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Resumen

La estimacion de parametros en modelos epidémicos es fundamental para comprender y controlar
la propagacion de enfermedades, asi como para tomar decisiones informadas en la salud publica.
Estos modelos son herramientas matemaéticas que permiten simular y predecir el comportamiento
de una enfermedad en una poblacién. Para lograr predicciones precisas, es necesario estimar
parametros como las tasas de infecciéon, mortalidad y recuperacion. Estos parametros brindan un
mejor entendimiento de como se propaga la enfermedad y cuénto tiempo puede durar una epidemia.
También son utilizados para evaluar futuros escenarios y sus posibles consecuencias, preparando
a la poblaciéon ante futuros brotes. Es por ello que el desarrollo e implementaciéon de técnicas
para la estimaciéon de estos parametros se ha vuelto un aspecto importante en la ciencia, tratando
de implementar métodos cada vez maés precisos, confiables y aptos para cualquier tipo de brote
epidémico.

Estas técnicas de estimacion, estan expuestas a varias dificultades debidas a problemas diversos
como la naturaleza de los datos epidemiol6gicos, que a menudo son limitados y ruidosos. Por otro
lado, la variabilidad espacial y temporal que pueden presentar las epidemias, también dificulta
la precision y confiabilidad de las estimaciones, ya que los patrones de transmision pueden variar
segin la ubicacion geografica y el tiempo. Otros factores importantes son la heterogeneidad de
la poblacidn, la evolucién de la enfermedad y los métodos de control implementados. Por estas
razones, la eleccion del método de estimaciéon de parametros dependera de la naturaleza del modelo
epidémico, la disponibilidad de datos y los objetivos de investigacion.

En las siguientes paginas se presenta una nueva propuesta de técnica para la estimacion de
parametros en modelos epidémicos. Especificamente, centrada en la estimacion de las tasas de
infeccién interpoblacional de un model SIR Metapoblacional mediante el uso de redes neuronales
artificiales (RNA). Para ello, se realizan multiples simulaciones matematicas del modelo SIR
Metapoblacional, con diferentes tasas de infeccion interpoblacional.
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Capitulo 1

Introduccion a los Modelos
Epidémicos

Los modelos epidémicos, son modelos matematicos que se utilizan para comprender y predecir
la propagacion de enfermedades infecciosas. Enfermedades transmisibles tales como el sarampion,
la influenza y la tuberculosis han sido de presencia constante en la vida humana. Ademaés, tanto las
epidemias (brotes repentinos de una enfermedad), como las situaciones endémicas (enfermedades
que siempre estan presentes) son eventos de preocupacion e interés para muchas personas. Un
hecho importante es que enfermedades como la malaria, el tifus, el colera, la esquistosomiasis y la
enfermedad del sueno son endémicas en muchas partes del mundo, y tienen un impacto significativo
en la economia y la esperanza de vida media en los paises afectados.

La idea de criaturas vivientes invisibles como agentes de enfermedades, viene desde los escritos
de Aristoteles hasta el desarrollo de la teoria de los gérmenes de las enfermedades en el siglo XIX por
parte de cientificos como Robert Koch, Joseph Lister y Louis Pasteur. En la actualidad, se conocen
el mecanismo de transmision de infecciones para la mayoria de las enfermedades y como es diferente
para los agentes virales y los agentes bacterianos. Incluso, existen algunas enfermedades que no se
transmiten directamente de humano a humano, sino por vectores, que son agentes (generalmente
insectos) que son infectados por humanos y luego transmiten la enfermedad a otros humanos.

El anélisis de la dinamica de transmision de una infeccién de individuo a individuo en una
poblacion, parte de ideas muy similares que surgen en otras formas de transmision, como las
caracteristicas genéticas y culturales que comparten una misma region. Por otro lado, la delimitacion
de lo que se entiende por individuo (unidad epidemiologica) también es de relevancia en dicho
anéalisis, ya que, este puede variar dependiendo del tipo de enfermedad y de la poblacién de interés.

Una epidemia es el brote repentino de una enfermedad que afecta a una gran parte de una
poblacion antes de desaparecer y potencialmente reaparece en intervalos de varios anos.

Las enfermedades transmisibles han tenido un impacto considerable en la historia de la humani-
dad. Algunos ejemplos relevantes son el aumento de la poblacion en el siglo XVIII, la caida de los
imperios por las llamadas plagas Antoninas y el colapso de las civilizaciones Azteca e Inca a manos
de la viruela traida por los europeos. Otro hecho importante fue la propagacion de la Peste Negra
en Europa y su efecto en los desarrollos politicos y econémicos en la época medieval. El libro de
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W.H. McNeill "Plagues and Peoples"(1976) es una fuente principal sobre la historia de los efectos
y la propagacion de enfermedades. En dicho texto se valida que los ejemplos dados representan
el impacto repentino y dramético que las enfermedades han tenido en las poblaciones humanas a
través de la mortalidad inducida por enfermedades.

Usar modelos matematicos en epidemiologia presenta un gran desafio, sin embargo, sus aporta-
ciones han sido de gran valor, especificamente en lo que respecta a comprender la propagaciéon de
enfermedades y sugerir estrategias de control. Debido a esto, los experimentos en epidemiologia con
controles a menudo son dificiles o imposibles de disenar, ademaés los datos de epidemias pasadas
pueden ser incompletos o inexactos. Por otro lado, el modelado mateméatico puede brindar com-
prension de los mecanismos subyacentes que influyen en la propagacion de la enfermedad, como
el comportamiento umbral que establece que, si el nimero promedio de infecciones secundarias
causadas por un infeccioso promedio es menor que uno, la enfermedad desaparecera, pero si es
mayor que uno habra una epidemia. También ayuda a estimar la efectividad de las politicas de
vacunaciéon y la probabilidad de que una enfermedad pueda ser eliminada o erradicada.

En el modelado matemaético de la transmision de enfermedades, siempre hay una retribuciéon entre
modelos simples y detallados. Los modelos simples son ttiles para comprender el comportamiento
cualitativo general, pero los modelos detallados son necesarios para que los profesionales de la
salud publica hagan recomendaciones para situaciones especificas. Las primeras aportaciones a
la epidemiologia matemaética se deben a médicos de la salud publica como Daniel Bernouilli en
1760 y mas recientemente a cientificos como Sir R.A. Ross, W.H Hamer, A.G. Mckendrick y W.O.
Kermack entre 1900 y 1935. Todo lo anterior lleva a la formulacién de modelos compartimentales,
en donde se divide a la poblaciéon estudiada en compartimentos y se hacen supuestos sobre
la naturaleza y la tasa de tiempo de transferencia de un compartimento a otro. Las tasas de
transferencia entre compartimentos se expresan como derivadas con respecto al tiempo del tamano
del compartimento, lo que inicialmente conduce a una formulacién con ecuaciones diferenciales. Sin
embargo, existen modelos donde se emplean tipos mas generales de ecuaciones funcionales, debido
al tipo de dependencia en la tasa de transferencia.

1.1. El modelo epidémico simple de Kermack-McKendrick

El primer modelado de la epidemiologia matematica cuyas predicciones fueron muy similares
al comportamiento observado en innumerables epidemias, fue el modelo simple de Kermack-
McKendrick en 1927. El cual es un modelo compartimental donde se divide a la poblacion en tres
clases etiquetadas por S, I y R. Denotaremos con S(t) al nimero de individuos susceptibles que
atn no han sido infectados, con I(t) al namero de individuos infectados que pueden propagar la
enfermedad y con R(t) al namero individuos quienes se han recuperado de la infeccion y ya no
pueden propagar la enfermedad. Esta ultima clase, puede deberse a aislamiento, inmunizacion,
recuperacioén o muerte.

Las epidemias generalmente suelen deberse a enfermedades que confieren inmunidad contra la
reinfeccion, para describir este tipo de enfermedades se usa el término SIR. Por otro lado, para las
enfermedades que no confieren esta inmunidad, se emplea el término SIS. Aunque existen otro tipo
de modelos como el SEIR y SEIS que incluyen un periodo expuesto entre ser infectado y volverse
infeccioso.

El punto de partida para el analisis de la propagacién de enfermedades transmisibles, seran los
modelos compartimentales, donde la variable independiente es el tiempo t y las tasas de transferencia
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entre compartimentos se expresan matematicamente como derivadas. Para estos modelos, se asume
que el proceso epidémico es determinista y que el nimero de miembros en un compartimento es
una funcién diferenciable del tiempo.

El modelo compartimental basico que describe la transmisién de una enfermedad es el modelo
epidémico de Kermack-McKendrick, el cual, solo es un caso especial de un modelo més general que
se introdujo en una secuencia de tres articulos publicados en 1927, 1932 y 1933 por W.O. Kermack
v A.G. McKendrick. El modelo general incluye la dependencia de la edad de infeccion, y se puede
utilizar para proporcionar un enfoque unificado de los modelos epidémicos compartimentales. El
caso especial del modelo propuesto por Kermack y McKendrick es

' = —BSI,
I'=BSI - al, (1.1)
R =al,

Un diagrama de flujo para este modelo se muestra en la figura 1.1.

Figura 1.1: Diagrama de flujo para el modelo SIR. Figura tomada de: "Mathematical Models in
Population Biology and Epidemiology", Brauer y Castillo. (2011).

Dicho modelo se basa en ciertos supuestos, tales como que un miembro promedio de la poblaciéon
hace contacto suficiente para transmitir la infeccion a otras personas a una tasa SN por unidad
de tiempo (indice de acciéon masiva) y que las personas infectadas abandonan la clase infectiva a
una tasa al por unidad de tiempo. También supone que no hay entrada o salida de personas en la
poblacion, y que no hay muertes por enfermedad, por lo tanto, el tamano total de la poblaciéon N
permanece constante y no se consideran los problemas demogréaficos.

Algunas de estas suposiciones son irrealistamente simples. Se pueden construir y analizar modelos
mas generales, sin embargo, modelos exageradamente simples pueden deducir comportamientos
cualitativos muy similares a los que resultan de modelos més realistas. En el modelo SIR, R es
determinado una vez S e I son conocidas, por lo tanto, se puede eliminar la ecuaciéon para R del
modelo y de esta manera se obtiene

S' = —BSI,
r'=(8S - a)l,

con las condiciones iniciales




Introduccion a los Modelos Epidémicos
1.1 El modelo epidémico simple de Kermack-McKendrick

De este sistema, se puede deducir facilmente que si Sy < «/f8, I decrece a cero (no epidemia),
mientras que si Sy > /3, I incrementara hasta alcanzar un maximo cuando S = a/f y después
disminuira hasta cero (epidemia).

A partir de esta ultima deducion, se encuentra una cantidad umbral, conocida como el nimero
de reproduccién basica, denotado por el término Ry, la cual determina si habra una epidemia.
Si Ry < 1, la infecciéon desaparece; por otro lado si ¥y > 1, hay una epidemia.

Otra relacion importante que se obtiene a partir del anéalisis de (1.2), mediante un enfoque un
poco distinto al tradicional, donde se hace uso de algunas propiedades de funciones decrecientes
suaves no negativas es la Relacion de tamano final, la cual esta dada por

log o> = [N - Sa] = R[1 - =], (1.3)

Donde el término N — S, representa el nimero de miembros de la poblaciéon que son infectados
durante el transcurso de la epidemia. A menudo, también se emplea el término Tasa de Ataque
(1- Sﬁ’o), para describir esta cantidad. Para modelos epidémicos con estructuras compartimentales
maés complicadas que la del modelo SIR simple, es posible hacer una generalizacion de la relacion
de tamario final (por ejemplo, modelos con periodos expuestos).

Una de las dificultades a las que es necesario enfrentarse al tratar de modelar una enfermedad
en particular, es la estimaciéon de parametros. Por ejemplo, la tasa de contacto [ puede depender
no solo de la enfermedad estudiada, sino también de factores sociales y de comportamiento. Sin
embargo, se pueden estimar cantidades como Sy y So, mediante estudios serolégicos (mediciones de
respuestas inmunitarias en muestras de sangre) antes y después de una epidemia, y a partir de estos
datos se pueden estimar otras cantidades como Ry usando (1.3). El problema resulta en que esta
estimacién es retrospectiva, y solo se puede derivar después de que la epidemia haya terminado.

El niimero méximo de contagios en cualquier instante de tiempo es una cantidad interesante y
no dificil de calcular, ya que esta es el nimero de contagios cuando la derivada de I es cero, lo cual
sucede cuando S = a/f3, entonces tenemos que

(67

a o «w
BlogSO - —+ —log— (1.4)

Imaa::SO+IO_ /B ﬂ Bu

1.1.1. La Gran Plaga en Eyam

De 1665 a 1666 el pueblo de Eyam (cerca de Sheffield, Inglaterra) sufrié un brote de peste
bubénica, donde sobrevivieron solo 83 personas de una poblacién inicial de 350. La enfermedad de
Eyam se ha utilizado como caso de estudio para modelar [Raggett (1982)], ya que fueron conservados
los registros detallados y, ademas, se convenci6 a la comunidad de ponerse en cuarentena. Donde
se intenta ajustar el modelo simple SIR (1.2) durante el periodo comprendido entre mediados de
Mayo y mediados de Octubre de 1666, midiendo el tiempo en meses y con las condiciones iniciales
So =254y Iy =7, y una poblacion final de S, = 83 (ver figura 1.2).

Con estos valores, se puede calcular la relacion de tamaio final, dando como resultado /o =
6.5471072, /B = 153 y como el periodo infectivo fue de 0.3667 meses, entonces a = 2.73 y
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Date (1666) |Susceptibles|Infectives
July 3/4 235 14.5
July 19 201 0
August 3/4 1535 29
August 19 121 21
September 3/4| 108 8
September 19 97 8
October4/5 | Unknown |Unknown
October 20 83 0

Figura 1.2: Tabla de datos de la plaga de Eyam. Figura tomada de: "Mathematical Models in
Population Biology and Epidemiology", Brauer y Castillo. (2011).

B = 0.0178. Por tultimo, se usa (1.4) para estimar I,,,, = 30.4. Con todo lo anterior, se grafican S e
I como funciones de t (ver figuras 1.3 y 1.4); y para validar el modelo se grafican los puntos de los
datos en la figura 1.2, junto con los valores obtenidos para S e I (ver figura 1.5).

250

20041

50

Figura 1.3: S como funcién de t. Figura tomada de: "Mathematical Models in Population Biology
and Epidemiology", Brauer y Castillo. (2011).

Los resultados obtenidos muestran que un modelo tan simple como este, es capaz de dar una
mejor estimacion de la propagacion de la enfermedad en Eyam, que modelos méas complicados
(modelos estocésticos). Sin embargo, las suposiciones que se hicieron al establecerlo lo hacen un
poco real, debido a que la peste buboénica se transmite principalmente por las pulgas de las ratas y
no por humanos.

En el pueblo de Eyam, la cuarenta solo aument6 la tasa de infecciéon, debido a que mantuvo en
contacto cercano a pulgas, ratas y personas. Es por esto, que las estrategias de control basadas en
modelos falsos pueden ser daninas, ademés es importante distinguir entre supuestos que simplifican,
pero no alteran sustancialmente los efectos previstos, y supuestos erréneos que marcan una diferencia
importante.
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254

20+

Figura 1.4: I como funcién de t. Figura tomada de: "Mathematical Models in Population Biology
and Epidemiology", Brauer y Castillo. (2011).

50

Figura 1.5: El plano S-I, modelo y datos. Figura tomada de: "Mathematical Models in Population
Biology and Epidemiology", Brauer y Castillo. (2011).

Para prevenir la apariciéon de una epidemia en una poblacién, se puede hacer uso del concepto
de inmunidad colectiva, la cual consiste en transferir miembros de la clase susceptible a la clase
recuperada, para lo cual es necesario reducir el ntimero de reproducién bésico hasta por debajo de uno.
Por otro lado, la tasa de crecimiento inicial de una epidemia se puede determinar experimentalmente;
desafortunadamente, debido a incompletud de los datos y al subregistro de casos, esta estimacion
puede no ser muy precisa, especialmente para un brote de una enfermedad previamente desconocida.

1.2. Modelos epidémicos mas detallados

El modelo simple de Kermack-McKendrick tiene algunas deficiencias, como la descripciéon
del comienzo de un brote de una enfermedad. Debido a esto, la formulacién de modelos con
estructuras compartimentales méas complicadas es necesaria. Afortunadamente, las propiedades
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basicas establecidas para el modelo simple de Kermack-McKendrick se mantienen también para
estos otros modelos. Por lo tanto, se cumplen las siguientes afirmaciones

1. Hay un ntmero basico de reproduccion Ry tal que si g < 1, la enfermedad desaparece,
mientras que si Ry > 1, hay una epidemia.

2. El ntmero de infectados siempre se aproxima a cero y el nimero de susceptibles siempre se
acerca a un limite positivo cuando t — oo.

3. Existe una relacién entre el nimero béasico de reproduccion y el tamano final de la epidemia,
cumpliéndose la igualdad si no hay muerte por enfermedad.

1.2.1. Peridos Expuestos

Un periodo de exposiciéon es el tiempo que transcurre desde el momento en que un miembro
susceptible es infectado hasta el momento en que desarrolla los sintomas y puede transmitir la
infeccion. Para incorporar un periodo de exposicién 1/ al modelo epidémico (1.2), se agrega una
clase de exposicion E y se toma el tamano total de la poblacion como N = S+ E+ I 4+ R. El
modelo toma la forma

S' = —BSI,
E' = BSI — kE, (1.5)
I' = (8S — o),

En la figura 1.6, se muestra una diagrama de flujo para este modelo.

OmOmOm0

Figura 1.6: Diagrama de flujo del modelo SEIR. Figura tomada de: "Mathematical Models in
Population Biology and Epidemiology", Brauer y Castillo. (2011).

En este modelo, se remplaza I por E + I; es decir, se considera el nimero total de miembros
infectados, sean o no capaces de transmitir la infeccién.

Por otro lado, existen enfermedades donde hay cierta infectividad durante el periodo de exposicion,
por lo que se requiere recalcular la tasa de nuevas infecciones, suponiendo que la infectividad se
reduce en un factor € durante el periodo de exposicion.

S" = —BS(I + €E),
E' =BS(I+¢€E) - kE, (1.6)
I' =kE —al,
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Y se toman las condiciones iniciales

S(0)=S,,  BE(0)=E,,  I(0)=1I.

De un andlisis similar al que se hizo con (1.2), se obtiene la relaciéon de tamaifio final para este
modelo.

SO SOO 66[0
20 _ 122 _
logSOO Ro ~ ] —

La cual tiene la misma forma que (1.3) cuando I(0) = 0.

1.2.2. Modelos de tratamiento

La vacunaciéon es una forma de tratamiento que puede proteger contra la infeccion antes de
que comience una epidemia y puede modelarse reduciendo el tamano total de la poblacion por la
fraccion de la poblaciéon que esta vacunada.

Para algunas enfermedades, existe un tratamiento para la infecciéon una vez adquirida la
enfermedad. El tratamiento se puede modelar asumiendo que una fracciéon « de los infectados se
seleccionan para el tratamiento, lo que reduce la infectividad en una fraccién ¢, con una tasa de
eliminacion de la clase tratada 7. Con lo anterior, se formula el modelo SITR, con T para la clase
tratada.

S = —BS[I + 6T,
I' =BS[I + 0T] — (o + 7)1, (1.7)
T =~I —nT.

En la figura 1.7, se muestra un diagrama de flujo para este modelo.

Figura 1.7: Diagrama de flujo del modelo SITR. Figura tomada de: "Mathematical Models in
Population Biology and Epidemiology", Brauer y Castillo. (2011).
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De una manera muy similar a la usada para el modelo simple (1.2), también es posible calcular
el numero de reproduccion bésico y la relacion de tamano final para este modelo. Solo es importante
tomar en cuenta que ahora el tiempo de permanencia en el compartimiento infeccioso es 1/(a + 7),
que se trata una fraccion v/(a + v) de infectivos, para los cuales el ntimero de nuevas infecciones
por unidad de tiempo es §3N y que el tiempo medio en la clase de tratamiento es 1/5. Entonces,
tomando en cuenta todo lo anterior se tiene

N 5BN
Ro— PN o 9N (1.8)
at+y a+vy n

Y la relacion de tamafio final tiene la misma forma que (1.3).

1.2.3. Un modelo de cuarentena-aislamiento

Cuando una poblacién se enfrenta a la propagacion de una nueva enfermedad para la cual no hay
vacuna ni algin tratamiento disponible, las iinicas medidas de control posibles son el aislamiento
de los casos diagnosticados y la cuarentena de los casos sospechosos.

Para modelar dichas epidemias, es necesario hacer varios supuestos, como que los miembros
expuestos se vuelven infecciosos a una tasa kg y se ponen en cuarentena a una tasa proporcional
Y0, donde @ es la clase de miembros en cuarentena. Los infecciosos se diagnostican a una tasa
~s v se aislan (J denota la clase aislada), pero el aislamiento es imperfecto y pueden trasmitir la
enfermedad en un factor €;. Los miembros infecciosos y aislados abandonan sus respectivas clases a
una tasa proporcional a ay Y «aj respectivamente. Estos supuestos conducen al modelo SEQIJR

S' = —BSlepE + epeqQ + I +€;J],

E' = BS[epE + epeqQ + 1+ €] — (ke +7Q)E,
Q' =F - ;Q, (1.9)

I' =kgE — (ar +v)1,

J =£kqQ+vsI —ayl

Antes de que se apliquen las medidas de control, se tomarian

YQ=r1=Kkg=a;=0,Q=J=0,

y se tendria el mismo modelo dado en (1.6).
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En la figura 1.8, se muestra un diagrama de flujo para este modelo.

Figura 1.8: Diagrama de flujo del modelo SEQIJR. Figura tomada de: "Mathematical Models in
Population Biology and Epidemiology", Brauer y Castillo. (2011).

Cuando se aplican medidas de control en una epidemia, en lugar de usar el namero de repro-
duccion basico, se define el nimero de reproduccion de control R, el cual describe el comienzo del
reconocimiento de la epidemia, en lugar del comienzo de la misma (analogamente a Ry). Ambas
cantidades toman el mismo valor, cuando

Yo =7V =kg =oay=0.

Se puede calcular R, de la misma que se hizo para calcular Ry para (1.6), tomando en cuenta el
modelo completo con las clases de cuarentena y aisalamiento. Se obtiene

egBN  BNkg +6Q6EBN7Q +€JﬁNHE7J esBNYq
D, DD, Dikg ayD1 Dy ayDy

donde Dy =y + kg, D2 = v; + a7.

§Rc =

Todos los términos de R, tienen una interpretacion epidemiolédgica. Cada uno describe distintos
aspectos del brote de la enfermedad, como la duraciéon media en cada clase, el flujo de individuos y
la tasa de contacto entre clases.

Los pardametros yg y s en el modelo (1.9) se consideran parametros de control porque pueden
ajustarse para manejar la epidemia. Los parametros eg y €; también se consideran medidas de
control porque dependen de la rigurosidad de los procesos de cuarentena y aislamiento. Los demas
parametros del modelo son especificos de la enfermedad que se esta estudiando y no se pueden
cambiar, pero sus mediciones pueden tener un error experimental.

Con un anélisis similar al que se ha hecho con los modelos anteriores y considerando la condiciones
iniciales

S(0)+ E(0) = N@©0) =N,  Q(0)=I(0) = J(0) =0,

Se obtiene el analogo a la relacion de tamano final derivada del modelo (1.2) para el modelo de
tratamiento (1.9)

So
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la cual tiene el mismo comportamiento asintético que el modelo simple (1.2).

1.3. Modelos Epidémicos de Metapoblaciones

Todos los modelos epidémicos que se han visto hasta ahora, asumen que toda la poblacion
vive en una misma area y que esta bien mezclada; sin embargo, esto no siempre es asi. El flujo de
individuos a través de distintas locaciones que formen parte de un misma poblacion (heterogeneidad
espacial) también afecta la transmision de la enfermedad.

Para dar cuenta de esto, se han utilizado varios enfoques de modelado, donde se toma en
cuenta el espacio y el movimiento de personas. Uno de estos enfoques es el de metapoblaciones, que
incorpora al espacio como una variable discreta y tipicamente son modelos matematicos formados
de un gran sistema de ecuaciones diferenciales ordinarias (ODE, por sus siglas en inglés).

El concepto de metapoblacion se refiere a un grupo de poblaciones de la misma especie que
viven en areas espacialmente aisladas, pero que interacttian entre si a través de la migraciéon. Estas
areas aisladas se denominan parches, los cuales pueden ser ciudades, paises, islas u otras regiones
geograficamente auténomas; sin embargo, deben estar conectados a través de la migracion. La
migracion se define como el movimiento fisico de individuos de un area a otra, y puede ser de corto
o largo plazo. La migracion a corto plazo se refiere a las personas que visitan otro lugar por un
periodo corto de tiempo y regresan a su lugar de origen; mientras que, la migracion a largo plazo se
refiere a las personas que se mudan a otro lugar y se establecen alli. Ambos tipos de movimiento
contribuyen a la transmision de la enfermedad de un parche a otro.

Los modelos epidémicos de metapoblaciéon se componen de n parches y la poblacion de cada
parche se divide en las clases habituales de susceptibles, infectivos y otras més. Los tamanos de
estas clases varian entre los parches y los individuos de algunas o todas las clases viajan entre estos
parches, lo que lleva al movimiento de la enfermedad (ver figura 1.9).

Epidemics on
Metapopulations

susceptible infectious
o

Figura 1.9: Representacion esquemética de un modelo epidémico metapoblacional. Figura tomada
de: An Introduction to Mathematical Epidemiology", Martcheva, M. (2015).
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Historicamente, los modelos epidémicos de metapoblaciéon incorporaron un movimiento a corto
plazo entre parches, denominado movimiento lagrangiano, que se model6 utilizando el marco
de metapoblacion lagrangiano. Mas tarde, se desarrollaron modelos eulerianos, que incorporan
movimiento a largo plazo explicito y a una determinada velocidad, modelados utilizando el marco
de metapoblacion euleriano.

1.3.1. Modelos epidémicos del movimiento lagrangiano

Para empezar a modelar el movimiento lagrangiano, primero se asume que la poblacion total
ocupa n regiones o parches. Sea N; la poblacién del i-ésimo parche, con N = Ny +--- + N,
siendo el tamano total de la poblacién. La poblacién en la i-ésima region esta afectada por una
enfermedad y esta compuesta por individuos susceptibles (.5;), individuos infectados (I;) e individuos
recuperados/inmunes (R;). El tamano total de la poblacion de cada region esta dado por N, el
cual, es la suma de las otras tres categorias. Se supone que los miembros de cada region hacen
viajes cortos a otras regiones y regresan a su area de origen, lo que conduce a la propagacion de la
enfermedad si las personas infectadas de una regién la transmiten a las personas susceptibles de
otra durante estas visitas. También se supone que la cantidad de tiempo dedicado a visitar otras
regiones es la misma para todos los miembros de una region, pero puede diferir segin el destino. El
modelo no toma en cuenta la migracion a largo plazo ni los cambios en el tamano de la poblacion de
cada region, que se supone que permanece constante debido al equilibrio de las tasas de natalidad y
mortalidad (u;N;). Lo anterio lleva al modelo

S" = u;N; — S; Zﬁiﬂj — 1S5,
j=1

. (1.10)
I'= SlZﬁUIJ - (/Ll +71)Iz77' =1,...,n,
j=1

donde, una vez més, la ecuacién para la clase R es omitida. En este modelo, v; representa la
tasa de recuperacién de los individuos infectados en el i-ésimo parche, y B;; representa la tasa a la
que los individuos infectados del parche j transmiten la enfermedad a los individuos susceptibles
en el parche i. Es importante tener en cuenta que asumir un tamano de la poblacién constante en
cada parche significa que la tasa de natalidad es igual a la tasa de mortalidad. Esto se aprecia al
obtener una ecuacion diferencial para el tamaiio de la poblacién i: N/ = 0 después de sumar las
ecuaciones para S;, I; y R;.

Se puede definir el nimero de reproducciéon para cada parche, suponiendo que no hay interaccién
entre parches, es decir, §;; = 0 para i # j. Entonces

R, = BiiNi .
i + i
El parche i se llamara un sumidero si al aislarlo de la metapoblacién la enfermedad desaparece

(R; < 1). Por otro lado, si la enfermedad persiste en el parche i aun si se aisla de la metapoblacion,
se llamara una fuente (R; > 1).
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Capitulo 2

Introduccion a las Redes Neuronales
Artifiaciales

A lo largo de la historia, la naturaleza ha sido la fuente de inspiracion humana para la creatividad,
siendo la idea base de miles de inventos. Las redes neuronales artificiales (RNA), no son la excepcion.
Inspiradas en las redes neuronales biologicas que se encuentran en el cerebro, son el centro mismo del
Deep Learning (aprendizaje profundo), y aunque cada vez difieren mas de sus contrapartes biologicas,
las RNA siguen siendo herramientas potentes y escalables, ideales para resolver problemas complejos
de Machine Learnig (aprendizaje automatico) como la clasificacion de millones de imégenes, el
reconocimiento de voz e incluso son utilizadas en la creacion de juegos de video.

2.1. De las neuronas biolégicas a las artificiales

El concepto de RNA fue introducido por primera vez en 1943 por McCulloch y Pitts, presentando
un modelo computacional simplificado de neuronas biolégicas que trabajan en conjunto para realizar
calculos complejos usando logica proposicional. Desde entonces, hasta la década de los 60, las RNA
tenian muy buena aceptacién cientifica, incluso se creia que pronto estariamos conversando con
méaquinas verdaderamente inteligentes. Desafortunadamente, los avances en esta nueva tecnologia
empezaron a ser cada vez menores, lleviandose el interés y la financiacion cientifica a otra parte.
Las RNA se encontraban en una era oscura hasta la década de los 80, cuando nuevas arquitecturas
de red y mejores técnicas de entrenamiento fueron desarrolladas. Sin embargo, en la década de
1990, las maquinas de vector de soporte (SVM) fueron preferidas por sus mejores resultados y
fundamentos teoricos mas solidos.

Finalmente, ahora se esta presenciando una nueva ola de interés en las RNA, la cual se cree
que tendra un impacto mucho més profundo en el mundo. Esto se debe a que hoy en dia se cuenta
con una gran cantidad de datos disponibles para entrenar redes neuronales, una mayor potencia
informética y algoritmos de entrenamiento mejorados. Esto a llevado ha las RNA dentro de un
circulo virtuoso de financiacién y progreso.
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2.2. Neuronas Biologicas

Para entender las neuronas artificiales, primero llevemos a cabo un anélisis preliminar de las
neuronas biolégicas (figura 2.1). Una neurona biologica se compone de un cuerpo celular, muchas
extensiones ramificadas llamadas dendritas y una extension muy larga llamado axon. El axén se
divide en muchas ramas llamadas telodendrias, que terminan en estructuras minusculas llamadas
terminales sindpticas (sinapsis), las cuales estan conectadas a otras neuronas. Las neuronas reciben
impulsos eléctricos cortos llamados senales de otras neuronas a través de estas sinapsis, y cuando
una neurona recibe una cantidad suficiente de senales de otras neuronas, dispara sus propias sefiales.

Cell body

\
Nucleus y.
5 %

Endoplasmic
reticulum

Axon Telodendria

Axon hilﬂ\K Synaptic terminals

Golgi apparatus

<

Mitochondrion \\ Dendrite

/ & Dendritic branches
\

Figura 2.1: Representacion esquematica de una neurona. Figura tomada de: "Hands On Machine
Learning with Scikit-Learn and TensorFlow", Géron, A. (2017).

Las neuronas estdn organizadas en una vasta red de miles de millones de neuronas, y cada
neurona normalmente estda conectada a miles de otras neuronas. La arquitectura de las redes
neuronales biolégicas sigue siendo objeto de investigacién activa, pero se han mapeado algunas
partes del cerebro y parece que las neuronas a menudo se organizan en capas consecutivas (ver
figura 2.2). Esta organizacion de neuronas en capas también se utiliza en el disefio de RNA.

Figura 2.2: Red de neuronas biolégicas multicapas. Figura tomada de: "Hands On Machine Learning
with Scikit-Learn and TensorFlow", Géron, A. (2017).
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2.3. El Perceptréon

El modelo simple de neuronas biologicas propuesto por McCulloch y Pitts (neurona artificial)
consitia de una o mas entradas binarias (on/off) y una salida binaria. Una neurona artificial activa
su salida, cuando un cierto naumero de sus entradas estan activas. De esta manera, es posible calcular
cualquier proposicion logica a partir de una red de neuronas artificiales.

Por otro lado, en 1957 Frank Rosenblatt invent6 una de las arquitecturas més simples de RNAs
llamado perceptréon. En un perceptron, las entradas y salidas son nameros (en lugar de valores
binarios) y cada conexiéon de entrada estd asociada con un peso basado en una cierta unidad
de umbral lineal (LTU, ver figura 2.3). La LTU calcula una suma ponderada de sus entradas
(z = w1z + wams + -+ + wp X, = W' X), luego aplica una funciéon de paso a esa suma y genera
la salida: h,,(x) = step(z) = step(W? - X).

Output: h,(x) = step(w". x)

Step function: step(z)

Figura 2.3: Unidad de umbral lineal. Figura tomada de: "Hands On Machine Learning with Scikit-
Learn and TensorFlow", Géron, A. (2017).

A continuacion, se muestran las dos mas comunes funciones de paso utilizadas.

0 siz<0 -1 siz<0

heaviside(z){1 S?Z>0, sgn(z) =<0 siz=0.
si z

- +1 siz>0

Un perceptron consta de una sola capa de LTU, donde cada neurona esté conectada a todas las
entradas. Estas conexiones a menudo se representan mediante neuronas de entrada, que simplemente
pasan cualquier entrada que reciben. En la figura 2.4 se muestra un perceptréon de dos entradas y
tres salidas, el cual es capaz de clasificar instancias simultdnemente en tres clases binarias diferentes
(clasificador de salida multiple).

El entrenamiento de un perceptron se realiza mediante una variante del aprendizaje hebbiano,
inspirado en la idea de que las células que disparan juntas se conectan entre si, la cual simplemente
sigue la regla de que el peso de la conexién entre dos neuronas aumenta siempre que tengan la
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Figura 2.4: Diagrama del perceptron. Figura tomada de: "Hands On Machine Learning with Scikit-
Learn and TensorFlow", Géron, A. (2017).

misma salida. El perceptron recibe una instancia de entrenamiento a la vez y sus predicciones se
comparan con los resultados esperados. Por cada neurona de salida que produce una prediccién
incorrecta, se refuerzan los pesos de conexién de las entradas que contribuyen a la prediccién
correcta. En la ecuacion 2.1 se muestra matematicamente esta regla.

wi ;= wi; + 05 — Y;)Ti, (2.1)

donde

= w; ; es el peso de conexion que hay entre la i-ésima neurona de entrada y la j-ésima neurona
de salida.

= 1, es el i-ésimo valor de entrada de la instancia de entrenamiento actual.
= 7; es la salida en la j-ésima neurona de salida para la instancia de entrenamiento actual.

= y; es la salida objetivo de la j-ésima neurona de salida para la instancia de entrenamiento
actual.

= 7 es la tasa de aprendizaje.

El limite de decisiéon de cada neurona de salida en un perceptréon es lineal, lo que limita su
capacidad para aprender patrones complejos. Esta limitacion la comparte con otros modelos de
clasificacion lineal como la regresion logistica. Sin embargo, si las instancias de entrenamiento son
linealmente separables, se demostré a través del teorema de convergencia de perceptréon que el
algoritmo encontrara una solucion.

Las debilidades de los perceptrones se destacaron en la monografia titulada "Perceptrones"de
Marvin Minsky y Seymour Papert en 1969. Mostraron que los perceptrones no podian resolver
ciertos problemas triviales, como el problema de clasificacion XOR (ver figura 2.5, lado izquierdo).
Esto llevd a una disminucion en el interés por las redes neuronales en ese momento. Sin embargo,
mas tarde se descubrié que al apilar varios perceptrones, un Perceptron Multicapa (MLP, figura
2.5, lado derecho) podria superar estas limitaciones. Los MLP son capaces de resolver problemas
complejos, incluido el problema XOR, mediante la introduccion de capas ocultas entre las capas de
entrada y salida.
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Figura 2.5: Problema de clasificacion XOR y un MLP que lo resuelve. Figura tomada de: "Hands
On Machine Learning with Scikit-Learn and TensorFlow", Géron, A. (2017).

2.4. Perceptrén multicapa y el algoritmo Backpropagation

Un MLP consta de diferentes capas que trabajan en conjunto. Comienza con una capa de
entrada (capa de paso), seguida de una o méas capas ocultas compuestas por LTU y termina con una
capa de salida que también esta compuesta por LTU (ver figura 2.6). Cada capa, excepto la capa de
salida, incluye una neurona de sesgo (bias neuron) y esta conectada en su totalidad a la siguiente
capa. Cuando una RNA tiene dos o més capas ocultas, se denomina red neuronal profunda (DNN,
por sus siglas en inglés).

%, Hidden
! layer

\
v Input

I
W layer

Figura 2.6: Diagrama de un perceptréon multicapa. Figura tomada de: "Hands On Machine Learning
with Scikit-Learn and TensorFlow", Géron, A. (2017).

Los investigadores lucharon por encontrar una forma de entrenar a los MLP hasta 1986, ano
en que se introdujo el algoritmo de entrenamiento de Backpropagation por D. E. Rumelhart et al.
Este algoritmo, similar a Gradient Descent, implica un paso hacia adelante para calcular las salidas
de las neuronas, medir el error de salida y luego propagar el error hacia atras a través de las capas
para calcular las contribuciones de error de cada neurona.

El algoritmo Backpropagation realiza un paso inverso para medir el gradiente de error en todos
los pesos de conexion de la red. De esta manera, propaga eficientemente el gradiente de error hacia
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atras, de ahi el nombre del algoritmo. El paso final implica el uso de Gradient Descent para ajustar
los pesos de conexion en funciéon de los gradientes de error. Por lo que, en resumen, el algoritmo de
Backpropagation hace predicciones para cada instancia de entrenamiento, mide el error, calcula las
contribuciones de error en un paso inverso a través de las capas y luego ajusta los pesos de conexion
para minimizar el error usando Gradient Descent.

Por otro lado, para hacer que todo esto funcione, los autores reemplazaron la funcién de paso en
la arquitectura del MLP con la funcion logistica (funcion sigmoide), o(z) = 1/(1 + exp(—=z)) para
permitir que Gradient Descent pueda avanzar en cada paso y no tenga problemas con los segmentos
planos de la funcién de paso, en donde no hay gradiente. Esto se debe a que la funcién sigmoide
tiene una derivada distinta de cero en todas partes, a diferencia de la funcion escalonada.

El algoritmo de Backpropagation también se puede utilizar con otras funciones de activacion.
Dos populares son la funciéon tangente hiperbolica, tanh(z) = 20(2z) — 1 y la funcién ReLU (unidad
lineal rectificada), ReLU(z) = maz(0, z). La funcion de tangente hiperbolica produce valores de
salida que van de -1 a 1 y puede ayudar a acelerar la convergencia. La funcién ReLU es réapida de
calcular y funciona bien en la practica, aunque no es diferenciable en z = 0. En la figura 2.7, se
representan estas dos de funciones de activacion junto con sus derivadas.

Activation functions 12 Derivatives
0.8}
Step
Logit 0.6
Tanh 0.4
RelLU
; 0.2
0.0
I I I ! ! -0.2 1 I i i !
-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4

Figura 2.7: Funciones de activacion y sus derivadas. Figura tomada de: "Hands On Machine Learning
with Scikit-Learn and TensorFlow", Géron, A. (2017).

La arquitectura MLP se usa a menudo para la clasificaciéon, con cada neurona de salida
correspondiente a una clase binaria diferente (por ejemplo, perros/gatos, correos deseados/no
deseados, etc). En clases exclusivas (por ejemplo, clasificacion de imégenes de digitos), la capa de
salida se modifica utilizando ahora la funcion softmax (ver figura 2.8), donde la salida de cada
neurona se interpreta como la probabilidad estimada para cada clase. Es importante destacar que la
senial se mueve en una sola direccion, desde las entradas hacia las salidas. Este tipo de arquitectura
es un ejemplo de una red neuronal secuencial (FN).

Es importante tener mencionar que la funciéon de activaciéon sigmoide se usaba comtunmente
en RNA debido a su parecido con las neuronas biologicas, pero la funcion de activacion ReLLU
generalmente funciona mejor en la practica.
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Figura 2.8: Un MLP moderno para la clasificaciéon que incluya ReLU y softmax. Figura tomada de:
"Hands On Machine Learning with Scikit-Learn and TensorFlow", Géron, A. (2017).

2.5. Hiperparametros de una red neuronal

La flexibilidad de las redes neuronales, las lleva a la gran desventaja de tener muchos hiperpara-
metros para ajustar. Algunos de estos pueden ser la topologia de la red (como se interconectan las
neuronas),la cantidad de capas ocultas, la cantidad de neuronas por capa, el tipo de funcion de
activacion, el método de inicializaciéon de pesos entre otros varios. Esto hace que encontrar la mejor
combinaciéon de hiperparametros sea todo un desafio.

Para darle una solucién a esto la busqueda en cuadricula con validacién cruzada es un enfoque
comun para encontrar los hiperparametros adecuados, pero requiere mucho tiempo. Por otro lado,
una mejor opcién puede ser la buisqueda aleatoria o emplear herramientas especializadas como
Oscar, que se pueden utilizar para una optimizacién de hiperparametros mas rapida. Sin embargo,
también es 1til tener una comprension de los valores adecuados para cada hiperparametro, lo cual
permite limitar el rango de biisqueda. Empecemos analizando la cantidad de capas ocultas.

2.5.1. Numero de capas ocultas

El ntimero de capas ocultas es un hiperparametro importante. Mientras que una sola capa oculta
puede modelar funciones complejas con suficientes neuronas, las redes profundas con multiples
capas ocultas tienen una mayor eficiencia de parametros y pueden modelar funciones complejas con
menos neuronas que las redes superficiales. Esto a su vez, hace que sea posible entrenarlas en muy
poco tiempo.

Las redes neuronales profundas aprovechan las estructuras jerarquicas de los datos. Las capas
inferiores modelan estructuras de bajo nivel, las capas intermedias las combinan y las capas
superiores modelan estructuras de alto nivel. Esta arquitectura jerarquica ayuda con la convergencia
y la generalizaciéon a nuevos conjuntos de datos. Una herramienta muy poderosa para ayudar en la
generalizacion de la red, es la reutilizacion de capas inferiores de una red preentrenada, ya que esto
puede acelerar el entrenamiento de nuevas redes para tareas similares. Esto permite que la red se
concentre en aprender estructuras de nivel superior en lugar de comenzar desde cero.

Por lo general, comenzar con una o dos capas ocultas puede funcionar bien para muchos
problemas. A medida que aumenta la complejidad de la tarea, el nimero de capas ocultas se puede
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aumentar gradualmente hasta que se produzca un sobreajuste en los datos de entrenamiento. Tareas
complejas como la clasificacion de imagenes o el reconocimiento de voz pueden requerir redes con
docenas de capas y una cantidad significativa de datos de entrenamiento.

2.5.2. Numero de neuronas por capa oculta

Evidentemente, el niimero de neuronas en las capas de entrada y salida siempre sera un valor
fijo, puesto que depende tnicamente del tipo de entrada y salida que requiera la tarea o problema
en el que se éste trabajando. Por otro lado, el nimero de neuronas por capa oculta puede seguir
una estructura similar a la de un embudo, disminuyendo en numero de una capa a la siguiente. Esto
se debe a que multipes caracteristicas de menor nivel pueden combinarse en un nimero reducido
de caracteristicas de nivel superior. Sin embargo, hoy en dia es preferible optar por usar el mismo
tamano para todas las capas ocultas, y asi tener un solo hiperparametro que ajustar, en lugar de
uno por cada capa. No obstante, aumentar el niimero de capas tiende a proporcionar méas beneficios
que aumentar el nimero de neuronas por capa.

2.5.3. Funciones de activacion

La funcién de activaciéon de ReLU, se usa cominmente en las capas ocultas, debido a su eficiencia
computacional y resistencia a quedarse atascada en mesetas (regiones planas), ya que no se satura
con valores de entrada grandes, a diferencia de las funciones sigmoide o tangente hiperbélica que se
saturan en 1. Para la capa de salida, La funcion softmax es adecuada cuando se esta trabajando
con tareas de clasificacion, mientras que si se trata de un problema de regresion, no es necesario
poner una funcién de activacion.

Estos son los tres hiperparametros mas simples que se pueden ajustar al momento de entrenar
una red neuronal. Sin embargo, existen muchos otros mas hiperparametros o técnicas que se pueden
emplear para facilitar el entrenamiento de una RNA, principalmente cuando se trata de redes
profundas. A continuacioén, se describen dos técnicas importantes.

2.6. Programacion de la tasa de aprendizaje

Establecer una tasa de aprendizaje 6ptima para la tarea con la que se éste trabajando, puede ser
todo un desaffo. Si se toma demasiado alta puede hacer que el entrenamiento diverja, mientras que
establecerla demasiado baja conduce a una convergencia lenta. Una tasa de aprendizaje ligeramente
alta puede hacer un progreso rapido inicialmente, pero no lograr establecerse en torno al 6ptimo.
Sin embargo, generalmente se opta por encontrar soluciones subdptimas para la tasa de aprendizaje.

Encontrar una buena tasa de aprendizaje puede implicar entrenar la red varias veces con
diferentes tasas de aprendizaje y comparar las curvas de aprendizaje como se muestra en la figura
2.9. La tasa de aprendizaje ideal logra un aprendizaje rapido y converge a una buena solucién.
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Figura 2.9: Curvas de aprendizaje para varias tasas de aprendizaje. Figura tomada de: "Hands On
Machine Learning with Scikit-Learn and TensorFlow", Géron, A. (2017).

Por otro lado, usar una tasa de aprendizaje constante no siempre es 6ptimo. Es posible llegar a
una buena solucién méas rapido comenzando con una tasa de aprendizaje alta y reduciéndola cuando
el progreso se ralentiza. Las diferentes estrategias para reducir la tasa de aprendizaje durante el
entrenamiento se conocen como programas de aprendizaje. Las més comunes son:

= Tasa de aprendizaje constante por partes predeterminada. Esta implica establecer
diferentes tasas de aprendizaje en puntos especificos del entrenamiento. Requiere un ajuste
manual para encontrar las tasas de aprendizaje correctas y cuando cambiarlas.

= Programacion del rendimiento. Aqui, se mide el error de validacion peridédicamente y se
reduce la tasa de aprendizaje en un factor A cuando el error deja de mejorar, de forma similar
a la detencién temprana.

= Programacion exponencial. Esta establece la tasa de aprendizaje en funcion del ntiimero de
iteraciones. La tasa de aprendizaje disminuye exponencialmente, normalmente por un factor
de 10 cada determinados pasos. Requiere ajustar la tasa de aprendizaje inicial y la tasa de
caida exponencial.

= Programaciéon de energia. Esta establece la tasa de aprendizaje mediante una funcion de
energia. Esto hace que la tasa de aprendizaje disminuya mas lentamente en comparaciéon con
la programacién exponencial.

Un estudio que comparé la eficacia de algunos de los programas de aprendizaje més utilizados al
entrenar redes neuronales profundas en reconocimiento de voz encontré que tanto la programacion
de desempeno como la programacion exponencial funcionaron bien. Sin embargo, se favorecié la
programacion exponencial debido a su simplicidad, facilidad de ajuste y convergencia ligeramente
mas rapida a la solucién éptima.

Sin embargo, los algoritmos de optimizacion como AdaGrad, RMSProp y Adam ajustan automé-
ticamente la tasa de aprendizaje durante el entrenamiento, lo que hace innecesaria la programacion
de tasas de aprendizaje adicionales. Para otros algoritmos de optimizacion, el uso de la programacion
exponencial o la programacion del rendimiento puede acelerar significativamente la convergencia.
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2.7. Técnicas de Regularizacion

Las redes neuronales profundas generalmente suelen tener millones de parametros, lo cual hace
que tengan una gran flexibilidad para adaptarse a distintos conjuntos de datos complejos. No
obstante, tienden a sobreajustarse al conjunto de entrenamiento con gran facilidad. Para solucionar
este problema, se emplean distintas técnicas de regularizacion, a continuacion se presentan algunas
de ellas.

2.7.1. Detencién anticipada

La detencion anticipada es una técnica de regularizacién comin en la que el entrenamiento se
interrumpe cuando el rendimiento del modelo en el conjunto de validacién comienza a disminuir.
Esta técnica es muy facil de implementar al entrenar una RNA y ademas, se ha observado que
proporciona mejores resultados cuando se combina con otras técnicas de regularizacion.

2.7.2. Regularizaciones [; y I

La regularizacion [;, agrega un término a la funciéon de costo del modelo que es proporcional a
la suma de los valores absolutos de los coeficientes del modelo. Esto tiene el efecto de penalizar los
coeficientes mas pequenos y, en algunos casos, establecer algunos de ellos en cero. En consecuencia, I
tiende a producir modelos mas dispersos y puede ayudar en la seleccién automética de caracteristicas.

La regularizacion [5, agrega un término a la funcion de costo del modelo que es proporcional a
la suma de los cuadrados de los coeficientes del modelo. Al igual que Iy, ls penaliza los coeficientes
més grandes, pero a diferencia de [1, no establece los coeficientes en cero de forma automatica. En
su lugar, [l tiende a empujar los coeficientes hacia valores mas pequenos y distribuirlos de manera
més uniforme, reduciendo la complejidad del modelo y evitando el sobreajuste.

En resumen, la regularizaciéon l; y Iy son similares a los modelos lineales y se utilizan para
restringir los pesos de conexién de las redes neuronales.

2.7.3. Dropout

Dropout, es probablemente la técnica de regularizacion méas popular al entrenar RNAs. Su
funcionamiento es bastante simple, pues consiste solo en descarta neuronas aleatoriamente (exclu-
yendo las neuronas de salida) durante cada paso de entrenamiento. Esto obliga a la red a ser mas
robusta y menos dependiente de neuronas especificas, lo que lleva a una mejor generalizaciéon. Se ha
demostrado que el uso de esta técnica mejora ligeramente la precision de las redes neuronales.

En otras palabras, Dropout genera una red neuronal tnica en cada paso de entrenamiento,
creando un conjunto de diversos modelos. Este conjunto contribuye a mejorar el rendimiento y la
capacidad de generalizacion de la red. Por otro lado, durante el entrenamiento, para compensar la
desercién de neuronas, los pesos de conexion de entrada deben multiplicarse por la probabilidad
de mantenimiento (1 - tasa de desercion) o dividir la salida de la neurona por la probabilidad de
mantenimiento.
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Existe una variante de Dropout, llamada Dropconnect, donde las conexiones individuales se
eliminan aleatoriamente en lugar de neuronas completas. Sin embargo, Dropout en general ha
mostrado dar mejores resultados que Dropconnect.

2.8. Redes Neuronales Convolucionales

Es momento de hablar de una de las arquitecturas de RNA mas impresionantes y poderosas en
la actualidad. Para ello, primero hablemos de un dato historico interesante. Mientras que, nosotros
los humanos podemos realizar tareas como detectar un cachorro en una imagen o reconocer tareas
habladas sin esfuerzo alguno, las computadoras lucharon con tales tareas hasta hace poco. Esto se
debe a que la percepcion ocurre en gran medida fuera de nuestra conciencia, dentro de médulos
sensoriales especializados en nuestros cerebros. Comprender estos modulos sensoriales es clave para
comprender la percepcion.

Las redes neuronales convolucionales (CNN), fueron inspiradas en la corteza visual del cerebro
y se han utilizado para el reconocimiento de imégenes desde la década de 1980. Con los avances en
el poder computacional, los datos de entrenamiento disponibles y las técnicas de entrenamiento de
redes neuronales profundas, las CNN han logrado un rendimiento sobrehumano en tareas visuales
complejas. Impulsan aplicaciones como la biisqueda de imagenes, los vehiculos auténomos y la
clasificacion de videos. Ademés, no solo son buenas en tareas visuales, también son buenas en el
reconocimiento de voz y en el anélisis de series de tiempo.

Una razén importante por la cual optar por una CNN, en lugar de una red neuronal profunda
regular con capas completamente conectadas para el reconocimiento de imagenes, es debido a
la gran cantidad de pardmetros que se requieren para imagenes grandes. Las CNN abordan este
problema mediante el uso de capas parcialmente conectadas, lo que reduce la cantidad de conexiones
y mejora la eficiencia del modelo.

2.8.1. Capa Convolucional

La pieza clave de una CNN, radica en la capa convolucional, la cual consta de neuronas que
no estan conectadas a cada pixel de la imagen de entrada (como lo estarian con capas planas),
sino solo a los pixeles dentro de sus campos receptivos como se muestra en la figura 2.10. Esta
estructura jerarquica permite que la red se centre en caracteristicas de bajo nivel en las primeras
capas y las retina en caracteristicas de nivel superior en capas posteriores, lo que hace que las CNN
sean efectivas para el reconocimiento de imagenes.

Cada neurona de una capa esta conectada a una region especifica de la capa anterior, determinada
por la altura f3, y el ancho f,, del campo receptivo (ver figura 2.11). El relleno con ceros (zero
padding) se usa cominmente para mantener la misma altura y ancho entre las capas, y como su
nombre lo dice, implica agregar ceros alrededor de las entradas. Otro parametro importante en una
capa convolucional es el paso (stride), que es la distancia entre dos campos receptivos consecutivos.
Esta distancia, se puede ajustar para conectar una capa de entrada mas grande con una capa
maés pequenia. Las neuronas de la capa superior estan conectadas a regiones especificas de la capa
anterior en funcion de los valores del paso.
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Figura 2.10: Capas CNN con campos receptivos locales rectangulares. Figura tomada de: "Hands
On Machine Learning with Scikit-Learn and TensorFlow", Géron, A. (2017).
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Figura 2.11: Conexiones entre capas y padding cero. Figura tomada de: "Hands On Machine
Learning with Scikit-Learn and TensorFlow", Géron, A. (2017).

2.8.2. Filtros

Los pesos de las neuronas en una CNN se pueden representar como filtros o nucleos de convolucion.
Los filtros son pequenas imagenes que coinciden con el tamano del campo receptivo, los cuales
resaltan patrones especificos en la imagen de entrada. Por ejemplo, un filtro de linea vertical enfatiza
las lineas verticales, mientras que un filtro de linea horizontal enfatiza las lineas horizontales (ver
figura 2.12). Las neuronas que usan estos filtros ignoran otras partes de su campo receptivo.

Cuando todas las neuronas de una capa usan el mismo filtro, la capa genera un mapa de
caracteristicas que resalta las areas en la imagen similares al filtro, como se muestra en la figura
2.12. La CNN aprende a combinar estos filtros en patrones mas complejos durante el entrenamiento.
Por ejemplo, un patrén cruzado puede activar neuronas que responden a filtros tanto verticales
como horizontales, lo que indica la presencia de un patrén en forma de cruz en una imagen.
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Figura 2.12: Aplicando dos filtros diferentes para obtener dos mapas de caracteristicas. Figura
tomada de: "Hands On Machine Learning with Scikit-Learn and TensorFlow", Géron, A. (2017).

2.8.3. Multiples mapas de caracteristicas

En realidad, una capa convolucional se compone de varios mapas de caracteristicas del mismo
tamario representados en 3D, en lugar de una fina capa 2D (ver figura 2.13). Cada mapa de
caracteristicas consta de neuronas que comparten los mismos pardmetros (pesos y términos de
sesgo), mientras que diferentes mapas de caracteristicas pueden tener parametros diferentes. El
campo receptivo de una neurona se extiende a través de todos los mapas de caracteristicas de las
capas anteriores, lo que permite que la capa convolucional aplique simultaneamente multiples filtros
para detectar varias caracteristicas en las entradas.

Convolutional

Feature a layer 2
LT/ wap i
A =
i Mep? i
Filters : A
Convolutional
/7 Map1 layer 1
My v
Input layer

Channels

Red
Green
Blue

Figura 2.13: Capa de convolucién con miltiples mapas de caracteristica e imagenes con tres canales.
Figura tomada de: "Hands On Machine Learning with Scikit-Learn and TensorFlow", Géron, A.
(2017).

25



Introduccién a las Redes Neuronales Artifiaciales
2.8 Redes Neuronales Convolucionales

Compartir parametros entre neuronas en un mapa de caracteristicas reduce significativamente
la cantidad de parametros en el modelo. Ademas, una vez que la CNN aprende a reconocer un
patrén en una region, puede reconocerlo en cualquier otra region. A diferencia de una red neuronal
profunda regular, que solo puede reconocer un patrén en la region especifica que lo aprendi6.

Por otro lado, las imagenes de entrada, también se suelen componer de varias subcapas, donde
cada una de ellas representa un canal de color. Generalmente, las imégenes estén en formato RGB,
por lo que tienen 3 canales (rojo, verde y azul). Sin embargo, las iméagenes en escala de grises tienen
un solo canal, mientras que otras imagenes, como las imagenes satelitales que capturan diferentes
frecuencias de luz, pueden tener una mayor cantidad de canales.

Finalmente, la conexién entre una neurona ubicada en el mapa de caracteristicas k de la capa
convolucional [ y las salidas de las neuronas en la capa anterior [ — 1, estd dada por la ecuacion 2.2,
la cual es un poco confusa por todos los indices que tiene, pero lo tinico que hace es calcular la
suma ponderada de todas las entradas, mas el término de sesgo.

fh fw .frlw ilZU'S}+fh—1
Zigk =be+ DD Y (@i gk Wawwk) con L (22)

g
u=1lv=1k'=1 J=v-s5y+ fu—1

" 2 ;. es la salida de la neurona localizada en la fila ¢, columna j en el mapa de caracteristicas
k de la capa convolucional actual (capa 1).

m S, Y Sy son los pasos verticales y horizontales (tamano del stride), f, v fu son la altura y el
ancho del campo receptivo, y f,/ es el namero total de mapas de caracteristicas de la capa
anterior (capa { —1).

= z; ;1 es la salida de la neurona localizada en la capa | — 1, fila ¢/, columna j’, mapa de
caracteristicas k' (o canal k' si la capa anterior es la capa de entrada).

= by es el término de sesgo para el mapa de caracteristicas k (en la capa ).

" Wy v,k k €5 el peso de conexioén entre cualquier neurona en el mapa de caracteristicas k de la
capa [ y su entrada ubicada en la fila u, columna v (relativo al campo receptivo de la neurona)
y el mapa de caracteristicas k’

2.8.4. Capa de Agrupacion (Pooling Layer)

Las capas de agrupacion tienen como objetivo reducir los mapas de caracteristicas o los canales
de la imagen (para el caso de la capa de entrada), lo que reduce la carga computacional, el uso
de memoria y la cantidad de parametros. Esto ayuda a evitar el sobreajuste y permite que la red
tolere ligeros cambios en la imagen (invariancia de ubicacién).

La conexién entre una neurona en una capa de agrupaciéon y las neuronas de la capa anterior, es
muy similar a las descritas para capas convolucionales, es decir, se conecta a un nimero limitado
de neuronas en la capa anterior, dentro de un pequeno campo receptivo rectangular. Es necesario
definir el tamano del paso y el tipo de relleno de la capa de agrupaciéon. No obstante, las neuronas
agrupadas no tienen pesos; agregan las entradas usando una funciéon de agregacion como el méaximo
o la media.
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En la figura 2.14, se ilustra una capa de agrupacion maxima (maxpooling), que comunmente
es el tipo mas usado de estas capas. En este ejemplo, se utiliza un niicleo de agrupacion de 2x2,
un paso de 2 y ningin tipo de relleno. Solo el valor de entrada maximo dentro de cada kernel se
pasa a la siguiente capa, mientras que las otras entradas se descartan. Esto da como resultado
una reduccién de la muestra de la salida por un factor de 2 en ambas dimensiones, reduciendo
efectivamente el area de la imagen cuatro veces y por lo tanto eliminando el 75% de los valores de
entrada.

Figura 2.14: capa maxpooling (nticleo de agrupacion 2x2, paso 2, sin relleno). Figura tomada de:
"Hands On Machine Learning with Scikit-Learn and TensorFlow", Géron, A. (2017).

Las capas de agrupacion normalmente funcionan de forma independiente en cada canal de
entrada, manteniendo la misma profundidad en la salida que en la entrada. Alternativamente, la
agrupacion se puede realizar sobre la dimension de profundidad, reduciendo el ntimero de canales
mientras se mantienen las dimensiones espaciales (alto y ancho) sin cambios.

2.9. Redes Neuronales Residuales (ResNet)

Finalemente, pero no menos importante, es turno de hablar de las redes neuronales residuales
(ResNet). Presentadas por primera vez por Kaimig He y su equipo en 2015, las ResNet son una
de las arquitecturas de RNA mas populares en el campo del aprendizaje profundo. De hecho, un
modelo realizado con esta nueva arquitectura de red neuronal fue capaz de ganar el primer lugar en
el desafio ILSVRC ImageNet de ese mismo ano.

La innovacion clave de las ResNet es el uso de conexiones de salto, también conocidas como
conexiones de acceso directo o simplemente conexiones residuales. En estas conexiones residuales a la
entrada que alimenta a una capa también se le agrega (es decir, suma) la salida de una capa ubicada
un poco antes de ella. Lo cual hace, que en lugar de esperar que cada capa aprenda directamente
la representacion deseada, las capas aprendan las diferencias entre la representaciéon deseada y la
representacion actual.

Cuando se agrega una conexion de residual, la red modela la funcion f(x) = h(x) - x, en lugar de
solo la funcion h(x), donde h(x) es la funciéon objetivo que se quiere modelar. Esto recibe el nombre
de aprendizaje residual (ver figura 2.15). Este enfoque acelera el entrenamiento, especialmente
cuando la funcién objetivo es similar a la funcion de identidad.
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Figura 2.15: Aprendizaje residual. Figura tomada de: "Hands On Machine Learning with Scikit-
Learn and TensorFlow", Géron, A. (2017).

Emplear muchas conexiones residuales permite que la senal se propague a través de la red,
incluso si algunas capas atn no han comenzado a aprender. Esto permite que la red progrese al
transferir facilmente la senal a través de ella sin llegar a ser atenuada. Las ResNet profundas, estan
construidas como una pila de unidades residuales, donde cada unidad es una pequena red neuronal
con una conexion de salto. En la figura 2.16, se muestra una comparacioén entre una red neuronal
secuencial y una red residual (ambas redes son profundas)

Residual

Layer close to :
Units

its initial state

layers that output close
b & to zero and block
backpropagation

Figura 2.16: Red neuronal secuencial profunda (lado izquierdo) comparada con una red residual
(lado derecho). Figura tomada de: "Hands On Machine Learning with Scikit-Learn and TensorFlow",
Géron, A. (2017).

La arquitectura de ResNet es simple y se le puede implementar tanto a una red densa (Perceptron
multicapa), como a una red convolucional. Actualmente, las ResNet se considera la arquitectura méas
potente y sencilla. Sin embargo, también vale la pena explorar otras arquitecturas como VGGNet e
Inception-v4, con un rendimiento competitivo en el desafio ILSVRC.
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Metodologia

Esta seccion contiene la metodologia que se sigui6 para la estimacion de las tasas de infeccion
interpoblacional de un modelo SIR metapoblacional mediante el uso de redes neuronales. Incluye el
como se realizaron las simulacién nimericas del modelo SIR metapoblacional para la enfermedad
elegida, la realizacion de la base de datos y la configuracion y entrenamiento de cada uno de los
diferentes tipos de redes neuronales artificiales (RNA) con los que se trabajo.

Durante todo el desarrollo de este trabajo, se cre6 un repositorio de GitHub [11], el cual cuenta
con tres carpetas principales, cada una enfocada a una tarea o problema en especifico, que se fueron
presentando conforme a la marcha de este proyecto. A continuacion, se describe la funcion de cada
una de ellas.

3.1. Modelos Epidémicos

Esta carpeta contiene los scripts de python disenados para la simulaciéon mateméatica de algunos
modelos epidémicos, los cuales fueron el punto de partida de este trabajo. Se inici6 con el modelo
epidémico simple de Kermack-McKendrick, es decir, el modelo SIR visto en la seccién 1.1. La
simulacién se hizo mediante el uso de la funcién Odeint de la biblioteca scipy de python. Los
parametros que se eligieron fueron los reportados en el ejemplo "La Gran Plaga en Eyam" (seccion
1.1), de esta forma, se pudo comprobar la confiabilidad de la simulacion, ya que se obtuvo el mismo
comportamiento que el reportado en la literatura (figura 3.1).

Una vez lograda la simulacién para el modelo SIR, lo que sigui6é ahora fue simular un modelo
epidémico mas complicado. Se eligi6 un modelo SEAIRD (Susceptibles, Expuestos, Asintomaéticos,
Infectados, Recuperados y Muertos), el cual, se tomoé del articulo ”Estrategias de movilidad basadas
en la teorfa de percolacion para evitar la diseminacion de enfermedades: COVID-19” [6], de modo
que, los parametros utilizados en esta simulacién fueron los reportados en dicho articulo. Nuevamente
se hizo uso de la mencionada biblioteca de python, por lo que el co6digo es esencialmente el mismo
utilizado para el modelo SIR, solo que se hicieron ligeras modificaciones respecto al sistema de
ecuaciones diferenciales ordinarias correspondiente para este nuevo modelo. En la figura 3.2, se
muestra el resultado de la simulacién matemaética obtenida.
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Figura 3.1: Simulaciéon matematica del modelo SIR para "La Gran Plaga en Eyam"
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Figura 3.2: Simulaciéon matematica del modelo SEAIRD para Covid 19.

A partir de estas dos simulaciones, se logré apreciar que se puede simular cualquier tipo de
modelo epidémico de esta manera, solo hay que tener cuidado al declarar el sistema de ecuaciones
correspondiente al modelo de interés. Ahora, es momento de realizar este mismo procedimiento con
el modelo epidémico utilizado para esta tesis, es decir, el modelo epidémico SIR Metapoblacional
(ver seccion 1.3).

En principio, se siguié el mismo razonamiento que el empleado anteriormente, sin embargo,
hay que tener mucho cuidado al definir este modelo, ya que, como se vio en la secciéon 1.3, en este
tipo de modelos si se toma en cuenta el flujo de individuos a través de distintas locaciones que
formen parte de una misma poblacion, ya que incorporan al espacio como una variable discreta,
mediante un gran sistema de ecuaciones diferenciales ordinarias (EDO). Una vez teniendo claro las
principales diferencias entre el modelo SIR normal y el metapoblacional, se decidio solo considerar
dos poblaciones o parches por simplicidad; en consecuencia el sistema toma la forma mostrada en
la ecuacion 3.1. Ademés, se eligio la Peste Negra, como enfermedad especifica a modelar, ya que
la bibliografia que existe acerca de esta enfermedad es extensa y frecuentemente se usa como caso
de estudio para modelar. Por lo tanto, la eleccion de los parametros utilizados en la simulacion fue
hecha respecto al rango de valores reportados para esta enfermedad (ver tabla 3.1).
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Parametro | Significado Valor
. . . 0.001 0.001
B Matriz de las tasas de infeccion 0.002 0.002
i Vector de las tasas de mortalidad (0.00011,0.00013)
y Vector de las tasas de recuperacion (1/1.3,1/1.4)
N Vector de los parches o subpoblaciones (600, 400)
R Nuamero de reproduciéon bésica para el parche 1 0.7798
Ro Nuamero de reproducién basica para el parche 2 1.1197

Tabla 3.1: Descripciéon de los parametros empleados para la simulacion matemética del modelo SIR
Metapoblacional

Nuevamente, la simulacién se hizo mediante el uso de la funcion Odeint, la cual, fue capaz de
resolver el sistema de EDO que definen a este modelo (3.1) sin problema alguno, solo pasandole las
condiciones iniciales y parametros adecuados. Por otro lado, como el nimero de reproduccién basico
para el i-ésimo parche ®; depende del tamano de la poblacién de ese parche, para este tipo de
modelos se considerd una metapoblacion N de 1000 habitantes, conformada por dos subpoblaciones
n1 y ng de 600 y 400 individuos respectivamente. Con todo lo anterior en mente, se eligieron las
siguientes condiciones iniciales:

S(0) = (593,393), I(0)=(7,7), So+1Io=N,

donde S(0) e I(0) son los vectores de individuos susceptibles e infectados respectivamente, al
tiempo ¢t = 0 y siendo N el vector de las poblaciones. La simulacion se realiza durante el intervalo de
tiempo 0 < t < 20, midiendo al tiempo en meses. En la figura 3.3, se observan las graficas obtenidas
para S e I para cada subpoblacién, en las cuales se aprecia un comportamiento muy similar al visto
en el ejemplo "La Gran Plaga en Eyam"(seccion 1.1), lo que era de esperarse, puesto que se trata
de la misma enfermedad.
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Figura 3.3: Simulacién matematica del modelo SIR Metapoblacion.

3.2. Base de Datos

En todo problema de aprendizaje automatico, es necesario contar con una base de datos
relacionada al contexto o problema que se estd abordando. La elecciéon de esta base de datos
debe hacerse cuidadosamente, prestando atencion a los elementos que la conforman, ya que esto
determinaré los resultados que nuestro modelo de aprendizaje automatico pueda brindarnos, asi
como su complejidad. Si nuestro modelo recibe informacién precisa y adecuada sobre lo que
queremos predecir, serd mas facil que identifique patrones y realice extrapolaciones, obteniendo
mejores resultados. Con todo lo anterior en mente, se creo la carpeta titulada "Base de Datos",
donde se almacenaron todos los scripts de Python y demés archivos que se utilizaron durante la
elaboracién de la base de datos que se empled en este trabajo.

Primero, hay que recordar que el objetivo principal de esta tesis es hacer una estimaciéon de
las tasas de infecciéon interpoblacional de un modelo SIR metapoblacional; es decir, a partir de un
cierto modelo SIR metapoblacional conocido, queremos predecir dichas tasas de infeccion mediante
un modelo de aprendizaje automéatico. Estos modelos requieren principalmente dos cosas: datos
de entrada y datos de salida. Es facil ver que los datos de salida que necesitamos son estas tasas
de infeccion interpoblacional pero, jqué datos de entrada debemos elegir? Para responder esta
pregunta, necesitamos analizar la informacién que tenemos acerca de los modelo epidémicos.

Recordemos que segtn la epidemiologia matematica, vista en el capitulo 1, cualquier epidemia
puede ser descrita mediante un sistema de EDO y, por lo tanto, la solucién de este sistema describe
la evolucién de la epidemia conforme el paso del tiempo. Sin embargo. en la realidad, cuando ocurre
una epidemia, lo Gnico que podemos medir o reportar en el transcurso de esta son cantidades tales
como:

= Nuamero de casos. La cantidad de personas que han sido diagnosticadas con la enfermedad en
cuestiéon durante un periodo de tiempo determinado.

= Nimero de hospitalizaciones. La cantidad de personas que han requerido hospitalizacién
debido a la enfermedad.
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= Numero de muertes. La cantidad de personas que han fallecido a causa de la enfermedad.

s Tasa de incidencia. La cantidad de nuevos casos de la enfermedad que se presentan en una
poblacion durante un periodo de tiempo determinado.

= Tasa de mortalidad. La cantidad de muertes por la enfermedad en una poblacién durante un
periodo de tiempo determinado.

Debido a esto, deberiamos de ser capaces de llevar a cabo el anélisis correspondiente solo
haciendo uso de cantidades como estas, ya que son con las que realmente se cuenta cuando ocurre
una epidemia. Para nuestro anéalisis, nos centraremos en el nimero de casos, es decir, la cantidad de
individuos que han sido infectados y, por lo tanto, forman parte de la clase infectados I. En teoria,
esta cantidad deberia estar fuertemente relacionada con las tasas de infeccién interpoblacional, por
lo que supondremos que existe una correlacion entre ambos y, asi, deducir las tasas de infeccion a
partir de ella.

Se opt6 por simplificar el problema mediante una simulacién matematica de una epidemia, en
lugar de utilizar datos reales. El modelo SIR metapoblacional fue elegido por su simplicidad, ya
que es el modelo més sencillo para abordar esta situacion. De esta forma, fue como se eligieron los
elementos que conforman nuestra base de datos, siendo los datos de entrada las gréaficas de individuos
infectados con respecto al tiempo obtenidas en la simulacién del modelo SIR metapoblacional
realizada en la seccién anterior, y la salida las tasas de infeccién ;; asociadas a ese modelo,
almacenadas todas en una matriz de 2x2 (matriz de las tasas de infeccion).

Por ultimo, es necesario realizar mas simulaciones del modelo SIR metapoblacional con pa-
rametros distintos, puesto que ajustar un modelo de aprendizaje automatico que solo haga esta
estimacion para la simulacion especifica realizada en la seccion anterior, no seria aprendizaje
automatico, ni tampoco lo que realmente se esta buscando. Lo que se busca es que, a partir de
las curvas de infecciéon (graficas de individuos infectados con respecto al tiempo) obtenidas de una
simulacion cualquiera del modelo SIR metapoblacional, se pueda obtener una muy buena estimacion
de las ;; correspondientes a dicha simulacién. Nuevamente, como en todo problema de aprendizaje
automatico, entre mayor sea la cantidad de datos que tengamos (en este caso, simulaciones), la
probabilidad de éxito serd mayor. Sin embargo, es evidente que realizar multiples simulaciones seria
tardado aun con el codigo realizado anteriormente. Para solucionar esto, se creé un nuevo objeto de
python llamado Class SIR Metapoblacional.

Este nuevo objeto de python, se crea a partir de una matriz de tasas de infeccion y dentro
de su constructor init declara los parametros del modelo, que incluyen las tasas de infeccién
Bij, la tasa de mortalidad p, la tasa de recuperacién v y el tamano de la poblacién n para cada
subpoblacion. Luego, se define la simulacion del modelo mediante la funcion interna Simulate, la
cual, sigue la misma estructura que la de los cédigos empleados en la seccién anterior, tomando
como argumentos las condiciones iniciales Sy e Iy (vectores de susceptibles e infectados iniciales
para cada subpoblacion) y el tiempo de simulacion ¢. Los pardametros que se utilizan al crear uno de
estos objetos, son los mismo que los reportados en la tabla 3.1, excepto por las tasas de infeccion (3;;,
ya que lo que se busca es hacer distintas simulaciones del modelo SIR metapoblacional, variando
solo estas tasas y dejando fijos los demés parametros.

Una vez hecho esto, para lograr una comparacion en distintos escenarios, se crearon distintas
matrices de infeccién donde se fueron cambiando las tasas de infeccion. Se inicié con los valores
B11 = B21 = 0.001, fBos = P12 = 0.002 y se fueron incrementando en AB; = 0.0001, parai=jy
Apa = 0.00005, para ¢ # j, hasta llegar a un valor 5;; < 0.1 (los valores iniciales de 3,5, no formaron
parte de la base de datos). Después, se cre6 un objeto Class SIR Metapoblacional para cada
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una de las matrices de infeccién y se realizé6 una simulacion de la epidemia para cada uno de estos
objetos durante el intervalo de tiempo 0 < ¢ < 20 y condiciones iniciales:

5(0) = (593,393),1(0) = (7,7), S0+ Ip = N

En los archivos "Is.npy’ y ’betas.npy’, se guardaron las curvas de infecciéon obtenidas en cada
simulacién y las matrices de infeccion asociadas a dichas simulaciones respectivamente. Ambos se
guardaron como objetos numpy de python, para después poder acceder a ellos. En total, se cuenta
con 980 datos de entrada y salida, conformados por matrices de 2x100 para los datos de entrada
(cada columna corresponde a la curva de infectados correspondiente a una subpoblacién) y por las
matrices de las tasas de infeccion para los datos de salida.

3.3. RNA

Una vez teniendo nuestra base de datos lista, el siguiente paso en los problemas de aprendizaje
automatico es seleccionar el modelo que mejor se ajuste o describa dicha base de datos. Para los
objetivos de este trabajo, se decidi6 trabajar tinicamente con Redes Neuronales Artificiales (RNA).
No obstante, en la literatura existen diversas arquitecturas de RNA, por lo que se eligieron solo
tres diferentes tipos de redes: Densas, Convolucionales y Residuales. Cada una de ellas se probo
con la base de datos obtenida en la seccion anterior y se compararon las precisiones obtenidas para
determinar cual describia mejor los datos de acuerdo a ciertos criterios.

A continuacion, se muestra el analisis que se llevo a cabo con cada tipo de red.

3.3.1. Red Densa

Se inici6 con una Red Densa, ya que como se vio en el capitulo 2, es el tipo de red mas simple que
existe. Sin embargo, una vez que se cargo la base de datos, fue necesario hacerle cierto tratamiento
a los datos antes de empezar con las pruebas, dependiendo del modelo que se vaya a emplear. El
primer paso consistié en dividir nuestra base de datos en datos de entrenamiento y datos de prueba,
lo cual se hizo utilizando la biblioteca sklearn, tomando el 20 % de los datos como datos de prueba
(cantidad estandar que se emplea en aprendizaje automatico). Una ventaja de utilizar sklearn es
que no solo divide nuestros datos de manera rapida y sencilla, sino que también los barajea, evitando
asi el sobreajuste del modelo debido a la manera en que estan ordenados. Después, para este tipo
de red se tuvieron que aplanar tanto los datos de entrada como los de salida, convirtiéndolos ahora
en matrices de 1x200 y 1x4 respectivamente. Por lo tanto, ahora se tiene un vector de curvas
de infeccion, donde los primeros 100 elementos corresponden al primer parche y los restantes al
segundo.

Ahora, como estamos empleando redes neuronales, es importante normalizar nuestros datos de
entrada para mejorar la eficiencia del entrenamiento, prevenir el sobreajuste del modelo y mejorar
el rendimiento general de la red neuronal. La normalizacion se refiere al proceso de ajustar los datos
de entrada, de modo que tengan una distribucién uniforme. Esto puede ayudar a garantizar que los
datos de entrada se encuentren en el mismo rango y que la magnitud de los valores no afecte el
resultado final.
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Para hacer esto, una primera opcién podria ser dividir nuestros datos de entrada entre el valor
maximo global, en este caso 600, que es el tamano de la poblacién méas grande y, por lo tanto,
las curvas de infeccién no pueden exceder este valor. Sin embargo, esto lograria efectivamente
que se encuentren entre 0 y 1, pero no en el mismo rango de magnitud, debido a que se observo
que el maximo de la curva de infeccién depende de las tasas de infeccion. Cuando estas tasas son
lo suficientemente pequenas, el méaximo de la curva no llega ni cerca de 600, teniendo datos con
ordenes de magnitud considerablemente distintos, lo cual puede afectar el resultado final. Una
posible alternativa para solucionar este problema seria dividir cada curva de infectados entre su
maximo local en lugar de utilizar el maximo global, sin embargo, esta solucién no es tan trivial
de ejecutar. Afortunadamente, sklearn también nos proporciona una solucién para esto mediante
el objeto StandardScaler. Este objeto estandariza los datos restando la media y dividiéndolos
por la desviaciéon estandar de cada caracteristica, de esta manera, los valores normalizados estaran
siempre centrados en cero y tendran una desviacién estandar igual a 1.

Después de darle el tratamiento necesario a los datos, se dio inicio al entrenamiento de la red
neuronal. Por experiencia previa con problemas de aprendizaje automatico, se eligié una red densa
conformada de solo dos capas ocultas y una capa de salida. Cada capa oculta esta conformada por
512 neuronas y una funcion de activacion relu, mientras que la capa de salida tiene solo 4 neuronas
(igual a la cantidad de tasas de infeccion que queremos predecir) y una funcién de activacion
sigmoid. En la figura 3.4 se muestra la estructura de este modelo.

Name Type #Parameters Qutput Shape

dense_input InputLayer 0 200

B

dense Dense 102912 None, 512
dense_1 Dense 262656 None, 512

dense_2 Dense 2052 None, 4

Figura 3.4: Resumen del modelo de la primera red densa entrenada. Grafica obtenida del software
Weights & Biases.

Se utiliz6 la biblioteca TensorFlow para implementar la red neuronal y se configurd con los
siguientes hiperparametros:

= Funcién de costo: Error cuadratico medio mse
= Métrica: Error porcentual absoluto medio mape
= Optimizador: RMSprop

= Tasa de aprendizaje: n = 2.5

Debido a que se trata de un problema de regresion, se eligieron la funcién de costo mse y la
métrica mape. Esta métrica se utilizé para medir la precision del modelo durante el entrenamiento,
yva que mide el tamano del error absoluto en términos porcentuales, por lo que, un valor de mape
del 10 % significa que, en promedio, las predicciones o estimaciones de nuestro modelo tienen el 10 %
de error en comparacién con los valores verdaderos. El optimizador RMSprop, se eligié porque
ha demostrado ser mas efectivo en problemas de aprendizaje profundo. Finalmente, se tomé un
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valor inicial 7 = 2.5 para poder identificar el umbral de la tasa de aprendizaje y a partir de ah{ ir
reduciendo en o6rdenes de 10, hasta encontrar la tasa de aprendizaje adecuada para esta tarea.

Este modelo fue entrenado durante un total de 30 épocas con un minibatch de 20 y se utiliz6 el
callback Wandb [12] para guardar los datos del entrenamiento. Se realizaron seis corridas diferentes,
cada una con valores de 7 distintos, donde se identificd que el valor n = 0.025 es el umbral de la
tasa de aprendizaje, ya que a partir de este valor, la funcién de costo comienza a disminuir, es decir,
el modelo comienza a aprender. En la figura 3.5, se muestra la gréafica de la funcion de costo para
las diferentes tasas de aprendizaje empleadas, en la cual se observa una curva bien comportada
(suave) en n = 2.5 x 107°.

loss
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Figura 3.5: Gréafica de la funcién de costo vs. épocas del modelo para los diferentes valores de 7. (a)
Con respecto a los datos de entrenamiento. (b) Con respecto a los datos de prueba (validacion).
Gréficas obtenidas del software Weights & Biases

Como se mencioné anteriormente, se utilizé la métrica mape para medir la precision del modelo,
por lo que es relevante observar la evolucion de este valor durante el entrenamiento. Aunque en la
figura 3.5 se muestra una disminucion considerable de la funcion de costo durante el entrenamiento,
esto no es suficiente para afirmar qué valor de 7 proporciona mejores resultados para el modelo.
Esto se debe, en parte, a la magnitud de los datos de salida, puesto que al estar en un rango de
0.1 —0.001, una diferencia de 0.0005 entre las predicciones y los valores reales atn es significativa. Al
graficar esta métrica contra las épocas para diferentes valores de la tasa de aprendizaje, se observa
un comportamiento similar al obtenido para la funcién de costo, siendo nuevamente n = 2.5 x 107°
el que presenta un mejor desempeno (ver figura 3.6).

Una vez identificado el valor n = 2.5 x 107° como el 6ptimo de la tasa de aprendizaje, se fija
este hiperparameto y se comienzan a hacer mas pruebas ajustando los deméas hiperparametros,
como el namero de épocas, el tamano del minibatch, el nimero de capas ocultas, la cantidad de
neuronas en cada capa, etc. Después de esto, se comienzan a aplicar técnicas de regularizacién y
optimizacion al modelo, con el fin de mejorar su precision.
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Figura 3.6: Grafica del valor de mape vs. épocas del modelo para los diferentes valores de 7. (a)
Con respecto a los datos de entrenamiento. (b) Con respecto a los datos de prueba (validacion).
Gréficas obtenidas del software Weights & Biases.

3.3.2. Red Convolucional

Aunque, generalmente, las redes neuronales convolucionales (CNN) se utilizan solo para el
procesamiento de imagenes, se decidié probar con este tipo de redes, ya que a diferencia de las
redes neuronales densas, que procesan los datos de entrada de una forma secuencial y plana, las
CNN los pueden procesar en 1D, 2D o 3D, lo que les permite capturar caracteristicas espaciales y
temporales en los datos de entrada (ver seccion 2.8). Lo anterior, podria ser 1til en nuestro analisis,
debido a que nuestros datos de entrada no son mas que series de tiempo. Ademaés, como estamos
trabajando con un modelo epidemiolégico metapoblacional, la parte espacial también es relevante y
al aplanar nuestros datos, parte de esta informacién se puede perder. Algunas de las ventajas que
se esperan tener al usar este tipo de redes, en comparacion con una densa son:

1. Captura de caracteristicas locales: las redes convolucionales son especialmente tutiles para
identificar patrones o caracteristicas locales en una secuencia. Al utilizar convoluciones, se
pueden identificar patrones mas facilmente y con mayor precision que en una red densa.

2. Menor cantidad de parametros: las redes convolucionales utilizan menos parametros que las
redes densas, lo que hace que sean mas eficientes computacionalmente y requieran menos
datos para entrenarse.

3. Reduccion del sobreajuste: la arquitectura de las redes convolucionales permite una mayor
generalizacion y reducciéon del sobreajuste. Esto se debe a que las capas de convolucién acttian
como extractores de caracteristicas, lo que permite una mejor generalizacién de los datos.
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Red Convolucional 1D

El primer tipo de CNN con que se decidi6 trabajar, fue con una convolucional de una dimensién
(convlD). Las redes conv1D realizan una convolucion a lo largo de una secuencia unidimensional,
como una senal de audio o una serie temporal. Por lo tanto, el tratamiento que se le dio a nuestros
datos antes de alimentar a esta red, fue exactamente el mismo que el realizado en la seccion 3.3.1.

La red convolucional seleccionada consta de una capa convolucional 1D con 10 filtros. La ventana
de atencién de la capa convolucional es de 1x10 y se aplica una operaciéon de maxpooling de 2x1.
La funcion de activaciéon utilizada en esta capa es relu. A continuacion, se afiade una capa densa
de 100 neuronas, también activadas por relu. La capa de salida mantiene la configuracion de la red
anterior (seccion 3.3.1) . En la figura 3.7, se muestra el resumen de este modelo.

Heme Tipe #Parameters Ouput Shape

o cond imput Inputtayer 0 w1

w0 Hone, 191, 10

8 aciation Activation 0 Hone, 191, 10

¢ macpoolingld MaxPooling1 0 Hone, 35,10

? e Flatten 0 None, 950

® dense Dense 95100 Hone, 100

®  actation 1
? densel Dense o Hone,4

¢ atiation 2 Acivaton 0 None 4

Figura 3.7: Resumen del modelo de la primera red convolucional 1D entrenada. Gréfica obtenida
del software Weights & Biases.

En cuanto a la configuracion del modelo, nuevamente se emple6 la biblioteca TensorFlow. Se
utilizaron los mismos hiperparametros que con la red anterior: funcién de costo mse, métrica mape
y optimizador rmsprop. Sin embargo, se seleccioné un valor inicial para la tasa de aprendizaje
n=2.5 x 1077, ya que fue el que mostré mejores resultados en la seccién anterior.

El entrenamiento de este modelo se llevo a cabo durante 30 épocas con un minibatch de 20, y se
continué utilizando el callback Wandb para almacenar los datos del entrenamiento. Después de
finalizar el entrenamiento, se observo que el valor inicial de 7 elegido resulté ser demasiado pequeno
para este modelo. Por lo que se realizan maés iteraciones, incrementando en un factor de dos el valor
de 7 en cada iteracién, hasta encontrar el valor adecuado de 1 para este modelo. En las figuras 3.8
y 3.9, se muestra el comportamiento de la funcion de costo y de la métrica mape, para los diferentes
valores de n utilizados.

Para este modelo, fue mas complicado elegir un valor de n 6ptimo, ya que aun con la informacién
obtenida en las figuras 3.8 y 3.9, todas las curvas tienen un comportamiento similar, por lo que no
es tan claro cual puede dar mejores resultados al entrenarla por mas épocas. Debido a esto, se opto
por elegir los dos valores de la tasa de aprendizaje que tuvieron un valor de la métrica mape mas
bajo, los cuales fueron 77; = 0.0001 y 772 = 0.0002. Una vez fijados estos dos valores, se comenzaron
a hacer mas pruebas, ajustando los demés hiperpardmetros, tomando en cuenta que como estamos
trabajando con un red convolucional, los més relevante son: el namero de filtros, el tamano de la
ventana de atenciéon y del maxpooling.
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Figura 3.8: Grafica de la funcion de costo vs. épocas del modelo para los diferentes valores de 7. (a)
Con respecto a los datos de entrenamiento. (b) Con respecto a los datos de prueba (validacion).
Graficas obtenidas del software Weights & Biases
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Figura 3.9: Grafica del valor de mape vs. épocas del modelo para los diferentes valores de 7. (a)
Con respecto a los datos de entrenamiento. (b) Con respecto a los datos de prueba (validacion).
Gréficas obtenidas del software Weights & Biases.
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Red Convolucional 2D

El segundo y tltimo tipo de CNN con el que se trabaj6 fue una convolucional de dos dimensiones
(conv2D). Con este tipo de red, se busca conservar la informacion espacial de nuestros datos de
entrada (de la metapoblacion), ya que se reciben en forma de una matriz bidimensional. Por esta
razon, esta vez los datos de entrada no fueron aplanados, conservando su forma orginal, es decir, se
tiene una matriz de 2x100, donde cada columna representa la evoluciéon de los individuos infectados
en cada parche o subpoblacién. El tratamiento de los datos fue el mismo que se realizé en los casos
anteriores, excepto por el aplanado de los datos de entrada.

Para este modelo, se selecciond una red convolucional compuesta de una capa convolucional de
2D con 10 filtros y una ventana de atenciéon de 2x2, a la que se le aplica una funcion de activacion
Relu y un maxpooling de 2x1. Posteriormente, se anadié una capa densa de 100 neuronas, activadas
nuevamente por relu. Por dltimo, se incluy6 la capa de salida, que fue la misma que se emple6 en
las redes descritas anteriormente. Un resumen visual de este modelo se muestra en la figura 3.10.

Figura 3.10: Resumen del modelo de la primera red convolucional 2D entrenada. Grafica obtenida
del software Weights & Biases.

En cuanto a la configuracion del modelo, se mantuvo exactamente igual que la utilizada para la
red conv1D, incluyendo los mismos hiperparametros. Por lo tanto, se usé un valor inicial n = 0.0001,
ya que fue uno de los valores que mejores resultados mostré con la red convlD. Mantener esta
configuracion facilit6 el entrenamiento de esta red, que se llevo a cabo de la misma manera descrita
para la red convlD. Al finalizar el entrenamiento, se observo que este valor de 7 elegido también se
ajusté muy bien a este modelo.

Antes de hacer mas pruebas ajustando los demés hiperparametros, se decidi6é probar con tasas
de aprendizaje diferentes, para ver si se podia mejorar la precisiéon obtenida anteriormente. Los
valores elegidos, fueron 7 = 0.0002 y n = 0.0004. Estas pruebas se hicieron aumentando a 50 el
namero de épocas, ya que después de haber entrenado la primera red, se observo que todavia
era posible reducir considerablemente la funciéon de costo. Ademas, debido a la disminucién de
parametros en este modelo, el tiempo de entrenamiento fue muy corto, lo que permiti6é realizar
més pruebas en menos tiempo. El comportamiento obtenido de la funcién de costo y de la métrica
mape con estos valores de 7, se muestra en la figura 3.11, donde se representa el comportamiento
del modelo con respecto a los datos de prueba y de entrenamiento mediante lineas continuas y
discontinuas, respectivamente.
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val_loss, loss
n = 0.0001 val_loss 0.0002 val_loss = 0.0004 val_loss

n = 0.0001 loss 0.0002 loss == 0.0004 loss
0.0002

1.5e-4

0.0001

o 10 20 30 40 (a)

val_mape, mape
n = 0.0001 val_mape 0.0002 val_mape = 0.0004 val_mape
n = 0.0001 mape 0.0002 mape == 0.0004 mape

0 10 20 30 40 (b)

Figura 3.11: (a) Grafica de la funcion de costo vs. épocas del modelo para los diferentes valores de
71 con respecto a los datos de prueba (validacion) y entrenamiento.(b) Grafica del valor de mape vs.
épocas del modelo para los diferentes valores de 7 con respecto a los datos de prueba (validacion) y
entrenamiento. Graficas obtenidas del software Weights & Biases.

Finalmente, se realizaron més pruebas variando los demas hiperparametros, prestando especial
atencién a valores como, el numero de filtros, el tamano de la ventana de atencion y del maxpooling.

3.3.3. Red Residual

Después de realizar varias pruebas con diferentes configuraciones de redes neuronales densas
y convolucionales, se observaron las principales diferencias y similitudes entre ellas. Sin embargo,
se encontré un problema comin al intentar entrenar redes més profundas. Ambos tipos de redes
mostraban un buen rendimiento con modelos simples, pero al probar con modelos méas complejos, el
aprendizaje comenzaba a estancarse. Esto se asocia principalmente con problemas como el gradiente
inestable o la saturacion de las neuronas. Para abordar este problema de estancamiento en el
entrenamiento, se opt6 por utilizar redes neuronales residuales (ResNets, ver seccion 2.9).

El problema radica en que hasta ahora se ha trabajado con redes secuenciales, donde la
informacién fluye de manera secuencial de una capa a la siguiente. Cada capa toma como entrada la
salida de la capa anterior y aprende nuevas representaciones a medida que se profundiza en la red. En
contraste, en las ResNets, las conexiones residuales permiten que la informacion fluya directamente
a través de saltos, evitando la necesidad de que cada capa aprenda todas las representaciones desde
cero. Esto facilita el entrenamiento de redes mas profundas y ayuda a prevenir el problema de
degradacion del rendimiento.

Por lo tanto, ahora se realizaran pruebas con redes densas y convolucionales mas profundas

utilizando modelos residuales. Al hacer uso de esta representacion, se espera obtener algunas
ventajas, como las siguientes:

1. Capacidad para entrenar redes méas profundas: Las ResNets permiten entrenar redes mucho
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més profundas sin enfrentar problemas de estancamiento en el entrenamiento.

2. Mejora en la precision y eficiencia del entrenamiento: Al evitar la degradacion del rendimiento,
las ResNets pueden alcanzar una mayor precision en tareas de aprendizaje profundo y pueden
entrenarse de manera mas eficiente con menos iteraciones o épocas.

3. Mayor capacidad de representacion: Las ResNets permiten que las capas aprendan represen-
taciones mas ricas y complejas de los datos. Al agregar conexiones de salto, la red tiene la
opcion de utilizar la informacién original sin procesar en lugar de depender tnicamente de las
transformaciones aprendidas.

Red Residual Densa

El primer tipo de ResNets con el que se trabajo fue una densa, ya que, como se menciono
anteriormente, es el tipo de red mas simple, lo que facilité su adaptacion a esta nueva arquitectura
de red neuronal. Ademas, el tratamiento de los datos fue el mismo que se realiz6 con la red densa
secuencial (ver seccion 3.3.1).

Se optd por utilizar una red residual compuesta por 6 capas ocultas, lo que significa que es tres
veces mas profunda que la red utilizada en la seccion 3.3.1. Cada capa oculta esta formada por 512
neuronas, todas activadas por la funcion relu. La capa de salida fue la misma utilizada en todas las
configuraciones anteriores. En la figura 3.12, se muestra una representacion visual de este modelo,
donde se aprecia que la conexioén residual se hace cada dos capas.

Name Type #Parameters Output Shape

200

input_L

dense

dense_L

dense 2

$  demse3

Inputtayer

Dense

10812 None, 512

None, 512

252656 None, 512

262656 None, 512

0 None, 512

Figura 3.12: Resumen del modelo de la primera red residual densa entrenada. Grafica obtenida del
software Weights & Biases.

Dado que esta sigue siendo una red densa, se configur6 con los mismos hiperpardmetros que se
utilizaron para entrenar la red densa descrita en la seccién 3.3.1. La tasa de aprendizaje utilizada
fue n = 2.5 x 107°, que fue el valor 6ptimo observado para este tipo de redes. Esta configuracion
permitié nuevamente un entrenamiento mas facil de este tipo de red, que se entren6é durante un
total de 50 épocas con un minibatch de 20.

Después de entrenar el modelo mostrado en la figura 3.12, se realizaron méas pruebas en las
que solo se vari6 el nimero de capas ocultas y la cantidad de neuronas en cada una de ellas. Los
demés hiperparametros se mantuvieron fijos, por lo que en esta ocasion no se realizaron pruebas con
diferentes valores para 7). Se llevaron a cabo un total de 15 pruebas, cada una con una configuracion
distinta. Todas se entrenaron durante 50 épocas utilizando un minibatch de 20, una vez mas.
Durante el entrenamiento de estas configuraciones, se observd que algunas de ellas comenzaban
a sobreajustarse a los datos de entrenamiento, por lo que se aplicaron diferentes métodos de
regularizaciéon, como Dropout, regularizacion L2 y BatchNormalization. En la tabla 3.2 se describen
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las 6 mas representativas configuraciones de las 15 pruebas que se realizaron. En las figuras 3.13 y
3.14 se muestra el comportamiento de la funcién de costo y la métrica mape para cada una de ellas.

Nombre Nuamero de ca- | Numero de | Tipo de regu- | Observaciones
pas ocultas neuronas en | larizaciéon em-
las capas | pleada
ocultas
Prueba 1 | 6 512, 800 vy | L2 Solo las capas 3 y 5 son de 800 y
1000 1000 neuronas respectivamente.
Prueba 2 | 6 512, 800 vy | Dropout Se aplica un Dropout de 0.2 des-
1000 pués de cada dos capas ocultas
Prueba 3 | 6 512, 800 1y | Dropout Solo se aplica un Dropout de 0.2
1000 después de la sexta capa oculta
Prueba 4 | 6 512 Dropout y | El BatchNormalization es apli-
BatchNorma- | cado en cada una de las capas
lization ocultas antes de ser activadas. El
Dropout se aplica igual que en la
prueba 3
Prueba 5 | 10 512 Sin regulariza- | Ninguna
cion
Prueba 6 | 4 512 Sin regulariza- | Ninguna
cién

Tabla 3.2: Descripcion de las 6 méas representativas configuraciones se hicieron usando redes

neuronales residuales densas.

= Prueba 1
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= Prueba 6

30

40 50 (a)

= Prueba 5

40 7 50 (b)

Figura 3.13: Gréafica de la funcién de costo vs. épocas del modelo para las diferentes pruebas
realizadas. (a) Con respecto a los datos de entrenamiento. (b) Con respecto a los datos de prueba

(validacion). Graficas obtenidas del software Weights & Biases
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mape
= Prueba 1 Prueba 2 = Prueba 3 [ = Prueba 5

= Prueba 6
80
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val_mape
= Prueba 1 Prueba 2 = Prueba 3 L = Prueba 5
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(b)

Figura 3.14: Gréfica del valor de mape vs. épocas del modelo para las diferentes pruebas realizadas.(a)
Con respecto a los datos de entrenamiento. (b) Con respecto a los datos de prueba (validacion).
Gréficas obtenidas del software Weights & Biases.

Red Residual Conv2D

Finalmente, el ultimo tipo de red neuronal con el que se trabajé fue una Red Residual Convolu-
cional 2D. Este modelo se dejo para el final debido a su mayor complejidad en comparaciéon con
los modelos anteriores. La transicion de una red secuencial convolucional 2D (seccién 3.3.2) a una
residual no fue una tarea trivial, ya que las redes residuales en general tiene una arquitectura mas
compleja, debido, principalmente, a sus conexiones residuales. Sin embargo, la red convolucional
2D vista en la seccion 3.3.2 sirvié como base para este nuevo modelo, por lo que el tratamiento de
los datos fue el mismo que se realiz6 para ese tipo de red.

La red elegida consta de un total de 9 capas ocultas, 8 convolucionales de 2D y una densa. Al
usar conexiones residuales, es comun que el tamano de las salidas de las capas de convolucién no
coincida con el tamano de las entradas. Por esta razon, es importante ahora considerar el parametro
padding en las capas convolucionales. Este parametro determina cémo se maneja el borde de
los filtros durante la convolucion. Por lo tanto, para mantener las dimensiones entre las capas y
asegurar la compatibilidad entre ellas, se us6é un padding - same en cada capa convolucional.

Las ocho capas ocultas convolucionales, estan distribuidas en 3 bloques conformados de dos
capas cada uno, una de 10 y otra de 20 filtros, ambas capas con una ventana de atencién de 2x2 y
activadas por la funcién relu. Al final de cada bloque, se aplica un maxpooling de 2x2. Debido a
esto, en el segundo y tercer bloque se agrega otra capa convolucional de 20 filtros con una ventana de
atencion de 1x1, cuya funcion es solo reescalar las capas después de aplicar el maxpooling para que
vuelvan a coincidir y se pueda aplicar la conexién residual, la cual se realiza después de cada bloque.
Al terminar estos bloques, se incluye la capa densa compuesta de 100 neuronas activadas por relu,
y finalmente se anade la capa de salida que, fue la misma que se ha utilizado anteriormente. En la
figura 3.15, se muestra la estructura de este modelo, en la cual se aprecia que se esta aplicando un
Dropout justo antes de la capa de salida, a pesar de ser la primera prueba. Esto es debido a que en
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este tipo de redes es muy comun el sobreajuste.

Figura 3.15: Resumen del modelo de la primera red residual convolucional entrenada. Grafica
obtenida del software Weights & Biases.

En cuanto a la configuracion de la red, se utilizaron los mismo hiperparametros que se emplearon
para entrenar la red convolucional 2D descrita en la seccién 3.3.2, ya que, como se menciond,
esta sirvié6 como base para este modelo. Respecto a la tasa de aprendizaje, como en el caso de
la red entrenada en la seccion 3.3.2, no fue tan clara la eleccién de un valor 6ptimo, por lo que
se llevaron a cabo diferentes pruebas utilizando distintos valores de 1 que mostraron un mejor
comportamiento con las diferentes redes previas. Los valores seleccionados fueron: 1; = 0.0001,
12 = 0.0002, 73 = 0.0005, ny = 2.5 x 1075, 95 = 5 x 1075, Se realiz6 una prueba con cada uno de
estos valores, las cuales se entrenaron durante 50 épocas con un minibatch de 20. En las figuras
3.16 y 3.17, se muestra el comportamiento de la funcién de costo y de la métrica mape, para los
diferentes valores de n elegidos.

loss
n = 0.0005 N =0.0001 = n = 0.00005 = = 0.000025

— n = 0.0002
0.001

0.0008
0.0006

0.0004

|

0.0002

Step
0

0 10 20 30 40 (a)
val_loss
n =0.0001 = n = 0.00005 = n = 0.000025
—n = 0.0002
0.001
0.0008
0.0006
0.0004
0.0002
= Step®

0

0 10 20 30 40 (b)

Figura 3.16: Gréfica de la funcién de costo vs. épocas del modelo para los diferentes valores de 7.
(a) Con respecto a los datos de entrenamiento. (b) Con respecto a los datos de prueba (validacion).
Gréficas obtenidas del software Weights & Biases
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Figura 3.17: Grafica del valor de mape vs. épocas del modelo para los diferentes valores de 7.(a)
Con respecto a los datos de entrenamiento. (b) Con respecto a los datos de prueba (validacion).
Gréficas obtenidas del software Weights & Biases.

Una vez més, la eleccion de un valor 6ptimo para la tasa de aprendizaje, a partir de la informacion
obtenida en las figuras 3.16 y 3.17, no resulta evidente. Todas las curvas exhiben un comportamiento
similar y alcanzan casi la misma presicion, es decir, el valor final de la métrica mape al que cada
una llega se encuentra dentro de un mismo intervalo. Por otro lado, debido a la gran variedad de
configuraciones que se pueden entrenar al trabajar con redes residuales, donde es posible jugar con
parametros como la profundida y el nimero de canales o filtros por capa, sin enfrentar problemas
de estancamiento en el entrenamiento, se decidié realizar mas pruebas con cada uno de los 5
valores de 7 elegidos. Durante estas pruebas, también se fueron variando los demas hiperparametros,
principalmente la profundidad de la red, el nimero de filtros en las capas convolucionales y el
niimero de neuronas en la capa densa. Cabe resaltar que en todas las pruebas realizadas se utilizo
un Dropout de 0.2 justo antes de la capa de salida, tal como se mostr6 en la figura 3.15. Se opto
por el Dropout, ya que fue el método de regularizaciéon que mejores resultados mostro con la red
anterior.
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Capitulo 4

Analisis y Resultados

Este capitulo aborda el analisis llevado a cabo con cada tipo de red neuronal entrenada en el
capitulo anterior. Se describe la configuracion de cada tipo de RNA que obtuvo mejores resultados,
es decir, que describié mejor la base de datos realizada en la seccién 3.2. Ademas, se realiza la
validacion de cada uno de estos modelos y se comparan los resultados obtenidos. Por ultimo, se
selecciona el modelo que no solo describe mejor nuestra base de datos, sino que también la generaliza.

4.1. Comparacién de los mejores modelos elegidos

Después de realizar multiples pruebas con diferentes configuraciones de cada una de las redes
descritas en la seccion 3.3, se seleccion6 una por cada tipo de red, considerando una para cada
tipo de red convolucional (Redes ConvlD y Conv2D) y una para cada tipo de red residual (Redes
residuales Densa y Conv2D), lo que suma un total de 5 modelos diferentes. La configuracion elegida
para cada tipo de red fue aquella que obtuvo el valor mas bajo de la métrica mape en los datos de
prueba. En la tabla 4.1 se enumeran estos modelos, proporcionando una breve descripcion de su
configuracion y los resultados obtenidos. Es importante mencionar que cada uno de estos modelos
se entrend durante un total de 50 épocas con un minibatch de 20.

Tipo de RNA Tasa de aprendi- | mse mape Resumen del mo-
zaje delo

Red Densa 2.5 x 107° 3.472 x 1077 1.595 Figura 3.4

Red ConvlD 2x 107 4.80 x 1076 4.595 Figura 3.7

Red Conv2D 2x 1074 3.899 x 107 4.553 Figura 3.10

ResNet Conv2D | 0.0005 3.90 x 1075 12.748 Figura 3.15

ResNet Densa 2.5 x 107 9.356 x 10~ 3.858 Figura 4.1

Tabla 4.1: Descripciéon de la mejor configuracion obtenida para cada una de las diferentes RNA
seleccionadas. El valor mostrado de mse y mape es con respecto a los datos de prueba.
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4.2 Validacién de los modelos elegidos

Name Type #Parameters Output shape

1
fense_2 one, 500
e 3 e None, 51

add None,512
dense4 Dense 513000 None, 1000
dense 5 Dense sust None, 512
dropo Dropout 0 None,512

+4d_ ad 0

x

Figura 4.1: Resumen del modelo de la mejor ResNet Densa entrenada. Grafica obtenida del software
Weights & Biases.

Para finalizar esta breve comparacion entre los mejores modelos seleccionados para cada tipo
de red neuronal utilizada, se consider6 importante visualizar el rendimiento de cada una de estas
configuraciones durante el entrenamiento. Con este fin, en la figura 4.2 se muestra el comportamiento
de la métrica mape con respecto a los datos de prueba para cada uno de los modelos presentados
en la tabla 4.1. En la grafica, se observa que solo la ResNet Conv2D tiene un comportamiento
ligeramente diferente al resto, mientras que los modelos restantes muestran un comportamiento
bastante similar entre si. Ademés, se puede apreciar que el valor final de mape al que llegan se
encuentra dentro de un mismo intervalo, lo que sugiere que todavia es posible mejorar dicho valor,
quizas al entrenar durante més épocas.

val_mape
= Red Densa = Red ConviD = Red Conv2D = ResNet Densa

= ResNet Conv2D
80

20

Figura 4.2: Grafica del valor de mape vs. épocas del modelo con respecto a los datos de prueba
para cada uno de los 5 modelos elegidos. Gréafica obtenida del software Weights & Biases.

4.2. Validaciéon de los modelos elegidos

Una vez terminado el analisis y la comparacion de la estructura y el comportamiento de los
5 modelos mostrados en la tabla 4.1, atin no es posible determinar de manera definitiva cual es
el mejor entre ellos. Una opcién podria ser seleccionar el modelo que alcanzoé el valor mas bajo
de la métrica mape durante el entrenamiento, tal como se hizo para elegir cada uno de ellos. Sin
embargo, este criterio no es suficiente para afirmar que tendra un mejor rendimiento en la practica al
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enfrentarse con datos completamente nuevos, es decir, generalice mejor. Para abordar esta situacion,
se procedid a realizar la validaciéon de cada uno de ellos.

La validacion se llevd a cabo en tres etapas importantes. En primer lugar, se evaluaron in-
dividualmente cada uno de los modelos seleccionados utilizando un subconjunto de los datos de
prueba. A continuacion, se utiliz6 un conjunto de datos dentro del mismo rango de valores que los
datos de prueba, pero que no formaron parte de estos, con el objetivo de determinar si los modelos
seleccionados eran capaces de realizar predicciones precisas dentro de ese rango (intrapolacion). Por
altimo, se empled un conjunto de datos fuera de ese rango para evaluar si los modelos podian predecir
o estimar valores mas alla del rango de los datos con los que fueron entrenados (extrapolacion).

A continuacion, se describe cada una de estas etapas.

4.2.1. Validacién con datos de prueba

El conjunto de datos empleado para esta validacion, estd conformado por solo cinco instancias
del conjunto de prueba. Estas instancias ya son conocidas por cada uno de los modelos, por lo que
se espera obtener resultados al menos similares a los reportados en la tabla 4.1. Las cinco instancias
elegidas fueron:

. 5, — [0-003 0002
"7 10.003 0.004

. By = [0.091 0.046
> 10.047 0.092

. b= [0.059 0.03
>~ 10.031 0.06

. 8, = [0.0095  0.00525
* 7 10.00625 0.0105

. §, — [0-0084 0.0047
>~ [0.0057 0.0094

Las curvas de infeccion asociadas a cada una de estas matrices, también fueron tomadas de los
datos de prueba. Dichas curvas, tuvieron que ser normalizadas utilizando la funcién StandardScaler,
tal como se describi6 en la seccién 3.3, para asegurar que tuvieran la misma escala que los datos de
entrada utilizados para entrenar cada uno de los 5 modelos elegidos y evitar problemas de escala
durante la validacion.

Una vez listo este subconjunto de los datos de prueba, se procedié a evaluar cada uno de los
modelos descritos en la tabla 4.1. En las tablas 4.2 y 4.3, se muestra el valor la métrica mape a la
que llegé cada modelo durante la validacién y las predicciones que obtuvieron.
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4.2 Validacién de los modelos elegidos

Tipo de RNA Valor de mape obtenido en el | Valor de mape obtenido en la
entrenamiento 1ra validacion

Red Densa 1.595 1.361

Red ConvlD 4.595 5.084

Red Conv2D 4.553 15.254

ResNet Conv2D 12.748 11.254

ResNet Densa 3.858 3.258

Tabla 4.2: Comparaciéon de los valores de mape obtenidos en el entrenamiento y la validaciéon
realizada con cinco elemento del conjunto de prueba utilizados durante el entrenamiento de cada

modelo..

Valor real

Estimacion Red Densa

Estimacion Red ConvlD

0.003 0.002 0.00297  0.002 0.0032  0.00165
0.003 0.004 0.00298 0.00408 0.00288 0.00446
0.091 0.046 0.09174 0.04619 0.08686 0.04454
0.047 0.092 0.04727  0.093 0.04539 0.08631
0.059 0.03 0.05987  0.0302 0.05684 0.02916
0.031 0.06 0.03135 0.06109 0.02994 0.05666
0.0095 0.00525 0.00951 0.00496 0.00989 0.00509
0.00625 0.0105 0.00626 0.01081 0.00626 0.01124
0.0084 0.0047 0.0084 0.0045 0.00847 0.00424
0.0057 0.0094 0.0056 0.00945 0.00575 0.00972

Estimaciéon Red Conv2D Estimaciéon ResNet | Estimacion ResNet Densa
Conv2D
0.00076 0.00045 0.00288 0.00135 0.00291 0.00173
0.0015  0.0027 0.00151 0.00436 0.00314 0.00371
0.09122 0.04599 0.10254 0.05291 0.09248 0.04746
0.04697 0.09231 0.05384 0.10324 0.04840 0.09209
0.05937 0.03027 0.06607 0.03242 0.0601 0.03094
0.03117 0.06057 0.0337 0.06735 0.03199 0.0601
0.00956 0.00523 0.00988 0.00539 0.00955 0.00532
0.00651  0.0107 0.00599 0.01102 0.00637 0.00995
0.00729 0.00374 0.00881 0.00492 0.00831 0.00458
0.00486 0.00832 0.00548 0.00989 0.00564 0.00871

Tabla 4.3: Descripcion de las estimaciones obtenidas de la validaciéon realizada con cinco elemento
del conjunto de prueba utilizados durante el entrenamiento de cada modelo. Los elementos de cada
matriz fueron redondeados a 5 cifras.

Por dltimo, para tener una idea mas visual de las predicciones realizadas por los modelos, se
calcularon las curvas de infeccion correspondientes a la prediccion hecha por cada uno de ellos para
la matriz de infeccién B y se graficaron junto con las curvas de infeccién correspondientes al valor
real de 3, para cada subpoblacion (ver figura 4.3). La matriz de infeccion S; se eligio de forma
totalmente arbitraria en comparaciéon con las demaés.
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Parche 1 Parche 2

— IL_real 175
11_RedDensa
—— I1_RedConv1D
200 —— I1_RedConv2D
—— I1_ResNetResidual
—— I1_ResNetConv2D

— 12_real
12_RedDensa
—— 12_RedConvlD
— 12_RedConv2D
—— 12_ResNetResidual
—— 12_ResNetConv2D

150

100 -

Infectados
Infectados

754

50 4

50

0.0 25 5.0 75 10.0 12.5 15.0 17.5 20.0 0.0 25 5.0 75 10.0 125 15.0 17.5 20.0
Tiempo (meses) Tiempo (meses)

Figura 4.3: Gréaficas de las predicciones hechas por cada modelo elegido vs el valor real. Tomando
como ; el valor esperado (real).

Los resultados mostrados en las tablas 4.2 y 4.3 son muy cercanos a los que cada modelo obtuvo
al finalizar el entrenamiento. Todas las estimaciones de las tasas de infecciéon estdn dentro de
un rango aceptable en comparacion con el valor esperado, y ademas concuerdan con el valor de
la métrica mape que cada modelo obtuvo. Las curvas graficadas en la figura 4.3 respaldan esta
informacion, ya que todas las curvas de infeccion generadas a partir de las predicciones mostradas
en la tabla 4.3 tienden a ajustarse al comportamiento esperado. La Red Densa y la Red Conv1D
son las que mejor se ajustan a las curvas esperadas. Para todas las tasas de infecciéon restantes, las
predicciones fueron igualmente buenas y, en algunos casos, mejores. Esto confirma que los cinco
modelos elegidos describen adecuadamente los datos de prueba.

4.2.2. Validacion con datos en el dominio de entrenamiento

Para conseguir un conjunto de datos tal que las matrices que lo conformen no formen parte del
conjunto de prueba original, pero se encuentren dentro del mismo rango de valores, a cada una de
las entradas de las matrices de infeccion utilizadas en la evaluacion anterior, se le sumé un valor de
ApB = 0.0005. De esta manera, el conjunto de datos resultante se considera completamente nuevo
para los cinco modelos. A continuacién se muestran las cinco matrices de infeccion resultantes:

. 5 — [0:0035 0.0025]
1= 0.0035 0.0045]

- [0.0915 0.0465]
27 10.0475  0.0925]

.= [0.0595 0.0305]
87 10.0315 0.0605 |

. 5= [0.001  0.0053]
470.0063 0.011 |
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B = 0.0089 0.0052
57 10.0062 0.0099

Las curvas de infeccion asociadas a cada una de estas matrices se obtuvieron utilizando el
objeto Class SIR Metapoblacional, de la misma manera que se hizo en la seccion 3.2. Luego,
se normalizaron del mismo modo como se hizo en la validaciéon anterior para después evaluar
nuevamente cada uno de los modelos seleccionados utilizando este nuevo conjunto de datos. En la
tabla 4.4, se muestran los resultados obtenidos para las predicciones de las matrices de infeccion.
Con los valores obtenidos, se procedi6 a realizar nuevamente la grafica de las curvas de infeccion
predichas junto con las curvas esperadas para cada subpoblaciéon. En esta ocasién, se tom6é como
referencia la matriz de infeccion S5, la cual, nuevamente se eligio de forma totalmente arbitraria en
comparacion con las demas (ver figuras 4.4 y 4.5).

Valor real Estimacion Red Densa Estimacion Red ConvlD
0.0035 0.0025 0.00369 0.00217 0.00428 0.00254
0.0035 0.0045 0.00323 0.00467 0.00347  0.0055
0.0915 0.0465 0.09235 0.04648 0.08741 0.04483
0.0475 0.0925 0.04757 0.09361 0.04568 0.08685
0.0595 0.0305 0.06054 0.03055 0.0575  0.0295
0.0315 0.0605 0.03169 0.06177 0.03028 0.05731
0.001  0.0053 0.01239 0.00702 0.00648 0.00425
0.0063 0.011 0.00981 0.01398 0.00502 0.00838
0.0089 0.0052 0.00911 0.00477 0.00931 0.00474
0.0062 0.0099 0.00607 0.0104 0.00601 0.01057

Estimaciéon Red Conv2D Estimaciéon ResNet | Estimaciéon ResNet Densa

Conv2D
0.00281 0.00204 0.00387 0.00233 0.00474 0.00276
0.0033 0.00518 0.00337 0.00426 0.00274 0.00636
0.09182 0.04628 0.09303 0.04776 0.10306 0.05321
0.04725 0.0929 0.04868 0.09267 0.05413 0.10374
0.06003  0.0306 0.06078 0.03128 0.06707 0.03296
0.0315 0.06124 0.03234 0.06077 0.03424 0.06833
0.00709 0.00519 0.01168 0.00475 0.00742 0.00397
0.00707 0.00845 0.01117 0.00932 0.00453 0.00829
0.00862 0.00459 0.00909 0.00505 0.00939 0.00518
0.00582 0.00977 0.00609 0.00944 0.00576  0.0105

Tabla 4.4: Descripcion de las estimaciones obtenidas de la segunda validacién realizada. Los
elementos de cada matriz fueron redondeados a 5 cifras.
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Parche 1 Parche 2
100 — 11 real — 12_real
11_RedDensa 12_RedDensa
—— I1_RedConv1D —— 12_RedConv1D
—— I1_RedConv2D 230 —— 12_RedConv2D
350 —— I1_ResNetResidual —— 12_ResNetResidual
—— I1_ResNetConv2D —— 12_ResNetConv2D
300 200 4
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Figura 4.4: Gréaficas de las predicciones hechas por cada modelo elegido vs el valor real. Tomando
como S% el valor esperado (real).

Parche 1 Parche 2
— IL_real — 12_real
11_RedDensa 12_RedDensa
400 —— I1_RedConv1D 2704 —— 12_RedConviD
—— I1_RedConv2D — 12_RedConv2D
—— I1_ResNetResidual —— 12_ResNetResidual
—— I1_ResNetConv2D — 2_ResNetConv2D
380
260 4
2 360 9
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340
2404
320
2304
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Figura 4.5: Un acercamiento a las graficas de las predicciones hechas por cada modelo elegido vs el
valor real. Tomando como f el valor esperado (real).
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En la tabla 4.5, se compararon los valores de la métrica mape a los que cada modelo llegd con
respecto al conjunto de datos utilizado en la seccién anterior y este nuevo conjunto. En dicha tabla,
se aprecia una diferencia considerable entre las estimaciones hechas con este nuevo conjunto de
datos y las obtenidas utilizando elementos del conjunto de prueba original. Sin embargo, las curvas
de infeccién representadas en las figuras 4.4 y 4.5 brindan suficientes razones para afirmar que,
a pesar de que las estimaciones de las matrices de infeccién no se encuentran dentro del rango
esperado, son capaces de describir el comportamiento de las curvas de infeccién esperadas, con un
margen de error bajo.

Tipo de RNA Valor de mape obtenido en la | Valor de mape obtenido en la
1ra validacién 2da validacion

Red Densa 1.361 65.480

Red ConvlD 5.084 35.786

Red Conv2D 15.254 36.581

ResNet Densa 3.258 61.208

ResNet Conv2D 11.254 47.173

Tabla 4.5: Comparacion de los valores de mape obtenidos en las dos validaciones anteriores.

4.2.3. Validaciéon con datos fuera del dominio de entrenamiento

Para generar un conjunto de datos fuera del dominio de entrenamiento se decidié partir de la
matriz de infeccion utilizada para simulaciéon matematica del modelo SIR Metapoblacional realizada
en la seccion 3.1 (ver tabla 3.1). Es importante destacar que dicha matriz no forma parte de la base
de datos realizada en la seccion 3.2. Las demas matrices que conformaron este nuevo conjunto de
datos se obtuvieron mediante rotaciones ciclicas de las entradas 3;; de esta matriz, a excepcion de
la ultima, donde solo se increment6 en 0.001 cada una de sus entradas. A continuacién se presentan
las 5 matrices resultantes:

. gr _ [0.001 0.001]
17 10.002 0.002]
. 4r _ [0:002 0.001]
27 10.001 0.002]
e [0.002  0.002]
8 7 10.001 0.001]
. 4r_ [0.001 0.002]
47 0.002 0.001]
L ar _ [0:0020.002]
57 10.003 0.003]

Se utilizé la misma metodologia empleada en la evaluacion anterior para evaluar cada uno de
los modelos seleccionados y para generar las graficas de las curvas de infeccion predichas. En la
tabla y figura 4.6 se presentan los resultados obtenidos. Es importante mencionar, que esta vez, las
predicciones se hicieron tomando como referencia a la matriz de infeccion 5 debido a que fue la
que obtuvo la predicciones més razonables segin los resultados mostrados en la tabla 4.6.
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Valor real Estimacion Red Densa Estimacion Red ConvlD

0.001 0.001 0.00101 0.00002 0. 0.00022

0.002 0.002 0.00034 0.00067 0.00019 0.

0.002 0.001 0.00194 0.00058 0.00001 0.00046

0.001 0.002 0.01638 0.0151 0.00055 0.00005

0.002 0.002 0.00629 0.00145 0.00009 0.00343

0.001 0.001 0.07195 0.03181 0.0019 0.00177

0.001 0.002 0.00142 0.00041 0.00001 0.00029

0.002 0.001 0.00455 0.0066 0.00039 0.

0.002 0.002 0.0022 0.00167 0.00233 0.00162

0.003 0.003 0.00261 0.00327 0.00256 0.00429

Estimacion Red Conv2D Estimacion ResNet | Estimacion ResNet Densa
Conv2D

0.00012 0.00079 0. 0 0. 0

0.00027 0.01808 0. 0 0. 0

0. 0. 0. 0 0. 0

0. 0 0. 0 0. 0

0. 0 0. 0 0. 0

0. 0 0. 0 0. 0

0. 0. 0. 0. 0. 0.

0. 0. 0. 0. 0. 0.

0.00006 0.00003 0.00253 0.00084 0.00098 0.00019

0.00072 0.00045 0.00248 0.00354 0.00031 0.00161

Tabla 4.6: Comparacion de los valores de mape obtenidos en las dos validaciones anteriores.

Parche 1 Parche 2

— IL_real

11_RedDensa 12_RedDensa
175 —— I11_RedConv1D —— 12_RedConvlD
—— I1_RedConv2D 140 — 12_RedConv2D

— i2_real

—— I1_ResNetResidual —— 12_ResNetResidual
150 —— I1_ResNetConv2D —— 12_ResNetConv2D

125

s
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Infectados
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N
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o
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0.0 25 5.0 75 10.0 125 15.0 175 20.0 0.0 25 5.0 75 10.0 125 15.0 175 20.0
Tiempo (meses) Tiempo (meses)

Figura 4.6: Gréficas de las predicciones hechas por cada modelo elegido vs el valor real. Tomando
como f5 el valor esperado (real).

Finalmente, para hacer una comparacion de las estimaciones obtenidas con este conjunto de
datos y con el conjunto empleado en la primera validacién, se calcula la diferencia que hay entre los
valores de mape obtenidos en cada caso (ver tabla 4.7). Los resultados obtenidos en la tabla 4.7,
muestran que ninguno de los cinco modelos seleccionados es capaz de hacer estimaciones en regiones
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donde no fue entrenado. No obstante, con respecto a las curvas de infeccion, en la figura 4.6 se
puede observar que, a pesar de que las predicciones de las matrices de infeccion no fueron buenas,
la mayoria de las curvas generadas con esas predicciones tienden a acercarse razonablemente a las
curvas esperadas, es decir, describen de manera considerable la evolucién esperada de los individuos
infectados y, por lo tanto, también la evolucién de la epidemia.

La Red Densa destaca nuevamente en la prediccién, mostrando la curva que mejor se ajusta a la
esperada para cada subpoblacién. Sin embargo, ain no tenemos argumentos suficientes para elegir
este modelo por encima de los demas, ya que este fue el tnico caso en el que tanto la Red Densa
como los deméas modelos pudieron dar resultados razonables. Para las demas tasas de infeccion,
todos mostraron comportamientos totalmente distintos a los esperados.

Tipo de RNA Valor de mape obteni- | Valor de mape obteni- | Diferencia
do en la 1ra validacion | do en la 3ra validacion

Red Densa 1.361 688.107 686.746

Red ConvlD 5.084 72.842 67.758

Red Conv2D 15.254 127.809 112.555

ResNet Densa 3.258 85.991 82.733

ResNet Conv2D 11.254 93.863 82.609

Tabla 4.7: Comparacion de los valores de mape obtenidos en las dos validaciones anteriores.

4.3. Elecciéon del mejor modelo

En cuanto a la eleccion del mejor modelo entre los cinco seleccionados, a pesar de que las
estimaciones de las matrices de infeccién de la Red Densa fueron considerablemente mejores en
la mayoria de los casos, las graficas de las curvas de infecciéon generadas con las estimaciones de
cada uno de los modelos muestran que casi todos tienen un buen desempeno para describir las
curvas de infecciéon. Debido a que se trata de un problema lo suficientemente sencillo para que
varias arquitecturas puedan tener una buena eficiencia. Sin embargo, estos pueden llegar a ser ttiles
para ajustar parametros de epidemias reales de forma eficiente.
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Capitulo 5

Discusion y Conclusiones

Los resultados obtenidos del modelo propuesto para la estimaciéon de las tasas de infeccion
interpoblacionales en un modelo SIR Metapoblacional plantean varios puntos interesantes en
relacion a la estimacion de parametros en modelos epidémicos metapoblacionales. En general, se
concluye que el uso de redes neuronales artificiales (RNA) puede ser una herramienta bastante ttil
y poderosa para comprender y controlar la propagacion de enfermedades. Aunque en este proyecto
nos centramos exclusivamente en las tasas de infeccion, consideramos que un enfoque similar podria
aplicarse a la estimaciéon de cualquier otro parametro de interés en este contexto.

En cuanto a la eleccién del tipo de red neuronal para abordar este tipo de tareas, en todas las
pruebas que se hicieron, se encontr6é que casi todas las redes con las que se trabajé tienen un buen
desempeno. Por lo que, es util probar con diversas arquitecturas de redes, ya que al hacerlo se
incrementa la probabilidad de que al menos una de ellas converja hacia la solucién deseada.

Otro punto importante por mencionar, es que, aunque las estimaciones obtenidas difieran
significativamente de los valores reales, esto no implica que no sean capaces de describir de manera
confiable el comportamiento esperado de una epidemia. De hecho, sorprendentemente pueden
lograrlo. Ademaés, se encontré que la precision de las estimaciones esta limitada por el rango
de valores con los que se entrena al modelo y esta baja considerablemente al tratar con datos
desconocidos. Especificamente en el caso de las tasas de infeccion, esto se debe a que la cantidad de
matrices de infecciéon posibles dentro de un rango de valores dado es extremadamente amplia, lo
que limita la capacidad de generalizacién del modelo.

Por ultimo, es importante destacar que este modelo se encuentra en una etapa temprana de
desarrollo. Por simplicidad, se redujo el problema de estimacion de parametros a su forma mas
bésica. Se trabajé con simulaciones matematicas en lugar de datos reales, se selecciond el modelo
epidémico metapoblacional més simple y se trabajé con solo dos subpoblaciones. Por lo tanto, no
podemos afirmar con certeza cémo funcionaria el modelo con un mayor nimero de subpoblaciones
o con modelos epidémicos més complejos, ni tampoco cémo se comportaria con datos reales de una
epidemia. No obstante, consideramos que este enfoque proporciona un punto de partida sélido para
abordar problemas de estimacion en este contexto, ya que los resultados obtenidos demuestran su
eficacia en la obtencién de pardmetros de un modelo epidémico metapoblacional.
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