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Resumen: El COVID-19 y sus variantes han creado una pandemia a nivel global. En Chile, hasta el 28 de febrero
del 2022, ya se han infectado mas de 3 millones de personas y han muerto mas de 42 mil personas. En este articulo,
se realiza un estudio comparativo de diferentes modelos matematicos utilizados para modelar y predecir el nimero de
casos diarios confirmados de COVID-19 en Chile. Esta investigacion considera los registros diarios de casos confirmados
desde el inicio de la pandemia y por lo tanto incluye los contagiados por las distintas variantes del virus (Delta, Gamma
y Omicron), estas variantes han dominado la evolucién de los contagios diarios en Chile, siendo la variante Omicron la
que ha demostrado tener una mayor tasa de contagios a nivel nacional. El objetivo de este estudio es brindar informacién
relevante sobre la evolucién de la pandemia por COVID-19 en Chile mediante modelos de series de tiempo que han sido
validados en distintas investigaciones y evaluar su precision frente a la variante Omicron del virus SARS-CoV-2.
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Time Series Models for Forecasting the Number of Cases of
SARS-COV-2 Dominant Variants During the Epidemic Waves in
Chile

Abstract: COVID-19 and its variants have created a global pandemic. In Chile, as of February 28 2022, more than 3
million people have been infected and more than 42 thousand people have died. In this article, a comparative study of
different mathematical models used to model and predict the number of daily confirmed cases of COVID-19 in Chile
is carried out. This research considers the daily records of confirmed cases since the beginning of the pandemic and
therefore, includes those infected by the different variants of the virus (Delta, Gamma and Omicron), these variants have
dominated the evolution of daily infections in Chile, being the Omicron variant the one that has shown to have a higher
rate of infection at national level. The objective of this study is to provide relevant information on the evolution of the
COVID-19 pandemic in Chile through time series models that have been validated in different investigations and to assess
their validity with the appearance of the Omicron variant of the SARS-CoV-2 virus.
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1. INTRODUCCION

En la ciudad China de Wuhan durante el mes de diciembre del afio
2019, comenzé la propagacién de un nuevo virus SARS-CoV-2
que causa la enfermedad infectocontagiosa por coronavirus, y
desde ese momento se expandié rdpidamente por el mundo. El 11
de marzo del afio 2020 la OMS, Organizacién Mundial de la Salud
(2020) declar6 al COVID-19 como pandemia. E1 COVID-19 ha
tenido un fuerte impacto en la salud a nivel mundial. Dado que
este virus ha infectado un gran nimero de personas causando
complicaciones severas, secuelas a largo plazo, defunciones
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e incremento de mortalidad tanto en Chile como en todo el
mundo. En este sentido, los gobiernos y los sistemas de salud han
enfocado todo su trabajo y recursos financieros en controlar la
propagacion de la pandemia por COVID-19. Lo anterior refleja
la necesidad de estudiar el comportamiento de la velocidad de
propagacion y de esta manera brindar informacién oportuna para
tomar decisiones informadas y aplicar las medidas de control
pertinentes.

Desde el comienzo de la pandemia, se han propuesto diferentes
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metodologias para modelar el comportamiento del COVID-19.
Entre los modelos mds utilizados se encuentran el enfoque eco-
nométrico basado en modelos de series de tiempo, los modelos
Susceptible-Exposed-Infectious-Removed (SEIR) y el enfoque de
aprendizaje automdtico. Diversos estudios han propuesto modelos
del tipo Autoregresivo Integrado de Media Moviles (ARIMA)
para predecir el comportamiento del nimero de contagios por
COVID-19. Por ejemplo, Ibrahim et al. (2020) propusieron
un modelo del tipo ARIMA de orden (1,1,0) para modelar
y realizar predicciones de la propagaciéon del COVID-19 en
Nigeria. Talkhi et al. (2021) han realizado un estudio comparativo
de diferentes técnicas de series de tiempo y concluyeron que
el modelo mas adecuado para los datos de casos confirmados
por COVID-19 en Irdn, fue el Multilayer Perceptron (MLP) y
el modelo Holt-Winter para predecir los casos de muerte por
COVID-19. En la misma linea, Yonar et al. (2020) propusieron un
estudio para predecir y modelar el nimero de casos de COVID-19
utilizando dos metodologias: ARIMA y Métodos de Suavizado
Exponencial. En este trabajo, los autores mencionan que, para
los diferentes paises en estudio no existe un tinico modelo para
describir el comportamiento del nimero de casos, pero segin
las caracteristicas de los datos, ambos métodos son efectivos
para describir las curvas de propagacién del virus. Como una
alternativa a los métodos econométricos tradicionales estdn los
métodos provenientes del campo de aprendizaje automatico (AA).
Ghafouri-Fard et al. (2021) realizan una exhaustiva revisién de
trabajos de AA que se enfocan en la prediccion de la tendencia
de propagaciéon del COVID-19. En esta revision, destacan el
beneficio de usar el modelo Long short-term memory (LSTM)
propuesto por Hochreiter et al. (1997), el cual pertenece a la
familia de las redes neuronales recurrentes. Finalmente, Roda
et al. (2020) sehalaron que las predicciones de la pandemia de
COVID-19 que utilizan modelos mds complejos pueden no ser
mads confiables que el uso de un modelo mas simple. Se remite al
lector a los siguientes autores y sus referencias: Perone (2020),
Sarkar (2020), Tran et al. (2020) para complementar la revision
de otros modelos utilizados en las predicciones de COVID-19.

Existen diferentes estudios que han analizado la propagacién
del COVID-19 en Chile. Por ejemplo, Vicuiia et al. (2020) han
especificado un modelo de crecimiento logistico generalizado
multipardmetro. Entre sus conclusiones mencionan que la politica
de confinamiento implementada en la mayor parte del pais ha
demostrado ser eficaz para detener la propagacion, y las politicas
de confinamiento-relajacion, aunque graduales, parecen haber
provocado un quiebre al alza en la tendencia. Tariq et al. (2021)
han empleado ecuaciones de renovacidn para estimar el nimero
de reproduccién (R) para la fase ascendente temprana de la
epidemia de COVID-19 y sus resultados indican una transmisién
sostenida temprana de SARS-CoV-2. Por otro lado, Freire-Flores
et al. (2021) han utilizado un modelo SEIRD multigrupo para
estudiar la propagacién de COVID-19 en las diferentes regiones
de Chile. Barrfa-Sandoval et al. (2021) proponen un estudio de
diferentes técnicas de series de tiempo para predecir tanto el
nimero de casos confirmados como el nimero de muertes por
COVID-19 en Chile. Barria-Sandoval et al. (2022) proponen un
estudio de diferentes modelos de datos de panel para analizar
el efecto de la pandemia del COVID-19 sobre las muertes por

enfermedades respiratorias en las regiones de Chile.

A diferencia de los estudios antes mencionados, este articulo con-
sidera las diferentes variantes del virus que han sido dominantes
en Chile, las cuales han sido declaradas como variantes de preo-
cupacion (VOC, siglas en inglés de Variant of Concern) por la
Organizacién Mundial de la Salud (2021). De acuerdo a esta cla-
sificacion y a los informes del Instituto de Salud Puablica (2020) de
Chile, las variantes dominantes que han circulado y causado peak
de la pandemia en Chile son: “Delta”, “Gamma” y “Omicron”. A
la fecha de la realizacion de este estudio, la variante Omicron es
la dominante y desde su deteccion el 04 de diciembre de 2021 el
nimero de contagios ha aumentado exponencialmente llegando a
cifras de contagios histéricas en lo que lleva la pandemia a nivel
nacional, pasando de 2060 casos a 22845 casos el 15 de febrero de
2022 (Secretaria de Comunicaciones-Gobierno de Chile, 2021); lo
que representa un incremento del 1009 % de los casos confirmados
de COVID-19 en los dltimos dos meses. De lo anterior, surge el
cuestionamiento sobre la efectividad de los modelos de series de
tiempo estudiados hasta este momento para predecir la propaga-
cién de la pandemia por COVID-19: ;Son efectivos estos modelos
ante el quiebre de tendencia provocado por la variante Omicron?.
Esta es la interrogante que esta investigacion busca responder.

2. MATERIALES Y METODOS

2.1 Conjunto de Datos y Definicion de Variable

En este estudio, se analizé la cantidad de casos diarios confirma-
dos por COVID-19 en Chile desde el 2 de marzo de 2020 al 15
de febrero de 2022. Los datos fueron obtenidos del Ministerio de
Ciencia y Tecnologia, Conocimiento e Innovacién disponibles en
el sitio web http://www.minciencia.gob.cl/covid19. La Figura
1 sefiala el nimero de casos confirmados de COVID-19 en Chile
durante el inicio de la pandemia hasta la fecha de término de este
estudio. En esta figura, se observan tres olas de contagios que han
producido 3 peaks, los cuales estdn resaltados por las bandas de
color gris claro. La primera ola tiene un peak el 15 de junio del
2020 (bloque gris (a)) con variante dominante Delta. Luego la se-
gunda ola ocurre entre los meses de abril y junio del 2021 con dos
peak, uno el 09 de abril y el otro el 05 de junio respectivamente
(bloque gris (b)), en este caso la variante dominante fue Gamma.
Finalmente, el bloque gris (c) representa el aumento significativo
de la Variante Omicron, la cual se inici6 a principios de enero del
2022.

2.2 Modelos Empiricos

Se realizé una revisién de las metodologias estadisticas utilizadas
para modelar los datos registrados sobre el nimero de contagios
diarios confirmados por COVID-19 en Chile a lo largo del tiempo.
Y entre ellas se proponen diferentes modelos que permiten captu-
rar la dependencia temporal entre observaciones, incluyendo un
modelo proveniente del campo de Machine Learning. A continua-
cion, se describen cada uno de estos modelos:

* Modelo 1: ARIMA(p.d.q)
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Figura 1. COVID-19 en Chile: Casos Confirmados del 03-marzo-2020 al
15-febrero-2022. Paneles (a) Variante Delta; (b) Variante Gamma; (c) Variante
Omicron

El modelo autoregresivo integrado de medias mévil (ARI-
MA) es un modelo del tipo Box-Jenkins. Este tipo de modelo
ha sido utilizado en diferentes dreas de la ciencia para estu-
diar el comportamiento de datos registrados secuencialmente
en un periodo de tiempo y fue propuesto por Box et al. (2015)
en su libro seminal de 1970 “Time Series Analysis: Forecas-
ting and Control”.

Definition 2.1 Si d es un entero no negativos, entonces {X; }
es un proceso ARIMA(p,d,q) si la serie diferenciada (1 —
B)dXt es un proceso causal ARMA. Este proceso puede ser
escrito como:

¢ (B) (1-B)!X, = 6(B) & con, {&} ~RB(0, 6?)

donde §(z) =1—@1z—--—pz?, y0(z) =14+ 61z+---+
0, 27 corresponden a los polinomios autorregresivo y de me-
dias moviles respectivamente.

El proceso denotado por RB es un proceso de ruido blanco
no-correlacionado con media cero y varianza 2. El lector
puede encontrar una facil descripcién sobre modelos de datos
de series temporales en Brockwell et al. (2016).

e Modelo 2: Método de Holt-Winters con tendencia amorti-
guada

Otro modelo para trabajar con datos de series de tiempo es
el método de suavizamiento exponencial. Los autores Holt
(2004) y Winters (1960) han propuesto una clase mas general
de métodos para capturar tanto la tendencia como el nivel de
la serie de tiempo, la cual es conocida como método de Holt-
Winters. Uno de los modelos mas simples de este tipo es el
suavizamiento exponencial definido por:

~

Xevny = Me+hT,

w = aXi+(—a)(w-1+7T-1), Model 2a

L = Blw—t—1)+1—=B)T1,

donde 0 < o < 1 es el pardmetro de suavizamiento y 0 <
B <1 parametro de suavizamiento para la tendencia. Por otro
lado, Gardner et al. (1985) desarrollaron un modelo de sua-
vizado exponencial disefiado para amortiguar las tendencias
errdticas definido de la siguiente manera:

Xwe = o+ A+A7+.  +A"NT,

My aX,+(1—o) (w1 +AT_1),
T = B(w—p—1)+(1-B)AT 1,

Model 2b

donde 0 < A < 1 es el parametro de amortiguacién. Los pro-
nosticos de h paso X; ), se calculan usando las ecuaciones
de suavizado para el nivel L, y la tendencia 7;.

Modelo 3: Red Neuronal Recurrente

Una red neuronal recurrente (RNN) es una familia de re-
des neuronales que permiten procesar datos secuenciales
(x1,...,x7). Los detalles de la arquitectura de las RNN se
pueden encontrar en Goodfellow et al. (2016) y Aggarwal
(2018). Una RNN consiste en estados ocultos que se distri-
buyen de forma temporal y son capaces de predecir los even-
tos futuros con mas precision que los métodos tradicionales
de suavizacion exponencial Shastri et al. (2020). Los estados
ocultos de una RNN son definidos de la siguiente manera:

h® :f(h(’_l),x,;e),

donde f(-) es una funcién de activacion, x, son los input 'y 6
son los pesos de la red. En este estudio, se utilizé el mode-
lo Long Short Term Memory (LSTM) desarrollado por Ho-
chreiter et al. (1997), el cual es un tipo especial de RNN ca-
paz de aprender de rezagos o dependencias temporales a lar-
go plazo en los datos. A diferencia de las redes neuronales
estandar, este modelo garantiza la conexién de retroalimen-
tacién como propone Ghafouri-Fard et al. (2021). Ademads de
procesar puntos de datos individuales, el LSTM puede proce-
sar secuencias completas de datos como lo sefiala Hochreiter
et al. (1997). En la Figura 2, se muestra la arquitectura gene-

ral de un modelo LSTM.
©
@ ) £ ) et

ot Ul

Figura 2. LSTM: Arquitectura del modelo LSTM
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El papel central de un modelo LSTM lo desempefia una cé-
lula de memoria conocida como “estado de célula” (¢{")) que
mantiene su estado a lo largo del tiempo. El estado de la cé-
lula es la linea horizontal que atraviesa la parte superior de
la Figura 2. Puede visualizarse como una cinta transportado-
ra a través de la cual la informacién simplemente fluye, sin
cambios.

La informacién puede afadirse o eliminarse del estado de
la célula en la LSTM vy se regula mediante puertas []. Es-
tas puertas permiten opcionalmente que la informacién fluya
dentro y fuera de la célula. Por ejemplo, la informacién se
incorpora si la funcién sigmoide o (-) le asigna un valor 1, se
incorpora parcialmente si la ¢(+) entrega un valor entre 0 y
1 y se descarta si o(-) entrega un valor 0. Luego se procede
a actualizar el estado de la célula multiplicando la salida de
la puerta [ o] por el estado anterior (¢!"=1)) mediante la opera-
cién de multiplicacién puntual (®). El proceso continua para
actualizar el estado oculto (b)), multiplicando los resultados
de la puerta de salida por el resultado que entrega la funcién
de activacién que tiene como argumento de entrada
el estado de la célula actualizado ¢, Finalmente, el tltimo
estado de celda (c<t>) y el estado oculto (h<’>) regresan a la
unidad recurrente y el proceso se repite en el paso de tiem-
po t + 1. El ciclo continda hasta que se llega al final de la
secuencia.

Modelo 4: Modelo Hibrido

Los modelos hibridos permiten interactuar con diferentes
métodos de prediccién mediante una relacién lineal ponde-
rada. En particular, el paquete forecastHybrid del soft-
ware libre R Team (2013) proporciona predicciones a k pasos
ponderando las predicciones de m modelos individuales co-
mo sigue:

F@) =Y @ufuli) conl <i<h

m=1

donde £ (i) representa la i-ésima prediccion total, @, son los
pesos y f,(i) son las predicciones de m componentes indivi-
duales de los siguientes modelos:

- ARIMA

— Modelos de suavizamiento exponencial ETS, los cua-
les ajustan datos con una componente de tendencia (T),
componente estacional (S) y un término de error (E).

— El modelo Theta propuesto por Assimakopoulos et al.
(2000) permite obtener una linea Theta denotada por
Z(0) la cual se logra con la solucién de la ecuacion:

V27,(0) = V%X, (1)

donde {X;} son las observaciones y V es el operador
de diferencias (es decir, VY; =Y, — Y, ;). Una solucién
analitica de (1) es dada por:

Z,(0)=06X,+(1—0)(a+bt),

donde a y b son constantes obtenidas al minimizar
2
Y [X - Z(0)]".

— Red Neuronal con valores rezagados de la serie de tiem-
po como entradas y posiblemente algunas otras entra-
das exdgenas, denotado por NNETAR en la autoria de
Hyndman et al. (2002).

— Otros modelos tales como: STL (Seasonal Decomposi-
tion of Time Series by Loess), TBATS (Trigonometric
seasonality, Box-Cox transformation, ARMA errors,
Trend and Seasonal components) y SNAIVE, se pue-
den revisar en detalle en De Livera et al. (2012).

Finalmente, el paquete forecastHybrid permite utili-
zar todos los modelos antes mencionados a partir de los co-
mandos auto.arima (), ets (), them(), nnetar (),
stlm(), tbats () y snaive(); los cuales se pueden
combinar con pesos iguales, pesos que utilizan errores en
la muestra, o determinados por validacién cruzada segtin lo
mencionado por Shaub et al. (2020). Estas formas de pon-
deracién originan tres modelos diferentes denotados en este
estudio como Modelo 4a, Modelo 4b y Modelo 4c, respecti-
vamente.

3. RESULTADOS

Se analiz6 el desempefio de los Modelos 1 — 4 descritos en la
Seccién 2. Los datos analizados fueron la cantidad de casos
con un diagnéstico confirmado de COVID-19 en Chile desde
2 de marzo de 2020 al 15 de febrero de 2022 (ver Figura 1).
Desde esta figura, se puede apreciar un aumento significativo
de la varianza al final del periodo provocado por la variante
Omicron del COVID-19. Para estabilizar la varianza se realiz6
una transformacién logaritmica a las observaciones, es decir,
Y; = logX;. Tanto las estimaciones como las predicciones fueron
obtenidas a partir de la serie {¥;} para luego transformar a su
escala original por la utilizacién de la funcién inversa, es decir
)/(\, = exp (17,) Esta transformacion ha sido aplicada por Feroze
(2021) para evaluar la progresiéon del COVID-19 en Irdn. A
continuacion, se describen los tipos de modelos utilizados para
los datos, los comandos y paquetes del software libre R para la
estimacion de pardmetros.

Para el Modelo 1, se aplicé un modelo ARIMA(3,1,3) con media
constante. Tales estimaciones se obtuvieron usando el comando
Arima del paquete forecast. En el caso de los Modelos 2a,
las estimaciones fueron obtenidas a través del comando holt
del paquete forecast y para el Modelo 2b se utilizé el mismo
comando y agregé el argumento damped=TRUE.

El Modelo 3 fue construido en Google Colaboratory utili-
zando Python 3.0 con librerias de cédigo abierto como:
Tensorflow propuesto por Abadi et al. (2016), Pandas ela-
borada por McKinney (2010), Numpy desarrollada por Oliphant
(2006) y Keras construida por Chollet (2018). La arquitectura
considerada para el Modelo 3 fue simple; donde la primera
capa de entrada de la red estuvo compuesta por 15 neuronas
con funcién de activacién tangente hiperbélica. Posteriormente,
la capa de salida estuvo conformada por 1 neurona. Para el
entrenamiento de este modelo se utilizé el optimizador ADAM vy
el cuadrado medio del error como funcién de pérdida para evaluar
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el desempefio del mismo.

Para el Modelo 4, se utilizé la funcién hybridModel del pa-
quete forecastHybrid, el argumento weights que permitid
seleccionar las ponderaciones de los métodos que interactian
en los modelos hibridos. En particular, las ponderaciones del
tipo equal, insample.errors, fueron
implementadas para generar las predicciones de los Modelos 4a,
4b y 4c respectivamente.

Cv.errors

La Tabla 1 muestra las estimaciones de los pardmetros y la
desviacion estandard (d.e.) estimada de los Modelos 1 — 2. Para
probar la importancia de las estimaciones de los pardmetros se
aplicé la estadisticat = 6 /de(0) al Modelo 1 para el conjunto de
datos. En la dltima columna de esta tabla, se puede observar que
las estadisticas ¢ son altamente significativas al 5% de nivel de
confianza. Por otra parte, la Tabla 2 reporta las ponderaciones de
los Modelos 4a, 4b y 4c. La Figura 3 muestra los valores ajusta-

Tabla 1. Casos Confirmados de la serie COVID-19: Parametros estimados de los

Modelos 1 —3
Modelo Parametros  Estimaciones  d.e. ||
[} —0,23 0,07 3,25
[\ 0,19 0,06 3,22
[ -0,29 0,05 5,67
Modelo 1 0, —0,92 0,06 15,65
6, -0,77 0,09 8,38
65 0,79 0,05 16,68
o’ 0,05 - -
Modelo 2a a 0,99 - —
B 10~4 - -
a 0,99 — —
Modelo 2b B 104 — -
A 0,98 — —

Tabla 2. Casos Confirmados de la serie COVID-19: Ponderaciones del Modelo 4

ARIMA ETS Tthetam NNETAR TBATS SNAIVE
Pesos
4a 0,17 0,17 0,17 0,17 0,17 0,17
4b 0,13 0,11 0,11 0,43 0,12 0,11
4c 0,19 0,16 0,16 0,14 0,19 0,16

dos para cada modelo, donde las lineas discontinuas representan
los datos reales, mientras que las lineas continuas representan
los valores ajustados y se despliegan en las curvas de colores
para los modelos 1 — 4. A partir de esta figura, se puede concluir
que el mejor método que captura la tendencia y la estructura de
dependencia temporal son los modelos del grupo 4.

Para la identificacién del mejor modelo, en la siguiente seccion se
propone un andlisis de precisién para predicciones realizadas con
datos de entrenamiento y datos de prueba.

3.1 Andlisis de la precision del prondstico ex post

Se evalud la precision de las predicciones usando un conjunto
de entrenamiento y un conjunto de prueba. Se consideré un
conjunto de entrenamiento {X;} desde 02 de marzo 2020 al 10
de febrero 2022 (periodo de estimacién) con un total de N = 709
observaciones y datos de prueba {X;} del 11 al 15 de febrero
2022 (periodo validacién) que se utiliz6 para la prediccién paso a

paso de m con m = 5 observaciones diarias.

Los valores )/(\NH, e ,)?N+m se denominan prondstico ex post o
prondstico del periodo. Los prondsticos m-step-ahead se com-
pararon con el periodo de validacién, lo que da lugar a errores
de prondstico ex post, es decir, Xyt *}?Nﬂz para el horizonte
h=1,...,m. Los errores fueron evaluados por las estadisticas de
los residuales, como el error medio (ME), error cuadratico me-
dio (RMSE), error absoluto medio (MAE), error porcentual me-
dio (MPE) y error porcentual absoluto medio (MAPE), definidos
a continuacion:

ln

-YIx - X,
-

R -
MPE = ;Z1oo(xt—x,)/x,,

t=1

1 >
MAPE =~} 100|(X, — X,)/X,|

=1

Los valores pequefios de estas estadisticas reflejan una mejor
bondad de ajuste. La Tabla 3 informa las estadisticas de errores
de prondstico tanto para los datos de entrenamiento como los
de prueba. En ambos casos, todos los indicadores favorecieron
el modelo hibrido con ponderaciones que utilizaron errores en
la muestra, es decir, el Modelo 4b con un MAPE de 0,62 %
en los datos de prueba. Considerando lo sefialado por Lewis
(1982) (pag. 40) quien establecid criterios de interpretacion de
los valores del MAPE argumentando que, en un valor MAPE
<10% la prediccién tiene una alta precisiéon. En nuestro caso,
todos los modelos tienen un MAPE menor al 10 %; por lo tanto,
se puede inferir que a pesar de la llegada de la variante Omicron
los modelos de series de tiempo utilizados en este estudio siguen
siendo vélidos. En particular, se puede senalar que el Modelo
4b posse una mejor performance que el resto de los modelos,
demostrando la idoneidad para la predicciéon del COVID-19.

Los hallazgos anteriores estdn respaldados por la Figura 4, donde
se puede observar que las predicciones (puntos en color) del Mo-
delo 4b son mds cercanas a los valores reales denotados por los
puntos de color negro.

4. CONCLUSIONES

Este estudio consideré el modelamiento de los datos de casos
confirmados por COVID-19 en Chile, con el fin de establecer
el mejor modelo para pronosticar el comportamiento de esta
enfermedad en presencia de la variante Omicron. Para este
propdsito se utilizaron distintos modelos para ajustar los datos de
COVID-19: SARIMA, Holt-Winter, Holt-Winter Damped Trend,
Hybrid, BSTS, TBATS y LSTM.

Los hallazgos de este estudio concluyen que el modelo con
menor error de prondstico en datos de casos confirmados de
COVID-19 en Chile es el modelo hibrido (Modelo 4b), el que

Revista Politécnica, Diciembre 2022, Vol. 50, No. 3



Claudia Barria-Sandoval; Patricio Salas; Guillermo Ferreira

22

(a)

40000,

30000

0000

Casos confirmados

10000

(©)

(b)

JWWMWM

40000~

30000~

20000~

10000~

JWW’W‘M

10000

30000,

Casos confirmados

20000,

10000

(e)

40000,

30000,

Casos confirmados

20000,

10000

(2)

40000,

30000,

Casos confirmados

20000,

10000

Aabr. 205un. 200ago. 20mov. 21ene. 21dnar 21un. 2-ago 21-bet. 220ne 22mar

()

20-abr. 20-un. 20-ago. 20-hov. 21ene. 2lmar. 2Ijun. 2l-ago. 2l-oct. 22<ne. 22mar

10000

30000~

20000~

10000~

abr. 20jun. 2-igo. -dov. 2ene. 2mar 2jun 2o, 2l-oct 22-ene. 22-mar

®

S PN

20abr. 20jun. 2igo. -hov. 2ene. 2mar 2jun 2o, 2l-oct 22-ene. 22-mar

20abr. 20jun. 20age. 20mov. 2eéne. 2lmar 2ljun 2lago. 2loct 2ene. 22

40000

30000~

20000~

10000~

—

A .

r“N ﬁr i
,f vttt LN M""“""”.wJ

it

0abr. 20jun. 2-ago. Wehov. 2eme. 2mar 2fun 2ago. 2loct 2enc. 2-mar

L
IM I‘N‘v\’ﬁ'ﬂ/\\ﬂd

g
LT

\m\w{m
| A
.W M""‘Wﬂ*‘m‘!mw* ¥

20-abr. 20un. 20-ago. 20-nov. 2-ene. 2mar. 2jun. 2dgo. 2loct 2ene. 22mar
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(d) Modelo 3. (e) Modelo 4a. (f) Modelo 4b. (g) Modelo 4c
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Tabla 3. Estadisticas descriptivas de los errores de prondstico ex post

Training Data

Modelo ME RMSE MAE MPE MAPE
Modelo 1 -2,8x1073 0,21 0,16 -0,11 2,50
Modelo 2a 53x1074 0,25 0,18 0,01 2,83
Modelo 2b 5,6x1073 0,25 0,18 -0,11 2,79
Modelo 3 -3,3 x1072 0,35 0.28 -0.26 4.38
Modelo 4a 3,6x1073 0,16 0,12 6,8x1073 1,64
Modelo 4b 2,7%x1073 0,13 0.10 2,1x10°3 1,37
Modelo 4c 3,2 x1073 0,15 0,12 3,3x1073 1,57
Testing Data
Modelo 1 -0,24 0,31 0,24 -2,35 2,35
Modelo 2a -0,18 0,28 0,20 -1,79 1,97
Modelo 2b -0,14 0,24 0,16 -1,34 1,59
Modelo 3 -0,01 0,19 0,16 -0,16 1,60
Modelo 4a -8,9x1072 0,14 0,09 -0,88 0,92
Modelo4b  —4.9x1072 0,09 0,06 -0,49 0,62
Modelo 4¢ -8,1x1072 0,13 0,08 -0,80 0,82

permite realizar una predicciéon con mayor precision que los
otros modelos considerados en este trabajo. En este contexto,
podemos sostener que los modelos considerados tienen una alta
precisién de prediccidn, siendo de gran utilidad para analizar el
comportamineto dindmico temporal del COVID-19 frente a las
distintas variantes presentes en el periodo de estudio. Se debe
tener presente que, es dificil encontrar un modelo estadistico
que tenga una precision en la prediccién de los datos cercana al
100 %, dado que a menudo se exponen a una correlacién serial
y a estructuras de cambio no-estocdsticas. Por lo tanto, no existe
un modelo universal capaz de capturar de manera precisa el
comportamiento futuro de las olas pandémicas por COVID-19,
debido a que en el andlisis de series de tiempo se deben considerar
componentes de tendencias, ciclos y variables externas como las
caracteristicas biosociodemograficas particulares de cada pafs.

En particular, en nuestro estudio, los modelos incluidos siguen
siendo utiles para capturar la evolucién del nimero de contagios
por COVID-19 en presencia de las diferentes variantes dominan-
tes en Chile. A la vez, se destaca que, todos los modelos utilizados
han sido validados por otros autores en diversas bases de datos
de COVID-19 a nivel mundial. Para complementar lo anterior,
se puede leer el trabajo realizado por Chakraborty et al. (2022)
quienes han presentado un interesante resumen de los modelos
utilizados para predecir el nimero de casos por COVID-19
en diferentes paises e informaron cuales de estos modelos son
los més apropiados para capturar la dindmica temporal de la
pandemia.

Es relevante mencionar que este estudio, se incorpora al grupo de
las escasas investigaciones existentes para analizar modelos de se-
ries de tiempo en presencia de la variante Omicron. Segun la ten-
dencia de los datos y los resultados de las predicciones, el nimero
de casos confirmados por COVID-19 en Chile, estd disminuyen-
do. Sin embargo, dado que la variante Omicron es mas contagiosa
se sugiere continuar en alerta y mantener las medidas preventivas
indicadas por las autoridades sanitarias de Chile.
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