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Resumen. Con la llegada de la infeccién por COVID 19
en el mundo, se vio afectada la estabilidad econémica y
sanitaria de distintos paises del mundo; y a pesar de las
multiples propuestas de prediccién de infeccion por
COVID 19, aun existe el problema de la precisién poca
duradera de estos trabajos. Este articulo presenta un
enfoque de re-entrenamiento automéatico de un modelo
de prediccion de indice de infeccion por COVID 19 en
cualquier pais del mundo con el objetivo de tener una
herramienta de planificacién protocolar y estratégica
para contrarrestar esta infeccion y que tenga un
precision que perdure a lo largo del tiempo. Para el
desarrollo del modelo se utiliz6 una red neuronal
recurrente LSTM y una fuente de datos constantemente
actualizada, fundamental para la aplicacion del enfoque.
Los modelos producidos por este enfoque mantuvieron
durante un mes de re-entrenamiento semanal un
coeficiente de determinacién en promedio de 0.989,
0.986 y 0.996 en 3 diferentes paises: Perq, Brasil y
Chile respectivamente. Comparado con otros trabajos,
los modelos producidos tienen la ventaja de ser
entrenados semanalmente con datos actualizados,
manteniendo una precision duradera y se comprobo,
ademas, la efectividad de un proceso automatizado de
re-entrenamiento de modelos de machine learning.

Palabras clave. Enfoque, re-entrenamiento automatico,
machine learning, COVID 19, prediccion de infeccion.

Automatic Retraining Approach
of a Machine Learning Model
for Prediction of the COVID-19
Infection Rate

Abstract. With the arrival of the COVID-19 infection
worldwide, the economic and health stability of various
countries was affected. Despite numerous proposals for
predicting COVID-19 infection, the problem of the short-

lived accuracy of these models persists. This article
presents an approach for the automatic retraining of a
COVID-19 infection rate prediction model for any country
in the world. The aim is to provide a tool for protocol and
strategic planning to counter this infection, with accuracy
that endures over time. The model was developed using
a recurrent neural network (LSTM) and a constantly
updated data source, essential for the application of the
approach. The models produced by this approach
maintained an average coefficient of determination of
0.989, 0.986, and 0.996 in three different countries—
Peru, Brazil, and Chile, respectively—during a month of
weekly retraining. Compared to other studies, the
models produced have the advantage of being trained
weekly with updated data, maintaining long-term
accuracy. Furthermore, the effectiveness of an
automated machine learning model retraining process
was verified.

Keywords. Approach, automated retraining, machine
learning, COVID-19, infection prediction.

1. Introduccién

A inicio del 2020 la preocupacion de una
posible pandemia se iba haciendo cada vez méas
real, mAs no convincente para muchas
autoridades que escépticas a lo que sucedia y
confiadas de sus sistemas sanitarios daban por
falso o irrelevante la expansién del virus SARS-
COVv-2.

A finales del afio los estragos econémicos que
nos dejaba podia medirse en decenas de millones
de personas en riesgo de pobreza extrema y
alrededor de la mitad de la poblacion mundial con
riesgo de perder su modo de subsistencia y
afectando directamente a los trabajadores

Computacion y Sistemas, Vol. 30, No. 2, 2026, pp. 1109-1122

doi: 10.13053/CyS-30-2-5352



ISSN 2007-9737

1110 Erick Victor Palomino Gutierrez, David Calderon Vilca

informales debido a las medidas de proteccion
estatales asi como la saturacion del sistema de
salud tanto estatal como privado [1].

En efectos sanitarios, paises con sistemas
sanitarios fortalecidos como Estados Unidos
contaban ya a inicios del 2021 con medio millén de
fallecidos por COVID 19 [2], mientras paises con
menos poblacién y mayores problemas sanitarios
alcanzaban los cientos de miles de decesos [3].

A raiz de los efectos experimentados por el
desconocimiento del comportamiento de la
infeccion comenzaron a surgir mdltiples
investigaciones para conocer y contrarrestar los
efectos de la pandemia en la poblacion mundial.
Gracias a esto se pudo desarrollar multiples
vacunas que actualmente sirven como barrera y
disminuyen enormemente la cantidad de
fallecidos [3].

Sin embargo, el virus adn existe y aun sigue
propagandose e incluso volviendo a re-infectar a
antiguos pacientes como también a
personas vacunadas.

Esto permite que cada cierto tiempo se
manifieste una “ola” de contagios que es capaz de
saturar las instituciones médicas de aquellos
paises que no cuentan con la capacidad suficiente
para atender tanto a los infectados por el virus
como a cualquier otra persona que busque
cualquier tipo de atencién médica [4].

Con el fin de conocer con anticipacion el
comportamiento de la infeccibn o de poseer
informacién de una aproximacion futura del indice
de infeccion o mortalidad del COVID 19 se han
realizado distintos trabajos proponiendo modelos
tanto computacionales [5, 6] como estadisticos [7],
[8] para poder predecir el indice de infeccién o
mortalidad del virus.

De esta forma conociendo el indice de
infeccion de los préximos dias podemos prevenir
los efectos de una ola de contagios a través de
medidas protocolares o planeamiento estratégico
para contrarrestar la saturacién del
sistema sanitario.

A pesar de mostrar excelentes resultados,
algunos autores afirman que estos resultados,
mas especificamente, la precisién obtenida por
estos modelos no es duradera [9].

Y esto se debe a dos principales razones, una
es el uso de una fuente de datos de entrenamiento
antigua o limitada a fechas donde alin no se
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observaba las variantes del comportamiento de la
infeccion y la otra razén es que la mayoria de los
modelos no consideran los eventos o medidas
influyentes en el indice de infeccion.

Sin embargo, existen trabajos que consisten en
recolectar y actualizar los datos del indice de
infeccidon o muerte en la mayor parte de paises del
mundo [3], adicionalmente ofrecen un tratamiento
a los datos mas relevantes para facilitar el
procesamiento o entrenamiento de modelos [9].

Esto facilita enormemente la disposicién de los
datos necesarios para entrenar un modelo de
prediccibon de infeccion de COVID 19;
complementandolo con la técnica mas eficiente y
de resultados duraderos se obtendria una
herramienta robusta para poder prevenir los
efectos de una ola de contagios o preparar la
infraestructura médica necesaria para enfrentar
los casos mas graves de contagio, como proponen
[10, 11].

Dicho esto, el objetivo de este trabajo es
proponer un enfoque de re-entrenamiento
haciendo uso del algoritmo o la técnica mas
Optima, determinada a partir de un conjunto de
trabajos anteriores, para poder predecir el indice
de infecciobn por COVID 19 en distintos paises
del mundo.

El contenido siguiente del articulo se encuentra
estructurado de la siguiente manera.

La seccion 2 describe la informacion de las
investigaciones similares realizadas en todo el
mundo comparando técnicas clasificadas en
técnicas estadisticas y computacionales vy
analizando principalmente sus resultados.

La seccidn 3 explica la determinacién de la
mejor técnica asi como el flujo general de
entrenamiento y la condicién de re-entrenamiento.

La seccién 4 describe los resultados obtenidos
de la investigacion y su respectiva interpretacion.

Finalmente en la seccién 5 se discuten los
resultados obtenidos comparandolos con los
resultados de trabajos similares, ademéas se
indican las oportunidades de mejora de este tipo
de investigacion.
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2. Trabajos relacionados

2.1.Conjuntos de datos para entrenar modelos
de prediccién deinfeccidon por COVID 19 en
el mundo

Existen actualmente dos fuentes centralizadas
de datos de infeccion y muertes por COVID 19 en
el mundo, siendo el mas conocido el de la
universidad de Jhon Hopkins [3] debido a su
popular dashboard de consulta de infeccién en
distintos paises; sin embargo, lo que resalta de la
propuesta de [12] del grupo Our World In Data de
la universidad de Oxford es que se enfocan mas
que solo mostrar los datos reales, puesto que
realizan un tratamiento a algunos campos del
dataset para que estos puedan ser utilizados para
el entrenamiento de distintos modelos u
operaciones de andlisis estadistico.

En la literatura revisada, se pudo observar que
la tendencia de recoleccion de datos es
principalmente orientada a instituciones sanitarias
nacionales como [5-22] que proponen distintos
modelos de prediccién de infeccién por COVID 19
en distintos paises de mundo; siendo algunas
otras propuestas de modelos predictivos de
infecciéon por COVID 19 como las de [23-25] las
que utiizan un dataset centralizado vy
constantemente actualizado como los datasets
propuestos por [3] o [12].

Las propuestas que utilizan datasets de las
entidades médicas estatales directamente
presentan una principal limitacién de los datos ya
que estos deben ser extraidos y organizados
antes de poder ser tratados para adaptarlos a
alguna técnica de machine learning; a diferencia
de las propuestas que utilizan el dataset
constantemente actualizado las cuales
simplemente  pueden realizar el mismo
procedimiento de desarrollo o entrenamiento de
modelo y obtener un modelo actualizado.

2.2.Modelos de prediccion de indice de
infeccion de COVID 19 utilizando
técnicas estadisticas

La principal técnica utilizada para predecir el
indice de infeccién por COVID 19 en distintos
paises del mundo entre estos autores [13-17],
[19,23] es la de regresion polinomial teniendo en

su mayoria grados polinomiales entre 5 a 11 con
resultados bastante precisos, de forma que
podemos clasificar la regresion polinomial como la
técnica mas popular entre las técnicas estadisticas
para predecir el indice de infeccién por COVID 19.
Sin embargo, [14, 26] nos explican que estos
modelos son funcionales por cortos periodos de
tiempo, puesto que con el cambio del
comportamiento de la infeccion a través de tiempo,
la prediccion de estos modelos va siendo cada vez
mas imprecisa. Esta idea es reforzada por [27] que
nos explica que su modelo matematico alcanza un
grado alto de precisién debido al poco cambio de
comportamiento de la infeccion en Japdn,
especificamente la periodicidad constante entre
olas de contagios. Es por esto que [14] nos indica
que para mantener la precision de un modelo es
preferible utilizar modelos epidemioldgicos.

De esta forma encontramos a [7,9,14] quienes
basandose en el modelo epidemiolégico SEIR
(Susceptible, Exposed, Infective and Recovered
individuals) y aprovechando la facilidad de
interpretar matematicamente el comportamiento
de la infeccién de COVID 19 en cualquier parte del
mundo construyen sus propios modelos para
predecir el comportamiento de la infeccién del
virus obteniendo resultados bastante precisos.

Las métodos utilizados para validar los
modelos son el coeficiente de determinacion o R?
con los siguientes resultados: [13] con resultados
entre 0.769 a 0.998, [14] con los resultados de sus
modelos no lineales entre 0.452 a 0.906, de su
modelo de SEIR 0.882 y de sus modelos de
regresion entre 0.064 a 0.91, [15] con 0.999 tanto
para indice de infectados, recuperados Yy
fallecidos, [17] con 0.983, [18] con 0.91, [19] con
resultados entre 0.944 a 0.998, [23] con 0.999 y
[24] con 0.996. También se utiliza el error
cuadratico medio o RMSE [16] con resultados
entre 300 a 600 y finalmente se utiliza el error
porcentual [7] con resultados entre 0.29 a 0.15.

2.3.Modelos de prediccion de indice de
infeccion de COVID 19 utilizando técnicas
de machine learning

En los trabajos de [5,6,8] y [10,20-22,25]
podemos encontrar que proponen distintas
arquitecturas de red neuronal para poder predecir
el indice de infeccion por COVID 19 en distintos
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paises del mundo ; siendo el tipo de red neuronal
mas utilizada el de Multi Layer Perceptron(MLP),
como es el caso de los trabajos de [5,6,25] y [22]
pero estos modelos, a su vez, son los menos
robustos o con menor consideraciéon de los
factores exdgenos que influyen directamente en el
indice de infeccion de COVID 19.

Por otro lado, resaltan de entre estas
propuestas las investigaciones de [20,21] y [10]
quienes proponen, a diferencia de los demas,
arquitecturas de red neuronal recurrente, mas
especificamente, el modelo Long-Short Term
Memory (LSTM) con el objetivo de predecir el
indice de infeccibn por COVID 19 en Estados
Unidos y China por parte [10] adicionalmente
propone una variaciéon del modelo LSTM, siendo
este el modelo BILSTM-GASVR que ademas de
predecir el indice de infeccion por COVID 19
también tiene como objetivo predecir la cantidad
de equipo UCI necesitado para combatir los
efectos de la infeccién. De entre estos Ultimos
trabajos se identific6 una propuesta bastante
robusta por parte de [21] quienes explican 4
premisas principales:

— La fuerza de infeccion influye en el indice
de infeccion.

— La fuerza de infeccibn se mide en base a
medidas de tendencia central y medidas
de dispersion.

— Un infectado solo puede contagiar durante
2 semanas.

— El centro laboral es el principal medio
de contagio.

Premisas que son utilizadas para disefiar una
arquitectura que considera intrinsecamente los
factores humanos, generalmente ignorados [28],
que influyen a la infeccién. Obteniendo, de esta
manera, modelos de buena precision y
resultados duraderos.

Los métodos que se utilizaron para medir la
precision de estos modelos son el coeficiente de
determinacion o R? obteniendo resultados como
[5] con resultados de 0.999, [6] con resultados
entre 0.96 a 0.99, [8] con resultados de 0.999, [25]
con resultados entre 0.66 a 0.999, [20] con 0.97,
[22] con resultados entre 0.867 a 0.918. También
existen propuestas que utilizan la métrica de error
cuadratico medio o RMSE como la propuesta de
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[21] con un resultado de 981 o [10] con un
resultado de 131.294.

3. Metodologia

Para el desarrollo de este trabajo se realizé una
comparacion entre distintos métodos para
seleccionar el mejor y que sea utilizado en el
enfoque de re-entrenamiento, por lo que primero
se explica el proceso de seleccién de este método
y luego se continla con la explicacion de la
metodologia del enfoque de re-
entrenamiento automatico.

3.1.Determinacién del mejor modelo de
prediccién de indice de COVID 19

En la revision de la literatura se encontraron
multiples propuestas para predecir el indice de
infeccion en distintos lugares del mundo. Entre los
mas resaltantes tenemos: la propuesta de [25] con
un modelo de regresion Multi Layer Perceptron
(MLP) para predecir la cantidad de infectados por
COVID 19 en varios paises. Para lograrlo
utilizaron una entrada de 14 “timesteps” siendo el
indice de infeccion de los 14 dias anteriores de la
fecha que se busca predecir y adicionalmente en
una evaluacién de algoritmos de optimizacion
siendo el algoritmo “NAdam” el que ofrecia
mejores resultados. [22] propone igualmente un
modelo MLP para predecir la infeccién y el indice
de fallecidos por COVID 19 en Bangladesh,
ademas utiliza el meétodo Support Vector
Regression (SVR) demostrando por medio de sus
resultados que la arquitectura MLP resulta ser mas
eficiente entre las dos. [8] refuerza la idea de que
MLP es el modelo que ofrece mejores resultados
para la prediccién del indice de infeccion por
COVID 19, contextualizando el problema en
México y obteniendo una precisién que tiende al
100%,; sin embargo, esta precision es opacada por
el error cuadratico medio que resulta alto por el
desarrollo de modelo con datos del indice de
infeccion acumulado.

Por otro lado, [20], compararon 3 modelos de
prediccion (Crecimiento Logistico, Regresion
Polinomial y Redes Neuronales Long Short-Term
Memory) de infeccion por COVID 19 vy
determinaron que el modelo LSTM es el mas
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Tabla 1. Premisas de disefio de entrada [21]

Ndmero Premisa

La infeccion depende de la fuerza del

1 ;
contagio en el momento

Las series temporales del indice de
2 infeccion otorgan informacion de la fuerza
del contagio en el momento

Se puede asumir que un infectado solo
puede contagiar durante 14 dias porque

3 es el tiempo promedio hasta su
aislamiento
El area de trabajo es un medio critico de
4 transmisién del virus por lo que es mas

probable que una infeccibn ocurra
durante un dia de semana

eficiente y preciso de entre los 3. [21] propone de
mismo modo una red neuronal LSTM para
predecir el indice de infecciéon por COVID 19 en
Estados Unidos y ademas fundamenta de mejor
manera la decision de [25] de utilizar como entrada
la infeccion de los 14 dias anteriores a la fecha que
se busca predecir agregando 3 valores més: la
media de estos 14 dias, la desviacion estandar de
estos 14 y un valor que indique si es dia de
semana o no. Este dltimo punto es explicado por
medio de 4 premisas principales (ver Tabla 1).

De esta forma se obtuvieron un modelo
bastante preciso, medido en base al error
cuadratico medio y obteniendo un valor de 981.

En este trabajo se optd por utilizar la
arquitectura LSTM para la prediccion del indice de
infeccion por COVID 19 de [21] tomando en cuenta
el analisis de los resultados de las distintas
propuestas mencionadas, asi como también la
consideracion de ciertos puntos como el
fundamento de sus propuestas, velocidad de
desarrollo y uso de recursos eficiente; siendo la
propuesta de [21] la que mé&s destacd entre las
otras propuestas en las caracteristicas
anteriormente mencionadas.

A esta arquitectura se le eliminé de la entrada
el valor que indica si es dia de semana o no, pues
esto no es relevante en el contexto
latinoamericano, ya que la mayoria de la poblacién
laboralmente activa es informal y no se cumplen
con horarios de trabajo semanales [22].
Adicionalmente se seleccioné como algoritmo de
optimizacién el algoritmo “NAdam” en base a las
comparaciones realizadas por [25].

3.2.Metodologia de produccién de modelos de
infeccion por COVID 19 con re-
entrenamiento automético

Para el desarrollo de esta investigacion se
propone el procedimiento mostrado en la Figura 1.

Donde se inicia con la extraccion de los datos
del dataset de indice de infeccion por COVID 19
en distintos paises, centralizado y constantemente
actualizado propuesto por [12].

El preprocesamiento necesario de estos datos
para darle la forma necesaria para el
entrenamiento del modelo de prediccion de
infeccion por COVID 19 en cualquier pais de
interés que contenga el dataset, posteriormente se
particiona en conjuntos de entrenamiento y
validacion para finalmente pasar al entrenamiento,
validacion y produccién del modelo de prediccion
del indice de infeccion por COVID 19 en cualquier
pais de interés que tiene como entrada la
informacion de infeccion en 14 dias anteriores a la
fecha que se busca predecir y tiene como salida el
indice de infeccibn de la fecha que se
busca predecir.

Este proceso esta programado para ser
repetido cada semana y de esta forma se
producen modelos cada vez mas actualizados con
la informacién de la infeccién. A continuacion se
explicard con més detalle cada uno de
estos pasos.

3.2.1. Dataset centralizado y constantemente
actualizado

El conjunto de datos utilizado es el propuesto
por [12] que posee la ventaja actualizar
diariamente los datos utlizados en esta
investigacién. En este dataset encontramos
distintos grupos de meétricas relacionadas a la
infeccion de COVID 19 en el mundo (véase
Tabla 2).

Siendo estos grupos de métricas conjuntos de
atributos relacionados a las vacunaciones, tests
realizados y sus resultados, hospitalizaciones,
casos confirmados, muertes confirmadas, indices
de reproduccién del virus, métricas de respuestas
politicas y otras variables de interés.

Estos datos estan organizados en paises del
mundo y ordenados por las fechas del inicio de la
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Dataset

(Hasell et al.,
2020)

Data Preprocessing Model 14i:f:¥;ob:ffre
Validation statistics
, v
LSTM Neural Covid
ain?i‘}lnzi:ﬂag > Normalizer > R;;::;er Partitioning > Tr;nei!r\:{_:;o;tuo > Ri:;;!:ign
etal., 2021) Model
~ *
15th day
infection rate
prediction
re-training @
1 week
Fig. 1. Metodologia de produccion de modelos y re-entrenamiento
Tabla 2. Grupos de atributos [12]
Metrics Source Updated Countries
S Official data collated by the Our .
Vaccinations World in Data team Daily 218
e Official data collated by the Our
Tests & positivity World in Data team Weekly 193
. Official data collated by the Our .

Hospital & ICU World in Data team Daily a7
Confirmed cases JHU CSSE COVID-19 Data Daily 217
Confirmed deaths JHU CSSE COVID-19 Data Daily 217

. Arroyo-Marioli F, Bullano F, .
Reproduction rate Kucinskas S, Ronddn-Moreno C Daily 192
Policy responses Oxford COVID-19 Government Dail 187
Y resp Response Tracker Y
Other variables of International organizations (UN, Fixed 241

interest World Bank, OECD, IHME...)

infeccion hasta la actualidad, siendo actualizado
cada dia. En el caso de este trabajo de
investigacion se hizo uso del grupo de atributos
“Confirmed Cases” (Véase Tabla 2).

Como atributos el grupo “Confirmed Cases”
contiene (Véase Tabla 3) los datos del indice de
infeccion acumulada (total_cases), nuevos
infectados por dia (new_cases), nuevos infectados
por dia suavizado (new_cases_smoothed) y una
variacion de estos tres campos por millén
(total_cases_per_million, new_cases_per_million
y new_cases_smoothed_per_million) de todos los
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paises de los cuales recolecta datos de los
reportes oOficiales estatales a través de
web scraping.

Como se puede observar en la Tabla 3 este
dataset contiene campos tratados o suavizados
para ser utilizado en andlisis estadistico o machine
learning, estos campos son modificaciones de los
indices de infeccion y mortalidad que permiten
suavizar las curvas del comportamiento de cada
conjunto de valores. Debido a que el suavizado de
datos nos permite encontrar mas facilimente
patrones en el comportamiento de la infeccion se
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Tabla 3. Variables del grupo “Confirmad Cases” [12]

Variable Description
Total confirmed cases of COVID-19. Counts can include probable cases,
total_cases
— where reported.
New confirmed cases of COVID-19. Counts can include probable cases,
new_cases where reported. In rare cases where our source reports a negative daily

change due to a data correction, we set this metric to NA.

new_cases_smoothed

New confirmed cases of COVID-19 (7-day smoothed). Counts can include
probable cases, where reported.

total_cases_per_million

Total confirmed cases of COVID-19 per 1,000,000 people. Counts can
include probable cases, where reported.

new_cases_per_million

New confirmed cases of COVID-19 per 1,000,000 people. Counts can
include probable cases, where reported.

new_cases_smoothed_per_million

New confirmed cases of COVID-19 (7-day smoothed) per 1,000,000
people. Counts can include probable cases, where reported.

utiliz6 para el entrenamiento del modelo los
campos “new_cases_smoothed” y “date” para
conocer la fecha en que se recolectaron dichos
datos.

3.2.2. Preprocesamiento de datos

Para obtener los datos [12] proporciona una url
para descargar directamente el csv actualizado del
dataset que contiene los datos de infeccién
ordenados por paises. De esta forma este dataset
es filtrado segun el pais del que se busque
desarrollar el modelo de prediccién, ademés las
columnas que no sean “date” y
“new_cases_smoothed” son eliminadas.

Debido a que no existen registros de infeccién
en todos los dias de recoleccién de datos, existen
nulos en el campo “new_cases_smoothed”, por
ello se realiza un tratamiento de datos en base a
los valores méas cercanos; es decir, se
reemplazaran los nulos del campo
“‘new_cases_smoothed” con el valor de Ila
siguiente fecha mas cercana que contenga algin
valor (Forward Fill) y si este valor nulo esta
ubicado en las dltimas fechas y no existe una
fecha siguiente con algun valor, se utilizara el valor
de la fecha anterior mas cercana que contenga un
valor (Backward Fill).

Con el objetivo de realizar el entrenamiento de
la red neuronal artificial, es necesario la
normalizacién de los datos, por lo que se realiz6
una normalizacibn Min-Max en el campo
“new_cases_smoothed”.

Una vez normalizados, los datos que
inicialmente estan ordenados segun las fechas en

las que fueron recolectados, son agrupados en
una coleccién de entrada y un valor de salida. De
tal forma que la correspondencia entre el valor de
salida y la coleccion de entrada sea la siguiente:

Si tenemos el valor “new_cases_smoothed” de
un dia “n” como valor de salida, entonces su
entrada serd la coleccion de los valores
“new_cases_smoothed” de los 14 dias anteriores
a “n”, la media aritmética y desviacién estandar de
estos 14 valores (Véase Figura 2).

Esta transformacién se realiza con el objetivo
de que los datos tengan el formato de entrada de
la arquitectura LSTM propuesta en este trabajo,
basada en la propuesta de [21]. Es decir deben
pasar de tener el formato extraido del dataset [12]
para tener la forma indicada en la Figura 3.

3.2.3. Entrenamiento de red neuronal LSTM
para prediccion del indice de infeccidn por
COVID 19

Para la prediccion del indice de infeccion por
COVID 19 en distintos paises del mundo se disefié
una arquitectura basada en la arquitectura
propuesta por [21] (Véase Figura 4.)

Donde tenemos dos capas de LSTM que
reciben como entrada el indice de infeccién de los
14 dias anteriores a la fecha que se busca
predecir, la media de infeccién de estos 14 dias y
su desviacion estandar para finalmente predecir la
infeccion del dia buscado.

Es decir existe una capa de entrada con 16
nodos que recoge esa coleccién de entrada y los
valores de infeccion de los 14 dias anteriores,
junto a las estadisticas pasan a la capa LSTM
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Fig. 2. Transformacion de los datos
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Fig. 3. Formato de entrada modificada [21]
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Fig. 4. Arquitectura de red neuronal basada en la
propuesta de [21]
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donde son las entradas principales de cada nodo
LSTM; es decir, el primer nodo recibe la infeccién
de la fecha méas antigua de la coleccion, el
segundo nodo el valor de infeccién del siguiente
dia y asi hasta el nodo 14 donde se recibe el indice
de infeccién del dia anterior al que se busca
predecir; en los dos Ultimos nodos LSTM (nodos
15y 16) se recibe el valor de la media aritmética y
la desviacion estandar de la infecciéon de los 14
dias anteriores respectivamente.

Como se puede observar en la Figura 4, desde
el nodo 2 al 16 de la primera capa reciben dos
valores de entrada adicional lamados “c”’ y “h” que
representan los vectores de estado (c) y las
salidas de los nodos anteriores (h) de la misma
capa, siendo este el mecanismo de la arquitectura
que permite “recordar” a la red neuronal cual era
el comportamiento de la infeccién en los dias
anteriores, mejorando de esta forma la capacidad
de predecir la infeccién en el dia buscado.

La segunda capa de nodos LSTM recibe como
entrada directa los valores “h” de la capa anterior,
y al igual que la primera capa LSTM desde el nodo
2 al 16 se recibe como entradas adicionales las
salidas “c” y “h” de los nodos anteriores de la
misma capa. Finalmente solo el dltimo nodo de
esta Ultima capa LSTM envia su salida a una capa
densa de un Unico nodo que nos da como
resultado la prediccion del indice de infeccion por
COVID 19 en el dia posterior a los 14 dias
utilizados como entrada.

En la Tabla 4 podemos observar el resumen de
la arquitectura utilizada para la red neuronal
artificial junto a su parametria. Finalmente se
utilizé el algoritmo “NAdam” como algoritmo de
optimizacién, acorde a la propuesta de [25], y
como funcién de pérdida el error cuadratico medio
(MSE), considerando también 100 “epochs” de
entrenamiento para disminuir el tiempo de
este proceso.

3.2.4. Prediccion de infecciéon por COVID 19

El modelo de prediccién de infeccién por
COVID 19 en un pais de interés, resultante del
flujo de entrenamiento, tiene un esquema de
entrada que consiste en una coleccion de 16
valores numéricos relacionados a la infeccion en
los dias anteriores y un valor numérico como
salida que viene a ser la prediccion de indice de
infeccion (Véase Figura 3).
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Tabla 4. Resumen Arquitectura

Capa Hiper Parametros
Input Layer Nodos: 16
Nodos: 16

Funcién de activacién: tanh
Funcién de activacion

LSTM 1 7 .
recurrente: sigmoide
Output: secuencia de
datos (16)
Nodos: 16
LSTM 2 Funcién de activacién: tanh

Funcidn de activacion
recurrente: sigmoide
Nodos: 1
Funcion de activacion: lineal

Dense Layer

Dataset
(Hasell et

al., 2020)

re-pulling

Updated Regression

Data preprocessing, training and validation — Model

re%raimng—@

1 week

Fig. 5. Re-entrenamiento automatico

De forma especifica, si queremos predecir por
ejemplo el indice de infeccién por COVID 19 del
dia 15/12/2022 en el Peru, es necesario conocer
el indice de infeccién de los 14 dias anteriores en
el Perq, es decir de los dias desde el 01/12/2022
al 14/12/2022, y ordenarlos como los primeros 14
elementos de la coleccion que es la entrada
del modelo.

Posteriormente, se calcula la media aritmética
y la desviacion estandar del indice de infeccién de
los 14 dias que son parte de la coleccion y estos
resultados son agregados a la coleccion en el
mismo orden. Hasta ese momento ya tenemos
una coleccién con 16 elementos que incluyen los
indices de infeccion por COVID 19 en el Peru
desde el 01/12/2022 hasta el 14/12/2022, la media
aritmética y la desviacién estandar de ese grupo

Tabla 5. Resultados en 1 mes Peru

Semana R? RMSE MAPE
1 0.987 468.143 0.189
2 0.992 404.548 0.139
3 0.986 606.971 0.314
4 0.991 466.169 0.293
] [ 7800 ] | amon =
oos | |

train loss
3rd run wioss | ooos{ | 4thrun

ooe | | 0006 { |

[} ] L] @ @ 100 1 » P) ) )

Fig. 6. Funcion de pérdida Peru

de indices de infeccién en el mismo orden. Al usar
como entrada esta coleccion al modelo entrenado,
este nos dara como resultado un valor numérico
que viene a ser la prediccion de infecciéon por
COVID 19 en el Pert en el dia 15/12/2022.

3.2.5. Validacion del modelo

Para validar el modelo de prediccion de
infeccion por COVID 19 resultante del flujo de
entrenamiento se utilizaron las métricas de
coeficiente de determinacién o R?, que nos sirve
para conocer el ajuste de las predicciones del
modelo con los datos reales de infeccion; la raiz
cuadrada del error cuadratico medio o RMSE, que
nos permite conocer una aproximacion al
promedio de la diferencia entre las predicciones y
los datos reales; y finalmente el error porcentual
absoluto medio o MAPE, que nos permite conocer
la magnitud de error en términos porcentuales.

3.2.6. Re-entrenamiento automatico

Con el fin de conservar la precision del modelo
resultante del proceso, este sera re-entrenado
cada semana con el objetivo de obtener

Computacion y Sistemas, Vol. 30, No. 2, 2026, pp. 1109-1122

doi: 10.13053/CyS-30-2-5352



ISSN 2007-9737

1118 Erick Victor Palomino Gutierrez, David Calderon Vilca

minimamente la mitad de una entrada totalmente
desconocida por el modelo (7 dias nuevos).
Dejando el flujo del entrenamiento del modelo
guiado por un evento de tiempo que se activara
cada semana (Véase Figura 5).

Este flujo nos retorna como resultado un
modelo de prediccion de infeccion por COVID 19
del pais de interés con el que se haya entrenado y
gue tiene un proceso automatico para ser
reemplazado por otro modelo de prediccion
entrenado con nuevos datos cada semana. Siendo
estos modelos resultantes capaces de predecir
solamente el indice de infeccion de un dia
teniendo como informacion previa la infeccion de
los 14 dias anteriores.

4. Resultados

Para medir la capacidad de mantener la
precisibn y la constante actualizacion de los
modelos, se desarrollaron tres flujos a partir del
mismo modelo de la metodologia. Es decir se
realiz6 el procedimiento de producciéon de un
modelo de predicciéon del indice de infeccién por
COVID 19 en el Perd, Brasil y Chile.
Procedimientos en los que se aplicé el enfoque de
re-entrenamiento y los resultados de estos fueron
recopilados a lo largo de 4 semanas.

Sin embargo, antes de revisar los resultados
recolectados, se presentara el particionamiento
del conjunto de datos para el entrenamiento y
validacion de los modelos.

4.1. Particionamiento del conjunto de datos

Luego de realizar el preprocesamiento de los
datos, se tiene un conjunto de datos formateados
de acuerdo a la entrada del modelo de prediccion
de infeccién por COVID 19. Este conjunto de datos
se particion6 en 2 grupos, un 30% del total del
conjunto se agruparon como datos de validacion
del modelo y el otro 70% del conjunto de datos se
utilizaron para el entrenamiento de modelo.

4.2.Modelo de prediccién de infeccién por
COVID 19 en el Peru

Este modelo tuvo como primer entrenamiento
el dia 05/10/22, siendo re-entrenado cada semana
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hasta la fecha del 26/10/22 teniendo como
resultados las métricas R2, RMSE y MAPE de
cada entrenamiento. En promedio se obtuvo un
coeficiente de determinacién o R? de 0.989, una
raiz del error cuadratico medio o RMSE de
486.458 y un error porcentual absoluto medio o
MAPE de 0.234 al predecir el indice de infeccién
por COVID 19 en el Peru. La figura 6 muestra con
mas detalle el progreso de la métrica MSE durante
el entrenamiento tanto para los valores de
entrenamiento como validacion. Y la tabla 5 las
métricas de cada entrenamiento.

4.3.Modelo de prediccién de infeccién por
COVID 19 en Brasil

Este modelo tuvo como primer entrenamiento
el dia 05/10/22, siendo re-entrenado cada semana
hasta la fecha del 26/10/22 teniendo como
resultados las métricas R?, RMSE y MAPE de
cada entrenamiento. En promedio se obtuvo un
coeficiente de determinacion o R? de 0.986, una
raiz del error cuadratico medio o RMSE de
2146.362 y un error porcentual absoluto medio o
MAPE de 0.286 al predecir el indice de infeccion
por COVID 19 en Brasil. La figura 7 muestra con
mas detalle el progreso de la métrica MSE durante
el entrenamiento tanto para los valores de
entrenamiento como validacién. Y la tabla 6 las
métricas de cada entrenamiento.

4.4.Modelo de prediccién de infeccién por
COVID 19 en Chile

Este modelo tuvo como primer entrenamiento
el dia 05/10/22, siendo re-entrenado cada semana
hasta la fecha del 26/10/22 teniendo como
resultados las métricas R?, RMSE y MAPE de
cada entrenamiento. En promedio se obtuvo un
coeficiente de determinaciéon o R? de 0.996, una
raiz del error cuadratico medio o RMSE de
191.173 y un error porcentual absoluto medio o
MAPE de 0.217 al predecir el indice de infeccion
por COVID 19 en Chile. La figura 8 muestra con
mas detalle el progreso de la métrica MSE durante
el entrenamiento tanto para los valores de
entrenamiento como validacion. Y la tabla 7 las
métricas de cada entrenamiento.



11

ISSN 2007-9737

Enfoque de re-entrenamiento automatico de un modelo de Machine Learning para predecir ... 1119

Tabla 6. Resultados en 1 mes Brasil

Semana R? RMSE MAPE
1 0.980 2420.165 0.391
2 0.988 1982.678 0.329
3 0.986 2285.669 0.268
4 0.989 1896.935 0.154

001z 4 trainloss | 0006{ |
| 1strun val loss 2nd run

ooz0{ | 3rd run val loss oiso{ |4th run val loss

00104 00075 {

0005 {

00025

0000 { 00000
0 L] (1] ] 100 0 n L LY LY 100

Fig. 7. Funcion de pérdida Brasil

Analizando los resultados obtenidos, podemos
observar que la precisién de los 3 modelos se
mantiene a través del tiempo, ademas podemos
notar que la que obtiene mejores resultados en
base al R? y RMSE es el modelo de Chile; por otro
lado, el MAPE nos indica que este modelo posee
valores precisos en las métricas de R? y RMSE
debido al bajo indice de infeccion del virus en
dicho pais, esto es debido a que posee valores
altos a pesar de la precision de las otras métricas;
de todos modos el modelo de Chile termina siendo
el més preciso de entre los tres paises. Finalmente
podemos notar que el valor de la funcién de
pérdida de los datos de validacion durante el
entrenamiento en Chile fluctia, en 3 de sus 4
entrenamientos, en un rango bastante amplio a
diferencia de Peru y Brasil que, segun la grafica,
este valor se mantiene en un descenso constante.

4.5.Discusion

Este trabajo sirve como evidencia de la
capacidad del enfoque de re-entrenamiento
propuesto para mantener la precision de un

modelo de prediccién, en este caso, de infeccion
por COVID 19 en distintos paises del mundo. Sin
embargo, para el funcionamiento de un enfoque
como este, es necesario de una fuente de datos
de facil acceso y constantemente actualizada
como la propuesta de [12]. Aln asi, la constante
actualizacion del “conocimiento” de los modelos
producidos por este enfoque y la gran precision
obtenida por la arquitectura de la red neuronal
hacen que estos modelos puedan ser usados
como herramientas de planificacion protocolar
estatal o particular por un largo periodo de tiempo
y no en periodos estaticos como los modelos
propuestos por [5-9,13-25].

Los resultados muestran que hay una mejora
de la precision en base al coeficiente de
determinacion al obtener en el Pert un 0.989, en
Chile un 0.996 y en Brasil un 0.986 en
comparacion con el trabajo de [20] quien, con una
arquitectura similar aplicada en Estados Unidos y
Wuhan, obtiene un 0.97, y con respecto al RMSE
para Perd, Chile y Brasil se obtuvieron en
promedio 486.458, 191.173 y 2146.362, valores
bastante altos en comparacion de [21] que, siendo
la base de la arquitectura propuesta en este
trabajo, obtuvo valores mas bajos como 900 en un
pais con mayor cantidad de habitantes como es
Estados Unidos. Esto dltimo se debe a que la
fecha en la que se realizo dicha investigacion adn
no habian sucedido las mayores olas de
infectados en dicho pais y por lo tanto el
entrenamiento se realiz6 con valores de infeccién
mucho menores a los considerados en
esta investigacion.

Pasando a comparaciones més directas en
base a los paises utilizados, tenemos el trabajo de
[29] que utilizando Support Vector Machine y MLP
obtiene resultados en base al MAPE de 0.18 en
Perd y 0.16 para Chile, mientras este trabajo
obtuvo 0.234 y 0.217 respectivamente para cada
pais, siendo estos valores bastante similares a
pesar de la variabilidad de los valores de infeccion
considerados por los modelos por la diferencia de
fechas en las que se realiz6 el entrenamiento. [30]
considerando fechas con altos indices de infeccién
pasadas las primeras olas, obtiene como mejor
resultado para predecir la infeccién por COVID 19
en Chile un RMSE de 635 siendo este valor menos
preciso que el 191.173 en promedio obtenido por
los modelos propuestos en esta investigacion.
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Tabla 7. Resultados en 1 mes Chile

Semana R2 RMSE MAPE
0.996 201.660 0.471

2 0.995 189.570 0.065

3 0.997 185.448 0.239

4 0.996 188.015 0.094

rain loss train loss
00121 | fstrun wlbss | oo | 2nd run val loss

| vainloss | 00200 § nloss.
00175 | 3rd run vallos: 4th run val loss

| 00125 {

2 @ L1 & 100 0 0 & 60 L1 100

Fig. 8. Funcion de pérdida Chile

En el trabajo [31], quienes desarrollan,
utilizando en enfoque de aprendizaje incremental
y re-entrenamiento automatico, una propuesta de
prediccion de curva epidemiolégica (indice de
infeccion, indice de curados e indice de fallecidos)
de COVID 19 en cualquier pais del mundo,
obtuvieron como resultados en Croacia durante un
re-entrenamiento diario a lo largo de 30 dias un
coeficiente de determinacion de 0.999 en el indice
de infeccion acumulado, 0.999 en el indice de
curados acumulados, 0.999 en el indice de
muertos; derivando finalmente en una prediccion
de curva epidemioldgica con un coeficiente de
determinacion de 0.996, similar al resultado del
modelo de prediccion de COVID en Chile
propuesto en este trabajo, a pesar de la mayor
densidad poblacional chilena, la cual afecta
negativamente a la precision de los modelos.

Este trabajo usa la arquitectura de red neuronal
propuesta por [21] aplicando un enfoque de re-
entrenamiento que permite producir modelos que
mantengan la precision durante un largo periodo
de tiempo 'y conozcan los distintos
comportamientos de la infeccion conforme la
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infeccion se desarrolla en el mundo. Ademas, se
modifica la arquitectura para tener una entrada
mas acorde al contexto latinoamericano, sin dejar
de considerar las premisas que el mismo autor
presenta en su trabajo.

5. Conclusiones

En el presente estudio se propone un enfoque
de re-entrenamiento automatizado de modelos de
prediccion, especificamente, de indice de
infeccion por COVID 19 en cualquier pais del
mundo. El enfoque, como se pudo observar en los
resultados, mantuvo la precision por encima del
95% de los modelos resultantes del flujo
automatizado del re-entrenamiento durante un
periodo de tiempo de 1 mes obteniendo de esta
forma una herramienta de planificacion estratégica
0 protocolar con precision duradera y ademas un
modelo o guia de re-entrenamiento automatico a
cualquier modelo de machine learning que se
desee desarrollar; siempre y cuando se tenga una
fuente de datos constantemente actualizada. Este
dltimo punto puede ser de interés para aquellos
trabajos enfocados en aprendizaje basado en
incrementos o también llamado “Online Learning”
y hasta ajustes de modelos pre-entrenados a
través de “Transfer Learning”, buscando siempre
que los modelos conozcan nuevos datos que se
van generando con el tiempo y sean de
importancia o aprovechables por los modelos de
prediccion.
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