a izquierda y de arriba abajo), con detalle del resultado del NLL en los 3 conjuntos de datos
(entrenamiento, validacion y test).

En las siguientes figuras, correspondientes a la comparacion de las predicciones frente a las
observaciones en los conjuntos de entrenamiento y validacién, asi como a los CPD de cada uno de los
conjuntos, para todos los horizontes temporales, se observa que el modelo es capaz de realizar unas
predicciones mucho mejores que los modelos anteriores, asi como de capturar la incertidumbre del
modelo correctamente.

Esto se puede apreciar especialmente en el modelo con horizonte temporal de 1 semana, donde el
modelo muestra un alto grado de certidumbre en las predicciones cuyos valores se encuentran en un
rango de valores conocido (dias 0 a 35, aproximadamente), mostrando un rango de prediccion estrecho,
mientras que muestra un rango de prediccidon ancho, y por tanto alta incertidumbre, en cuando el valor
del dato de entrada no se encuentra en un rango de valores conocido (dias 35, aproximadamente, en
adelante). Esto se ve reflejado en los CPD de horizonte temporal de 1 semana, donde practicamente
todas las predicciones se encuentran dentro del cuantil 50%.

Analizando estas figuras también se puede apreciar una cierta degradacién del rendimiento del modelo
a medida que aumenta el horizonte temporal de la prediccidn, algo que no se reflejaba notablemente
analizando las graficas de la funcidn de pérdida durante el entrenamiento. Esto se ve reflejado en los
CPD, donde se puede ver que hay mas predicciones fuera del cuantil 50% y que el mismo es mas ancho
que en el horizonte temporal de 1 semana.

También cabe destacar que, en las graficas de las predicciones con horizonte temporal de 2 semanas, se
puede observar que el modelo ha hecho overfit de los datos de entrenamiento. Este es el horizonte
temporal que mejor resultado de NLL tuvo durante el entrenamiento, pero se puede observar que las
predicciones realizadas son las que mas alejadas se encuentran de las observaciones, y que muestra
mayor incertidumbre en las predicciones.

Ademas, en todos los casos se puede observar que tanto el cuantil 50% como el cuantil 95% establecen
su limite inferior en 0 en todas las predicciones, excepto en algunos casos aislados en las predicciones
con horizonte temporal de 4 semanas. Esto se debe a la utilizacién de las distribuciones logisticas, cuyo
limite inferior es 0, pero también representa la baja flexibilidad del modelo para ajustar este limite
inferior.

En las siguientes figuras se puede observar todo lo comentado:
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Figura 22 - Predicciones sobre los datos de entrenamiento (izquierda) y validacion (derecha) del modelo con mezcla de
distribuciones logisticas discretizadas, con horizonte temporal de prediccion de 1 semana
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Figura 23 - CPDs de las predicciones sobre los datos de entrenamiento (izquierda) y validacion (derecha) del modelo con mezcla
de distribuciones logisticas discretizadas, con horizonte temporal de prediccion de 1 semana
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Figura 24 - Predicciones sobre los datos de entrenamiento (izquierda) y validacion (derecha) del modelo con mezcla de
distribuciones logisticas discretizadas, con horizonte temporal de prediccion de 2 semanas
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Figura 25 - CPDs de las predicciones sobre los datos de entrenamiento (izquierda) y validacion (derecha) del modelo con mezcla
de distribuciones logisticas discretizadas, con horizonte temporal de prediccion de 2 semanas
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Figura 26 - Predicciones sobre los datos de entrenamiento (izquierda) y validacion (derecha) del modelo con mezcla de
distribuciones logisticas discretizadas, con horizonte temporal de prediccion de 3 semanas
Observed vs. Predicted for Spain, 3 predicted weeks Observed vs. Predicted for Spain, 3 predicted weeks
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Figura 27 - CPDs de las predicciones sobre los datos de entrenamiento (izquierda) y validacion (derecha) del modelo con mezcla
de distribuciones logisticas discretizadas, con horizonte temporal de prediccion de 3 semanas

28



500000

400000

300000

g
g

200000

Estudio de Modelos de Aprendizaje Automatico Probabilistico Para la Prediccién de Casos de Covid-19
en Espana
TFM — Master en Ingenieria y Ciencia de Datos

Alumno: Pablo Marcos Alarcén Fecha: 27 de septiembre de 2021

train set for Spain cases val set for Spain cases

~w= Posterior median ~e= Posterior median
—— 95% quantile ~—— 95% quantile
95% quantile | —— 95% quantile
stmq 500001 . 50% quantile
—— 50% quantile | q
—— 50% quantile —— 50% quantile
- Observed cases - Observed cases

100000

50000

Figura 28 - Predicciones sobre los datos de entrenamiento (izquierda) y validacion (derecha) del modelo con mezcla de
distribuciones logisticas discretizadas, con horizonte temporal de prediccion de 4 semanas
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Figura 29 - CPDs de las predicciones sobre los datos de entrenamiento (izquierda) y validacidn (derecha) del modelo con mezcla
de distribuciones logisticas discretizadas, con horizonte temporal de prediccion de 4 semanas
4.3.2. Evaluacion del Modelo
Tras la evaluacion del modelo con las métricas de evaluacion descritas, se obtiene la siguiente tabla, que
es una muestra, centrada en este modelo, de la tabla adjunta a este documento:
model target variable horizon  location interval score sh di dicti prediction rel_wis ae rel_ae cov_50 cov_95 bias n_loc n location_name
UNED-CovidPredPMA-M|
947 UNED-CovidPredPMA-Mix inc case 1 ES 25556,0 12668,0 0,00000 12888,0 3,21000 44776,0 3,63000 0,140000 1,00000 0,610000 1 7 Spain
962 UNED-CovidPredPMA-Mix inc case 4 ES 80610,0 14759,0 0,00000 65851,0 3,98000 122800 3,67000 0,250000 1,00000 0,750000 1 4 Spain
952 UNED-CovidPredPMA-Mix inc case 2 ES 56902,0 0,00000 56902,0 0,00000 4,17000 56902,0 2,66000 0,00000 0,00000 -1,00000 1 6 Spain
957 UNED-CovidPredPMA-Mix inc case 3 ES 82276,0 197750 0,00000 62501,0 4,56000 137525 4,69000 0,00000 1,00000 0,830000 1 5 Spain

En la tabla anterior se observa lo siguiente:

e La puntuacién del WIS relativo (rel_wis) supone una mejora con respecto al modelo con
distribucién de Poisson (también con respecto al modelo de regresion lineal) en todos los
horizontes temporales, pero continta teniendo un rendimiento por debajo de la media en el
computo global.

e Lo mismo sucede, aunque en menor medida, con el error absoluto relativo (rel_ae).
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e Adiferencia de lo observado en los datos de entrenamiento y validacidn, el modelo no captura
correctamente la incertidumbre del modelo, dado que la cobertura de 50% (cov_50) es muy
baja (menor que 0,5). Por el contrario, la cobertura de 95% (cov_95) es muy alta (superior a
0,95), mostrando una incertidumbre excesiva, como ya se pudo apreciar anteriormente.

e A excepcion del horizonte temporal de 2 semanas, el modelo tiende a hacer predicciones
excesivas, como puede verse en los campos “overprediction” y “bias”, lo que penaliza el
resultado del WIS relativo.

Si se compara el rendimiento del modelo, tomando como referencia el WIS relativo, con el de otros
modelos del Hub, se observa que este modelo todavia estd lejos del rendimiento obtenido por otros
modelos. Este modelo continda estando entre los modelos con peor puntuacion de WIS relativo entre
aquellos que realizan predicciones para Espafia con los mismos horizontes temporales, y solo el modelo
con horizonte temporal de 1 semana es capaz de batir a uno de los modelos del Hub.

Por todo lo anterior, los siguientes modelos deberian mejorar la capacidad de capturar la incertidumbre
de las predicciones, para aportar mejores resultados.

4.4. Modelo de Inferencia Variacional con Distribucién Logistica

4.4.1. Entrenamiento del Modelo

En este modelo se ha implementado una red neuronal de dos capas del tipo “DenseFlipout” (tipologia
de capa de Tensorflow Probability que implementa la inferencia variacional) la primera de 10 neuronas,
y la segunda de 2 neuronas, para alimentar los 2 parametros de la distribucidn logistica utilizada. Todas
las funciones asociadas al sesgo y al kernel de la previa y la posterior son las funciones por defecto en
ambas capas. Esta arquitectura implica un mayor nimero de parametros, 84, no solo originados por el
incremento en el nimero de capas y neuronas con respecto a los modelos anteriores, también porque
laimplementacion de la inferencia Bayesiana duplica el nimero de parametros necesarios en el modelo,
debido a que sustituye los valores de los pesos por distribuciones.

Si observamos las graficas de la funcidn de pérdida NLL durante el entrenamiento y validacion para todos
los horizontes temporales, se observa que, en todos los casos, la pérdida del conjunto de entrenamiento,
y en menor medida la del conjunto de validacidon, empiezan con valores muy altos, que rdpidamente
descienden hasta niveles mas bajos a los vistos en el modelo de mezcla de distribuciones logisticas,
donde se mantiene estable.

Se observa también que el modelo no presenta signos de overfit de los datos de entrenamiento, ya que
el resultado del NLL del conjunto de evaluacién es similar o menor que el NLL del conjunto de
entrenamiento, lo que se mantiene, ademas, en el NLL del conjunto de test.

Ademas, como ha podido observarse también en el resto de los modelos estudiados anteriormente,
puede verse una disminucién del rendimiento del modelo a medida que aumenta el horizonte temporal
de la prediccion, siendo mas pronunciado que en el modelo de mezcla de distribuciones logisticas.

La siguiente figura muestra los datos de la funcion de pérdida en los conjuntos de entrenamiento y
validacidn para todos los horizontes temporales:
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Figura 30 - Resultado del entrenamiento del modelo de inferencia variacional con predicciones de 1 a 4 semanas (de derecha a
izquierda y de arriba abajo), con detalle del resultado del NLL en los 3 conjuntos de datos (entrenamiento, validacion y test).

Si observamos los graficos de comparacién de las predicciones frente a las observaciones, asi como los
CPD de las predicciones, puede observarse que el modelo muestra un comportamiento similar al visto
en la mezcla de distribuciones logisticas, realizando predicciones razonablemente precisas en el
horizonte temporal de 1 semana, aunque algo peores que aquel, pero capturando correctamente la
incertidumbre del modelo, dado que casi todas las predicciones se encuentran dentro del cuantil 50%,
y ninguna fuera del cuantil 95%. Esto es algo que supone una mejora frente al modelo anterior,
especialmente en lo relativo al cuantil 50%, y que se observa también en el resto de los horizontes
temporales, dado que un mayor nimero de predicciones se observan en este cuantil.

Sin embargo, no se ha observado, con respecto al modelo anterior, una mejora en la cuantificacién de
la incertidumbre en el cuantil 95%, ya que el limite inferior es casi invariablemente 0 en todos los casos
(a excepcion del horizonte temporal de 3 semanas), y el limite superior se dispara hasta valores muy
extremos cuando el valor de entrada no estd en el rango de lo observado en el conjunto de
entrenamiento. Este Ultimo punto no tiene por qué tomarse como un dato negativo, ya que el modelo
es capaz de identificar cuando existe una alta incertidumbre en la prediccidn, pero esto afectara
negativamente el resultado de las métricas de evaluacion (WIS relativo).

En cuanto al resultado de las predicciones para los horizontes temporales de 2, 3 y 4 semanas, se puede
apreciar un mejor resultado que la mezcla de distribuciones logisticas en el horizonte temporal de 2
semanas, mientras que, para los horizontes temporales mas altos, el resultado se degrada
considerablemente, de forma mas acentuada de lo que se apreciaba en aquel modelo.

Las siguientes figuras ilustran las observaciones comentadas:
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Figura 31 - Predicciones sobre los datos de entrenamiento (izquierda) y validacion (derecha) del modelo de inferencia variacional
con distribucion logistica, con horizonte temporal de prediccion de 1 semana
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Figura 32 - CPDs de las predicciones sobre los datos de entrenamiento (izquierda) y validacion (derecha) del modelo con mezcla
de inferencia variacional con distribucion logistica, con horizonte temporal de prediccion de 1 semana
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Figura 33 - Predicciones sobre los datos de entrenamiento (izquierda) y validacion (derecha) del modelo de inferencia variacional
con distribucion logistica, con horizonte temporal de prediccion de 2 semanas
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Figura 34 - CPDs de las predicciones sobre los datos de entrenamiento (izquierda) y validacién (derecha) del modelo con mezcla
de inferencia variacional con distribucion logistica, con horizonte temporal de prediccion de 2 semanas
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Figura 35 - Predicciones sobre los datos de entrenamiento (izquierda) y validacion (derecha) del modelo de inferencia variacional
con distribucion logistica, con horizonte temporal de prediccion de 3 semanas

Observed vs. Predicted for Spain, 3 predicted weeks

Observed number

0 100000 200000 300000 400000
Predicted average

Observed vs. Predicted for Spain, 3 predicted weeks

300000 -
250000
200000 1
150000 -
100000 -

50000 A

==_.--ﬁ--c"‘_,.--—--
0 p

40000 60000 80000 100000 120000 140000 160000
Predicted average

-

Figura 36 - CPDs de las predicciones sobre los datos de entrenamiento (izquierda) y validacion (derecha) del modelo con mezcla
de inferencia variacional con distribucion logistica, con horizonte temporal de prediccion de 3 semanas
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Figura 37 - Predicciones sobre los datos de entrenamiento (izquierda) y validacion (derecha) del modelo de inferencia variacional
con distribucion logistica, con horizonte temporal de prediccion de 4 semanas
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Figura 38 - CPDs de las predicciones sobre los datos de entrenamiento (izquierda) y validacion (derecha) del modelo con mezcla
de inferencia variacional con distribucion logistica, con horizonte temporal de prediccion de 4 semanas
Por tanto, con la informacidn observada hasta el momento, no es posible determinar si este modelo
mejorara los resultados vistos en la mezcla de distribuciones logisticas.
4.4.2. Evaluacion del Modelo
Tras evaluar el modelo con las métricas de evaluacidon descritas, se obtiene la siguiente tabla, que es una
muestra, centrada en este modelo, de la tabla adjunta a este documento:
model target variable horizon  location  interval_score sh underpredicti diction rel wis ae rel_ae cov 50 cov_ 95 bias n_loc n location_name

UNED-CovidPredPMA-V

UNED-CovidPredPMA-VI inc case 1 ES 37462.0 197260  0,00000 177360 471000 660780 536000  0,570000  1,00000 0,540000 1 7 Spain
UNED-CovidPredPMA-VI inc case 4 ES 117988 447350  0,00000 732530 582000 210751 6,23000 0250000  1,00000 0,650000 1 4 Spain
UNED-CovidPredPMA-VI inc case 3 ES 117303 183420  0,00000 98961,0 651000 178981 6,11000  0,00000 0600000 0,330000 1 5 Spain
UNED-CovidPredPMA-VI inc case 2 ES 90542,0 533440 0,00000 371980 6,64000 146498 6,86000 0,670000 1,00000 0,470000 1 6 Spain

En la tabla anterior se observa lo siguiente:

La puntuacion del WIS relativo (rel_wis) no mejora la puntuaciéon del modelo de mezcla de
distribuciones logisticas en ninguno de los casos. Esto es debido a unos valores mas altos de
prediccidn excesiva que aquel modelo.
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e Tal y como se ha observado en los datos de entrenamiento y validacién, la cobertura del 50%
(cov_50) es superior a la del modelo anterior, aunque la cobertura del 95% (cov_95) se mantiene
igual que aquel, a excepcién del horizonte temporal de 3 semanas, donde se ha incrementado
notablemente (de 0% a 60%) el nUmero de predicciones observadas en este cuantil.

e Sigue existiendo un sesgo hacia la prediccidn excesiva en el modelo, en este caso incluso
superior al modelo anterior, dato que se puede observar en las columnas “overprediction” y
“bias”.

e El error relativo del modelo también empeora los resultados vistos en el modelo de mezcla de
distribuciones logisticas.

Sise comprara el resultado de la evaluacién, tomando como referencia el WIS relativo, con los resultados
del resto de modelos, se observa que este modelo tiene una puntuacion superior a la de la regresiéon
lineal y la distribucion de Poisson en todos los casos, pero obtiene una puntuacién peor que el modelo
de mezcla de distribuciones logisticas en todos los casos. Con respecto al resto de modelos del Hub que
realizan predicciones para Espaia con los horizontes temporales de 1, 2, 3 y 4 semanas, este modelo
continla posiciondndose entre los que peor puntuacion obtiene en todos los horizontes temporales.

Por todo lo anterior, para mejorar los resultados de las predicciones, el siguiente modelo deberia
mejorar la capacidad de prediccidon del modelo de mezcla de distribuciones logisticas, pero mantener (o
mejorar) la captura de la incertidumbre observada en el modelo de inferencia variacional.

4.5.Modelo de Inferencia Variacional con Mezcla de Distribuciones Logisticas
Discretizadas

4.5.1. Entrenamiento del Modelo

Este modelo replica la arquitectura definida en el modelo de mezcla de distribuciones logisticas, con una
capa densa de 15 neuronas, solo que, en este caso, dado que se implementa la inferencia variacional,
se sustituye la capa densa tradicional por una capa del tipo “DenseFlipout”, tal y como se hizo en el
modelo de inferencia variacional anterior. La salida de la capa densa, tal y como ocurria en el modelo de
mezcla de distribuciones logisticas, alimenta una funciéon que mezcla las distribuciones logisticas y
discretiza la salida de la mezcla. Este cambio en la arquitectura produce que el modelo tenga 60
pardmetros a entrenar, justo el doble que el modelo de mezcla de distribuciones logisticas, dado que en
este caso se estan sustituyendo los valores de los pesos por distribuciones, lo que dobla el nimero de
pardmetros.

Analizando las graficas de la funcion de pérdida, se observa que la puntuacion del NLL es peor que la del
modelo de mezcla de distribuciones logisticas en todos los casos, aunque la puntuaciéon se mantiene
estable entre todos los horizontes temporales, algo que no se ha observado en ninguno de los modelos
estudiados anteriormente.

También se observa que el resultado del NLL de validacion es mejor que el resultado del NLL del
entrenamiento, lo que implica que no existe overfit de los datos y que el modelo tiene, por tanto,
capacidad predictiva sobre datos nuevos. Sin embargo, este dato no se ve respaldado por los resultados
del NLL en el conjunto de test, ya que se observa un incremento en dicha puntuacién.

Por tanto, a la vista de estos resultados de entrenamiento y validacion, no se pueden apreciar indicios
de que el modelo vaya a proporcionar mejores predicciones que el modelo de mezcla de distribuciones
logisticas o que el modelo de inferencia variacional.
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La siguiente figura ilustra las observaciones desarrolladas en este apartado:
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Figura 39 - Resultado del entrenamiento del modelo de inferencia variacional con mezcla de distribuciones logisticas
discretizadas, con predicciones de 1 a 4 semanas (de derecha a izquierda y de arriba abajo), con detalle del resultado del NLL en

los 3 conjuntos de datos (entrenamiento, validacion y test).

Si atendemos a las graficas de las predicciones frente a las observaciones, y a los CPD de dichas
predicciones, se observa que el modelo hace un buen trabajo a la hora de realizar predicciones, aunque
tiende a la prediccion insuficiente, y captura correctamente la incertidumbre de las predicciones, con
intervalos de prediccién mas estrechos cuando los valores de entrada son conocidos, y mas anchos
cuando son desconocidos. Este hecho se observa en todos los horizontes de prediccion.

Ademas, se observa que el sistema mejora los modelos anteriores a la hora de definir un limite inferior
mas preciso en los cuantiles 50% y 95%, y, de hecho, las predicciones que no se observan dentro de
ambos cuantiles se observan, en la mayoria de los casos, por encima de los limites superiores,
consecuencia de que el modelo tiende a la prediccidn insuficiente.

En cuanto al limite superior de los cuantiles 50% y 95%, estos siguen alcanzando, especialmente en los
horizontes temporales mas altos, valores extremos, lo que penalizard la puntuacién obtenida por el
modelo en las métricas de evaluacidn.

Las siguientes figuras ilustran las observaciones comentadas:
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Figura 41 - CPDs de las predicciones sobre los datos de entrenamiento (izquierda) y validacion (derecha) del modelo con mezcla
de inferencia variacional con mezcla de distribuciones logisticas, con horizonte temporal de prediccion de 1 semana
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Figura 42 - Predicciones sobre los datos de entrenamiento (izquierda) y validacion (derecha) del modelo de inferencia variacional
con mezcla de distribuciones logisticas, con horizonte temporal de prediccion de 2 semanas
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Figura 44 - Predicciones sobre los datos de entrenamiento (izquierda) y validacion (derecha) del modelo de inferencia variacional
con mezcla de distribuciones logisticas, con horizonte temporal de prediccion de 3 semanas
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Figura 45 - CPDs de las predicciones sobre los datos de entrenamiento (izquierda) y validacion (derecha) del modelo con mezcla
de inferencia variacional con mezcla de distribuciones logisticas, con horizonte temporal de prediccion de 3 semanas
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Figura 47 - CPDs de las predicciones sobre los datos de entrenamiento (izquierda) y validacion (derecha) del modelo con mezcla
de inferencia variacional con mezcla de distribuciones logisticas, con horizonte temporal de prediccion de 4 semanas

Por todo lo anterior, es razonable esperar una cierta mejora en la puntuacion de las métricas de

Tras la evaluaciéon del modelo utilizando las métricas de evaluacidn, se obtiene la tabla mostrada en la
siguiente figura, que es un extracto de la tabla con todos los resultados, adjunta a este documento:

interval_score sharpness underprediction overprediction rel wis

5370,00
57522,0
12631,0
449150

1,37000
3,47000
3,50000
4,08000

357550
108150

456920
876280

1,22000
3,23000
3,70000
4,10000

cov_50

1,00000
0,250000
0,430000
0,00000

500000 A
400000 -
300000 -
200000 A
100000 -
0 B
0 50000 100000 150000 200000 250000
Predicted average
evaluacidn en este modelo, con respecto a los observados anteriormente.
4.5.2. Evaluacion del Modelo
model target_variable horizon location
UNED-CovidPredPMA-VI{
960 UNED-CovidPredPMA-VI-mix inc case 3 ES 247650 177500 1645,00
965 UNED-CovidPredPMA-VI-mix inc case 4 ES 70270,0 127480 0,00000
950 UNED-CovidPredPMA-VI-mix inc case 1 ES 27829,0 151980 0,00000
955 UNED-CovidPred PMA-VI-mix inc case 2 ES 55659,0 10744.0 0,00000

Analizando la tabla anterior, se observa lo siguiente:

cov_95

1,00000
0,750000
1,00000
1,00000

bias

0,120000
0,780000
0,560000
0,300000

n_loc

o o~ &=

Spain
Spain
Spain
Spain

e La puntuacion del WIS relativo mejora notablemente las puntuaciones vistas en los modelos
anteriores en todos los horizontes temporales, especialmente en el horizonte temporal de 3
semanas, donde la puntuacién se acerca a 1, lo que significa que el modelo realiza predicciones
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con una precision similar a la media del resto de modelos del Hub, aunque todavia peor que
dicha media.

e Al contrario de lo observado en los datos de entrenamiento y validacion, el modelo tiende a la
prediccidn excesiva en todos los casos, aunque aqui, los valores de prediccidén excesiva son mads
bajos que en el resto de los modelos, lo que contribuye a la mejora de la puntuacién del WIS
relativo. Esto se puede observar en las columnas “overprediction” y “bias”.

e La cobertura de 50% (cov_50) y de 95% (cov_95) mejora la de los modelos anteriores, aunque
el presente modelo continda, por lo general, produciendo intervalos de prediccién demasiado
anchos en el cuantil 95% y demasiado estrechos en el cuantil 50%, lo que a su vez penaliza la
puntuacién del WIS relativo.

e El error absoluto relativo también mejora lo observado anteriormente en otros modelos.

Al comparar los resultados de la evaluacién, tomando como referencia el WIS relativo, del presente
modelo con aquellas de los demas modelos del estudio, este modelo presenta una mejora sustancial del
rendimiento con respecto el resto de los modelos para todos los horizontes temporales. Al compararlo
con el resto de los modelos del Hub, este sigue estando entre los peores de la comparativa para todos
los horizontes temporales. Sin embargo, el modelo con prediccion de horizonte temporal de 3 semanas
supera en rendimiento a algunos de los modelos que aportan predicciones al Hub, lo que supone un
avance notable con respecto al resto de modelos.

Por todo lo anterior, se considera que este modelo supone un salto cualitativo considerable con respecto
al resto de modelos del estudio, y pone de manifiesto la capacidad predictiva de los modelos
probabilisticos y de inferencia Bayesiana teniendo en cuenta el escaso tamafio del conjunto de datos
con el que se ha trabajado.

5. Conclusiones

Tras realizar el estudio de los diferentes modelos propuestos, se observa que los modelos mas complejos
obtienen resultados considerablemente mas fiables, con una progresidon clara en el rendimiento
mostrado por los modelos estudiados, y compensando asi el esfuerzo de implementacién que supone
el desarrollo de modelados mdas complejos. En cualquier caso, dado el alcance del estudio, los resultados
de los modelos estudiados todavia se encuentran lejos de los resultados obtenidos por modelos que
incorporen conceptos de epidemiologia en sus predicciones.

En cualquier caso, los resultados obtenidos son notables y muestran la potencia de los modelos de
aprendizaje automatico probabilisticos y de inferencia bayesiana incluso cuando el conjunto de datos es
pequefio y no se complementa con datos adicionales extraidos de otras fuentes, aunque,
evidentemente, esto mejoraria los resultados.

Este estudio marca una linea clara de la tendencia que deben seguir los modelos de estudios posteriores
aplicados a la prediccion de casos de Covid-19 en un futuro estudio.

6. Areas de Mejora y Estudio

De cara a mejorar los resultados del estudio propuesto en este documento, existen varias areas a las
gue apunta el presente estudio en algunos casos, pero se han quedado fuera del alcance de este, y cuyo
impacto deberia analizarse convenientemente:
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e El analisis de los mismos modelos estudiados con un conjunto de datos mas amplio, o mejorado
con datos adicionales, tales como los datos de poblacidn total, fechas de aplicacién de las
medidas no farmacéuticas por el gobierno, datos de hospitalizaciones o mortalidad, entre otros
datos especificos de epidemiologia aplicados a la pandemia de Covid-19.

e Analisis de la aplicacién de los modelos estudiados para los datos de otros paises, asi como de
su aplicacidn en la prediccidn de datos de hospitalizaciones y mortalidad.

e Estudio del impacto en los resultados de la aplicacidn de distribuciones mas complejas en los
modelos.

e Andlisis del impacto en la capacidad predictiva de los diferentes modelos cuando se utilizan
ventanas de tiempo (valores) como input para la prediccién, en lugar de valores individuales.

e Estudio del impacto de la aplicacién de otros métodos de aproximacion de inferencia Bayesiana,
o de mejoras sobre el mismo método de aproximacion, tales como la implementacién de
dropout en las capas de la red neuronal.

7. Bibliografia

[1]: Background: https://covid19forecasthub.eu/background.html

[2]:  Modeling COVID-19 spread in Europe and the effect of interventions:
https://www.tensorflow.org/probability/examples/Estimating COVID 19 in 11 European countries

[3] Aaron van den Oord et al. Parallel WaveNet: Fast High-Fidelity Speech Synthesis. arXiv preprint
arXiv:1711.10433, 2017

[4]: Targets and horizons:_https://github.com/epiforecasts/covid19-forecast-hub-europe/wiki/Targets-
and-horizons

[5]: Beate Sick, Oliver Duer : Probabilistic Deep Learning, capitulo 4 “Building loss functions with the
likelihood approach”.

[6]: Regression with Probabilistic Layers in TensorFlow Probability:
https://blog.tensorflow.org/2019/03/regression-with-probabilistic-layers-in.html

[7]: Beate Sick, Oliver Duer : Probabilistic Deep Learning, capitulo 5 “Probabilistic deep learning models
with Tensorflow Probability”

[8]: Beate Sick, Oliver Duer : Probabilistic Deep Learning, capitulo 6 “Probabilistic deep learning models
in the wild”

[9]: Beate Sick, Oliver Duer : Probabilistic Deep Learning, capitulo 8 “Bayesian Neural Networks”

[10]:  Probabilistic Programming and Bayesian Methods for Hackers Chapter 1:
https://github.com/CamDavidsonPilon/Probabilistic-Programming-and-Bayesian-Methods-for-
Hackers/blob/master/Chapterl Introduction/Ch1 Introduction TFP.ipynb

[11]: Evaluating epidemic forecasts in an interval format:
https://journals.plos.org/ploscompbiol/article?id=10.1371/journal.pcbi.1008618

41


https://covid19forecasthub.eu/background.html
https://www.tensorflow.org/probability/examples/Estimating_COVID_19_in_11_European_countries
https://github.com/epiforecasts/covid19-forecast-hub-europe/wiki/Targets-and-horizons
https://github.com/epiforecasts/covid19-forecast-hub-europe/wiki/Targets-and-horizons
https://blog.tensorflow.org/2019/03/regression-with-probabilistic-layers-in.html
https://github.com/CamDavidsonPilon/Probabilistic-Programming-and-Bayesian-Methods-for-Hackers/blob/master/Chapter1_Introduction/Ch1_Introduction_TFP.ipynb
https://github.com/CamDavidsonPilon/Probabilistic-Programming-and-Bayesian-Methods-for-Hackers/blob/master/Chapter1_Introduction/Ch1_Introduction_TFP.ipynb
https://journals.plos.org/ploscompbiol/article?id=10.1371/journal.pcbi.1008618

Estudio de Modelos de Aprendizaje Automatico Probabilistico Para la Prediccién de Casos de Covid-19
en Espana

TFM — Master en Ingenieria y Ciencia de Datos

Alumno: Pablo Marcos Alarcén Fecha: 27 de septiembre de 2021

[12]: Cramer et al.: Evaluation of individual and ensemble probabilistic forecasts of COVID-19 mortality
in the US

[13]: Funk et al. (2019): Assessing the performance of real-time epidemic forecasts: A case study of Ebola
in the Western Area region of Sierra Leone, 2014-15

[14]: Reports: https://covid19forecasthub.eu/reports.html

42


https://www.medrxiv.org/content/10.1101/2021.02.03.21250974v1.full
https://journals.plos.org/ploscompbiol/article?id=10.1371/journal.pcbi.1006785
https://covid19forecasthub.eu/reports.html

