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1 Introduccio, planificacio i conceptes

1.1 Introduccio

Aquest altim any s’ha viscut una situacié que ha agafat a la poblacié mundial per
sorpresa, ningl estava preparat per una expansié tan rapida de la malaltia de la
COVID-19.

Es va detectar per primer cop el desembre de 2019 a la Xina, es tracta d'una malaltia
infecciosa també coneguda com a SARS-CoV-2 (veure Illustracio 1), que provoca
complicacions similars a una pneumonia i causa dificultats respiratories.

/l-lustracio 1. Virio del virus SARS-CoV-2
Wikipedia, “SARS-CoV-2", 2020

Els simptomes més habituals inclouen: febre, tos, fatiga, perdua de I'olfacte i el gust,
mal de cap; molt semblants als de la grip. La majoria de les persones contagiades
passen la malaltia de manera lleu, i alguns sobretot, son asimptomatics (concentrats
en la poblacio jove), pero en els pitjors dels casos, els pacients requereixen ser
ingressats a les unitats de vigilancia intensiva i tenen un alt risc de defuncio.

Fins a data d’avui, aquesta malaltia ha afectat unes 170.000.000 persones i ha causat
més de 3.000.000 morts, que ha suposat un gran impacte pel mon i per a la
comunitat medica, per la qual el sector informatic ha vist I'oportunitat d’avancar i
créixer per donar-li tot el suport possible.

Les aplicacions informatiques en la medicina es van comencar a utilitzar amb molta
anterioritat, i han demostrat la seva capacitat d’ajudar als metges a gestionar la
informacio dels seus pacients, connectar-se de manera més eficient amb altres
departaments interns, i sobretot, a diagnosticar i prevenir malalties.



1.1.1 Motivacions

El desenvolupament d’aquest projecte neix de la necessitat d’ajudar durant el procés
de diagnosi i va enfocat a crear una nova aplicacié basada en la Intelligeéncia
Artificial, per donar suport als hospitals en I'actual pandémia.

Especificament, permetra al personal medic generar prediccions sobre les possibles
evolucions dels pacients durant les etapes de la malaltia. Aixo els ajudara a prendre
decisions respecte el tractament que ha de rebre cadascun dels pacients o saber si
en un futur requerira ingressar a la UCI, el qual, com hem vist, és un punt molt
important a coneixer per poder gestionar la pressié sanitaria als hospitals.

1.1.2 Proposit i objectius del projecte

L'objectiu principal del model final és clarament alleujar una mica la pressio
sanitaria, proporcionant tota l'ajuda possible a I'hora de fer diagnosis sobre la
malaltia i preveure l'estat futur d'un pacient.

Per aix0, el producte final, constara de dos algorismes (veure Illustracio 2), el
principal predira l'estat de sortida d'un pacient contagiat, que actualment indica si
el pacient tornara a casa, seguira ingressat o si tindra risc de defuncio.

Un segon model proporcionara una altra funcionalitat, fer un prondstic sobre els
dies que un pacient podria passar a I'UCI, en cas que ja hagi sigut ingressat. D’aquesta
manera, es vol donar temps als metges per tenir el control sobre I'ocupacid i
disponibilitat de llits.

Per entrenar el model
per predir I'estat futur
dels pacients
RESULTAT: Prediccié
estat futur
DADES:

VARIABLES D'ENTRADA

RESULTAT: Prediccié

de dies a 'UCI
Per entrenar el model per
predir els dies que podria
passar un pacient a I'UCI

Il -lustracio 2. Esquema dels dos models que formen el projecte

Pel funcionament del model, es disposara d'una base de dades medica,
proporcionada pel grup hospitalari HM Hospitales, que consta amb imatges de
radiografies i diferents taules que inclouen: constants vitals, medicaments
subministrats, data i hora dels subministraments, entre altres, d'individus contagiats
i ingressats.
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Aquesta informacio servira de base per a entrenar al programa i familiaritzar-lo amb
les caracteristiques de la malaltia. Per fer-ho es fara un estudi previ dels diferents
algorismes existents de Machine Learning (aprenentatge automatic), una branca de
la Intelligéncia Artificial, que consisteix en l'analisi de variables per localitzar
mostres i trobar comportaments comuns per poder classificar particularitats en les
dades.

Un cop entrenat, es procedira a I'etapa de proves, per assegurar el seu funcionament
correcte i el desplegament a un programa real.

Aquest treball es porta a terme conjuntament amb dos professors que es dediquen
a l'analisi de dades i imatges mediques per obtenir pronostics de diferents malalties
o condicions, emmarcat dins d'un projecte desenvolupat pel grup de recerca en Visio
per Computador i Robotica (VICOROB) de la Universitat de Girona i en collaboracio
de 'Hospital Dr. Josep Trueta de Girona.

La seva participacié donara una percepci6 d’aplicaci6 al mon real, on es tracta amb
la vida dels pacients. A més a més, es contactara amb diferents hospitals per
coneixer les necessitats especifiques del punt de vista dels professionals sanitaris.

Abans d’avancgar, shan de mencionar una serie de petits objectius que s’han de
complir durant el procés de desenvolupament del projecte:

1. Descarregar i analitzar la base de dades per a normalitzar el seu contingut.

2. Familiaritzar-se amb métodes de la Intelligéncia Artificial.

3. Crear els dos models de prediccio: per classificar el futur estats dels pacients
i fer una prediccio dels dies que podrien passar a la UCI.

4. Validar i comparar els resultats obtinguts de proves fetes amb models
experimentals.

5. Elaboraci6 d'aquesta memoria.

I finalment, es volen compartir els models creats pel seu Gs, per aixo, s ‘ha decidit
pujar tant el codi com els models a una plataforma putblica: GitHub.

1.2 Base de dades

Els models de IA requereixen d’'una base de dades per portar a terme el procés
d’entrenament, per aquest projecte s’ha utilitzat un Data Set proporcionat per HM
Hospitales (veure Il'lustracio 3).

Es un grup universitari fundat pel Dr. Juan Abarca
H M Camal el 1989, amb l'objectiu de comencar un projecte

per crear un nou model de medicina privada a Espanya.

hm hospltales Treballen en arees com I'Oncologia, la Cardiologia, les

I Justracié 3. lcona Hm  Neurociencies i la Fertilitat, i compten amb 42 centres
HM Hospitales, 2012 repartits pel pais.



Les variables cliniques que posen a la disposicié son totalment anonimes i estan
obertes a ser utilitzades per institucions sanitaries, universitats o entitats
cientifiques amb l'objectiu d’avancar en el coneixement del virus.

Les dades que en formen part inclouen: diagnostics, tractaments, ingressos, estades
a la UCI, constants d'urgencies, entre d’altres. I tota aquesta informacié esta
repartida en sis taules:

Taula Contingut
Dades del pacient, dades d'urgencies, estada la UCI i
Taula principal registres del primer i Gltim conjunt de constants
preses.
Informacio6 sobre els medicaments subministrats als
Taula de medicacio pacients, especificant la seva data i el codi
d’identificacio.

Registre complet de constants vitals preses durant la

Taul nstants vital ' hospi
aula de constants vitals estada dels pacients a I'hospital.

Resultats de laboratori de peticions realitzades de

Taula de laboratori . N
cada pacient durant el seu ingrés.

Registres de diagnostics i procediments codificats

Taula de codificacions o . .
segons la classificacio internacional CIE10.

Aquestes dades permeten al model coneixer I'estat dels pacients en un moment
donat i quines variables estan associades amb ell. Per aquest projecte s’ha fet servir
la Taula Principal, que conté al voltant de 2000 registres i en els propers apartats
s’explica tot el procediment de normalitzacio i el seu Us.

A més d’aquestes taules, la base de dades conté també un conjunt d’imatges de
radiografies preses de pacients de la malaltia. Aquestes podrien servir per a crear un
model de detecci6 basat en analisi d'imatge, pero en aquest projecte es treballara
només amb les taules de les variables cliniques.



1.3 Planificaci6
Per a la planificacio del projecte, s’ha dividit el treball en tasques, que ha ajudat a

generar blocs segons el tipus de feina a realitzar, permetent seguir perfectament la
metodologia en cascada.

1.3.1 Paquets de treball

A continuacio es mostra 'esquema dels paquets de treball (veure Il-lustracio 4), que
alhora es divideixen en sub-tasques. L'ordre que es mostra a la imatge és d’esquerra
a dreta, és a dir, que per comencar un paquet previament s’ha d’haver completat el
de I'esquerra.

o Analisi de Entrenament i

Testing

Disseny Desplegament

Pujar programa a
la web pel seu (s

Verificar resultats
i amb
el model

Il -lustracio 4. Esquema de paquets de treball

1.3.2 Descripci6 de paquets

En aquest apartat es detalla qué es vol obtenir de cada paquet, ja que com sha
mencionat anteriorment, cada etapa espera unes entrades de la seva antecessora.

Per tal de portar un control del temps, sha fet una estimacié en setmanes de la
duracio6 de cadascun d’ells:

Nom del paquet Documentacio [DOC]
Ny Redaccio dels detalls i procés seguit i tasques portades
Descripcio
a terme per crear el programa.
Temporalitzacio Durant tot el temps del projecte.
Tasques Redacci6 de la memoria.
Resultats Document de la memoria.




Nom del paquet

Analisi de requisits [REQ]

Analisi de qui i com usara el programa per

D desenvolupar el model adaptat a les necessitats.

Temporalitzacio 2 setmanes.

Tasques Analisi d'usuaris i utilitats.

Resultats Requisits definits.

Nom del paquet Entrenament i practica [EiP]
Es un periode d’aprenentatge per familiaritzar-se amb

Descripcio llibreries i algorismes per machine learning, i també
practicar amb meétodes d’analisi d'imatge.

Temporalitzacio 4 setmanes.

Tasques Estud\i d’algor,isnr}e‘s ‘de, .machine learning i coneixement
de metodes d’analisi d'imatge.

Resultats Ef;}:i}éinent de I'ambit suficient per comencar el

Nom del paquet Dades [DADES]

Descripcio Recopilaci6 de dades per a entrenar el model.

Temporalitzacio 2 setmanes.

Tasques Agrupacio de dades, neteja i normalitzacio.

Resultats Dades preparades per entrenar el model.

Nom del paquet Model [MOD]

Descripcio Creacio i desenvolupament de I'eina de prediccio.

Temporalitzacio 4 setmanes.

vt Crear el model, analitzar diferents algorismes i
entrenament.

Resultats Model preparat i llest pel testing.

Nom del paquet Testing [TEST]

Descripcio Realitzacio de proves de funcionament al model.

Temporalitzacio 4 setmanes.

Tasques Comprovacio de resultats obtinguts amb els reals.

Resultats Model amb funcionament correcte i verificat.

Nom del paquet

Disseny [DIS]




Dissenyar 'entorn web on els usuaris accediran per

Descripcio .

generar prediccions.
Temporalitzacio 1 setmana.
Tasques Disseny del FrontEnd.
Resultats Pagina web dissenyada.
Nom del paquet Desplegament [DESP]
Descripcio Pujar el programa a la web pel seu us.
Temporalitzacio 1setmana.

Desplegar el projecte a internet i escriure la seva
Tasques o

documentacio.
Resultats Model desplegat.

1.3.3 Matriu de tracabilitat

Per portar un registre de dependencies s’ha creat una matriu de tracgabilitat, que
ajuda a visualitzar quins requisits s’han de complir per poder satisfer d’altres. En el
cas de la documentacid, com és un procés que es porta a terme durant tot el
projecte, depen de tots ells:

=)
=]
e}

Requisits

Entrenament Dades Model Test Disseny Desplegar

RFD1
RFD2
RFD3
RFD4
RFD5
RFD6
RFD7
RFD8
RFT1
RFT2
RFT3
RFE1
RFE2
RFE3
RFE4
RFC1
RFC2
RFC3
RFC4

2L 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

< 2 2 2

2L 2 2 2 2 2 2

v v

2L 2 2 2 2

2 2 2

2 2 2 2 2 2 2 < 2 2 2 2
2 2 2 2 2 2

2L 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

2 =2
2.

2 2 =2 <
< 2 2
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1.3.4 Diagrama de Gantt

El diagrama de Gantt és un metode que permet representar el temps previst per a les tasques d'un projecte. Sha utilitzat per mostrar
setmanalment quin paquet es vol treballar:

2021 Marg Abril Maig Juny

Setmana 1 2 7 11 12 13 14

[DOC] Memoria Memoria Memoria Memoria Memoria Memoria Memoria  Memoria Memoria Memoria Memoria Memoria Memoria Memoria

Identificar Definir
[REQ] | usuarisi requisits
usos
Estudi Practica  Practica Conéixer
[EiP] de amb amb métodes

llibreries algorismes algorismes
Recol‘lectar

i Organitzar Verificar
[DAD ES] normalitzar ~ dades dades
dades
Provar :
. Triar -
[MOD] diferents . Codificar Entrenar
5 odes
metodes
Separar Verificar Detectar Verificar
[TEST] dades resultats errors resultats
Disseny
[DIS] Front-
End
[DESP] Desplegar
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2 Marc de treball i conceptes previs

Aquest projecte abasta temes complexos i d'investigacio, amb els quals no tothom
podria estar familiaritzat, com son la intel-ligeéncia artificial i la importancia de les
variables que ajuden a detectar la COVID-19.

Per aquesta ra0, en aquest apartat s'expliquen en detall els punts més importants
per a que qualsevol persona pugui seguir i entendre’l sense problemes.

2.1 Que és la Intel'ligencia Artificial?

La Intel'ligéncia Artificial (IA) és un concepte que avui en dia veiem a tot arreu, des
dels assistents de telefons mobils fins a models complexos que s'utilitzen en el camp
de la recerca. Pero, és realment una idea del méon modern?

La IA va néixer arran de la pregunta: “Es possible que una maquina actui de forma
intelligent?”, proposada pel considerat pare de la informatica, Alan Turing (1912-
1954). Tot i aixi, no va ser fins el 1956 que es va definir el terme per John McCarthy
(1927-2011) al Darmouth College, que el va voler diferenciar del camp de la
cibernetica.

Hi ha moltes i diverses definicions, pero la més adequada seria la del seu propi
creador:

“La Intel-ligencia Artificial és la ciéncia i enginyeria de crear maquines intel-ligents
[...], on la intel-ligencia és la part computacional de Uhabilitat de complir objectius en
el mon.” - John McCarthy

Per tant, el que es busca, i el que totes les definicions tenen en comu, és que una
maquina sigui capa¢ d'imitar el comportament huma.

Per qué és important la IA?

Ara que s’ha explicat que és, es podria preguntar: “per que €s important la IA?” o “on
i com s'utilitza?”.

Doncs bé, les respostes serien molt similars, ja que és capag de realitzar processos
humans, pero de manera més rapida i eficient, amb l'habilitat analitzar gran
quantitat d'informaci6é en poc temps.

Ens serveix perque:

- Automatitza accions repetitives d’aprenentatge mitjancant dades.

- Pot analitzar més dades i més complexes que els humans.

- Téun comportament adaptatiu a mesura que va aprenent, degut a algorismes
d’aprenentatge progressius.

- Es capag de treure una gran exactitud de predicci6 a través de dades
analitzades.

- Extreu el maxim d’'informacio6 de les dades de les quals disposa.

I per aixo, avui en dia, s'utilitza en una gran varietat de camps, alguns dels quals
serien:
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- Assisténcia virtual: Per automatitzar I'atencio i ajuda al client.

- Automobilistica: Per proporcionar vehicles robotitzats, capagos de moure’s
sense conductors.

- Ciberseguretat: Per reconeixer i actuar contra atacs informatics.

- Salut: Per ajudes en diagnosis i estudi de tendencies mediques.

- Agricultura: Per augmentar la productivitat al camp i treballar en condicions
de risc.

Branques de la IA

La IA té diverses aplicacions i disposa de varies técniques com ho podrien ser la
lingtiistica, la visio, planificacio, robotitzacio, entre altres. Per tal d’aprofundir en
cadascuna d’elles i es separa en branques especialitzades:

Machine Learning (Aprenentatge Automatic)

L'aprenentatge automatic és una técnica que dona les maquines la capacitat
d’aprendre sense haver sigut programades, sin6é permetent fer-ho per si mateixes.

Aquesta branca permet fer classificacions, estimacions numeriques o desxifrar
dades a partir d'un conjunt de dades. I al mateix temps, es classifica en aprenentage
supervisat, no supervisat i deep learning.

Natural Language Processing (Processament de Llenguatge Natural)

Aquesta branca estudia les interaccions entre les maquines i la parla humana, ja que
es capac¢ d’interpretar el llenguatge parlat. Es porten a terme funcions com ara
extreure, classificar, traduir, respondre o generar text, fent possible que les
persones puguin comunicar-se mitjangant les maquines.

Planning and Scheduling (Planificacid)

També referida com a Planificacié Automatica, aquesta disciplina s'utilitza quan un
sistema busca l'assoliment d'objectius, ja que s’encarrega principalment de la
produccio de plans, dirigits, per exemple, a robots, per la planificacio de vehicles de
transport o a I'organitzacio del personal dempresa.

Expert Systems (Sistemes Experts)

Els sistemes experts fan referencia als models que actuen com els humans a I'hora
de prendre decisions, basant-se en el coneixement del que disposen mitjancant
metodes de raonament.

Es fan servir per solucionar problemes complexos i destaquen per ser molt
responsius, confiables i amb una alta capacitat d'execucio.

Speech (Parla)

Els sistemes de parla, com indica el seu nom, treballen amb el llenguatge parlat,
traduint-los a text i viceversa. D'aquesta manera, permet per exemple, reconeixer
usuaris a través de la seva veu, o transformar la veu en diferents idiomes a text per
ser interpretada per maquines.

Robotics (Robotica)

La robotica té com a objectiu principal el disseny i la construccioé de robots.
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Busca que aquests puguin portar a terme tasques humanes per automatitzar
processos complicats. Un exemple en seria I'is dels robots en la manufactura
d’automobils.

Vision (Visio)
Els sistemes de visi0 tracten principalment amb imatges, utilitzant metodes de
processament i d’analisi amb l'objectiu d'interpretar-les, anomenant al procés

reconeixement d’imatge. Es basen en el desglossament per a poder categoritzar les
parts que formen una representacio i prendre decisions sobre elles.

A continuacio, es mostra en una imatge un resum (veure Il'lustracid 5) de les
diferents branques explicades:

deep learning

content extraction

Natural
supervised language
processing

ARTIFICIAL \
INTELLIGENCE ,0

\ (Al)

= ™~ \,\
text to speech N

classification

machine translation

unsupervised

question answering

text generation

/- lustracio 5. Branques de la Intel - ligéncia Artificial
Technology Evaluation Centers, “How Al is Transforming ERP", 2021

Per aquest projecte, Machine Learning és la branca de la IA que s’ha triat per a crear
el model, i per tant, s'explicara en detall en l'apartat segiient (veure 2.2.1 Machine
Learning).

2.1.1 Machine Learning

El Machine Learning, o aprenentatge automatic, és una de les branques de la
Intelligencia Artificial, com s’ha explicat a I'apartat anterior.

Va apareixer també durant els anys 50, especificament 'any 1959, quan Arthur
Samuel (1901-1990) li va donar el nom i el va definir com:

“Un camp d’estudi que li dona a les maquines la capacitat d’aprendre sense haver
sigut explicitament programats” - Arthur Samuel

La paraula clau és aprendre, que fa referencia a estudiar grans conjunts de dades i
fer prediccions a traves de la experiencia, amb la qual millora un model. Per tant, es
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podrien considerar com a metodes que identifiquen patrons en la informacio6 de la
qual disposen i la categoritzen o classifiquen per predir comportaments.

Aquestes prediccions son les que fan a 'aprenentatge automatic un camp important,
ja que son fetes extraient variables valuoses d'una gran quantitat de dades.

A Tigual que la IA, també es troben diferents enfocs dins d’aquesta branca, que
permeten solucionar problemes de diferents tipus:

2.1.1.1 Aprenentatge Supervisat

L’aprenentatge supervisat tracta d'un model matematic que és observat durant el
procés d’aprenentatge.

Consisteix a proporcionar-li un conjunt de dades que contenen tant les variables
d’entrada com les de sortida, és a dir, una classificacié o prediccié esperada. Quan
aquestes sortides son etiquetes o classes, es diu que es tracta de classificacid, i al
contrari, quan son valors numerics, es parla de regressio.

Normalment, a aquestes dades se les anomena Train Set, que permeten al model
entrenar-se coneixent sempre el resultat, i un cop fet, es comprova el seu
funcionament sobre el Test Set, que conté informacié no coneguda i sobre el qual es
fa la predicci6 (veure Illustracio 6). A la imatge seglient mostra el repartiment:

Original set

Training set Test set

Training set Validation set Test set

Training, tuning, and
evaluation

Machine learning
algorithm

v 3

Predictive Model <

Final performance estimate

/- lustracio 6. Entrenament, validacio i testeig
Datalab, “Cross Validation & Ensembling”, 2020

Cross-Validation

Aqui s'introdueix un nou concepte, la validacido del model durant el procés
d’entrenament (veure IIlustracio 7). Una de les tecniques més utilitzades és el Cross-
Validation (CV), en el qual el Train Set es divideix de manera aleatoria en n grups, és
a dir, en K Folds, on K = n.
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D’aquests grups, tots excepte un (K-1) s'utilitzen per entrenar el model, i el restant
simula un Test Set, aquesta tasca es repeteix K vegades fins a obtenir K resultats,
dels quals es fa una mitjana i s'obté una estimacio del rendiment.

Per exemple, si es decideix fer 10 grups (K = 10), es farien 10 iteracions, amb 9 grups
per entrenar i1 pel testeig; cada vegada amb aquest tltim diferent.

En resum, el CV serveix per poder comprovar la accuracy d'un model. A continuacio
s'observa el funcionament del metode:

[ Training set |
Training folds Test fold
; A ‘ -
1% iteration | I I J J J I J J = E]
e (T T T T T T T ] =%

3" jteration l I | | | | I - I | = E.? =

10" iteration - | | | | I | l l

— E

/- lustracio 7. K-Fold Cross-Validation
Datalab, “Cross Validation & Ensembling”, 2020

2.1.1.2 Aprenentatge No Supervisat

L’aprenentatge no supervisat, a difereéncia de I'anterior, disposa només de variables
d’'entrada, sobre les quals intenta establir patrons i organitzar les dades segons
variables en comu (veure Il-lustracio 8).

Tot aquest proceés es fa sense ajuda externa, és a dir, que és el propi model qui
s'encarrega de trobar una estructura dins el conjunt, com es pot veure aqui:

Original unclustered data Clustered data

.

235310 1 2 3 4 5 6 23 2-10 1 2 3 4 5 6

/- lustracio 8. Aprenentatge no supervisat
DeepAi, “What is Unsupervised Learning?”
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Aquests algorismes tendeixen a ser més complicats, degut a que no disposen de
tanta informacio sobre les dades, per aixo, es basen en la cerca d’exemples existents
amb valors comuns per classificar noves mostres.

2.1.1.3 Aprenentatge reforcat

L’aprenentatge reforgat podria considerar-se el més similar a la forma d’aprendre
dels humans, aix0 és perque apren del seu entorn a mesura que hi va interactuant
amb ell.

La idea principal és que el model va portant a terme varies accions de les quals obté
un resultat positiu o negatiu, el qual va sumant el seu coneixement (veure Il-lustracio
9). Un exemple del seu funcionament seria el segiient:

Reinforced
response

X Wrong! Its ¢
mango Apple

fim 35

Response Feedback Learns

®°

Input

/- lustracio 9. Exemple d'aprenentatge reforcat
Shanika Perera, "An Introduction to Reinforcement Learning”, 2019

Es veu com el model va provant diferents propostes fins que troba la correcta. Per
aquesta naturalesa, s'utilitza en disciplines com la teoria de jocs, de control, recerca,
sistemes multi-agents, entre d’altres.

Per al desenvolupament del projecte, la tecnica que sha triat ha sigut el
aprenentatge supervisat, ja que es disposa d'una base de dades completa que inclou
tant variables d’entrada com de sortida.

2.1.2 Models de Machine Learning

Per fer prediccions mitjancant Machine Learning s’ha de disposar d'un model
entrenat, que per fer-ho pot seguir diferents estrategies. A continuaci6 s’expliquen
els principals.

2.1.2.1 Arbres de decisi6

Els arbres de decisi6 son un metode d’aprenentatge supervisat, usats tant per
classificacié com per regressio, en camps com la recerca, planificacio estrategica, i
com aquest projecte, pel Machine Learning.
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Es basen en un arbre de decisié com a model predictiu, que esta format per:

- Branques: Representen les observacions fetes sobre les dades, és a dir,
conjuncions o caracteristiques que porten a un node o un altre.

- Fulles o nodes: Son el valor objectiu, per tant, representarien una classe o
eriqueta.

Tenen com a objectiu la creacié d'un model per predir el valor o classificar una
variable aprenent certes regles de decisio generades mitjan¢ant el propi conjunt de
dades.

Es podria dir que és el metode més popular, ja que és molt facil d'interpretar i
aprendre i el cost és forga raonable, pero al mateix temps pot portar a crear arbres
massa complexos o ser sensible a petits canvis a les dades.

Random Forests

Quan fa una agrupacio6 de diversos arbres de decisio per crear un model, s'obté un
Random Forest, o “Boscos aleatoris”, que és una técnica d’aprenentatge conjunta, ja
que es basa en la creacié de multiples arbres pels quals passa les dades de forma
aleatoria.

El resultat, que també pot ser una classificacio, o un valor numeric, s'obté agafant el
l'opcié majoritaria d’entre els arbres del model, reduint d'aquesta manera el risc
d’error de cada arbre (veure Illustracio 10).

I/ - lustracio 10. Funcionament d'un Random Forest
Section, “Introduction to Random Forest in Machine Learning”, 2020
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La imatge mostra en concret 'exemple d'un model intentant classificar una peca de
fruita. Procedeix a preguntar a cada arbre de decisiéo que el forma, i com que la
majoria (2/3) la defineix com a “Poma”, el resultat final és Poma.

La imatge representa un bosc format per tres arbres de decisio individuals, als quals
fa la mateixa “pregunta” i n'obté tres respostes diferents. I com es pot veure, la
decisio final és la majoritaria.

2.1.2.2 Support-Vector Machines

Els Support-Vector Machines (SVMs) també son un metode daprenentatge
supervisat, i igual que I'anterior, s'utilitzen tant per classificaci6 com per regressio.

El seu funcionament parteix de la detecci6 de outliers, és a dir, de valors atipics, que
després utilitza per classificar dades entre dues classes, es tracta doncs dun
algorisme no probabilistic i binari.

Es una técnica (veure Il'lustracio 11) que podria ser poc intuitiva, a continuacio hi ha
un exemple que podria ajudar a entendre’l: suposem que disposem de dues classes
“A” i “B” repartides en un pla; el model tractara de trobar un hiperpla, és a dir un
vector que separi les dues classes i estableixi un limit. Ho podem veure a la segiient
imatge:

Maximum.

" ./margin

= Sy, O

~c >
: X,

/l-lustracio 11. Funcionament del SVMs
Towards Data Science, “All Machine Learning Models Explained”, 2020

Aquest vector final s'obté provant diferents direccions i trobant la distancia minima
entre una mostra de cadascuna de les classes. Aquest hiperpla el converteix en un
algorisme lineal, tot i aixi, és capag de fer classificacions no lineals tragant els valors
sobre espais de grans dimensions (anomenats Kernels).

2.1.2.3 Xarxes neuronals

També conegudes com a Artificial Neural Networks (ANN), aquesta tecnica
consisteix en sistemes que imiten el cervell dels animals.
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A diferencia de les altres, no esta especificament programada per fer prediccions,
sin6 que fa servir un aprenentatge basat en exemples, quants més en tingui meés
divers sera.

Es poden distingir tres capes:

- Capa dentrada (input layer): fa referencia a les variables d’entrada, com
serien els exemples.

- Capa oculta (hidden layer): és la capa on el model transforma les entrades.

- Capa de sortida (output layer): la capa final, on el model retorna el seu
resultat.

Aquestes capes estan formades per nodes s'envien senyals entre ells per compartir
informacio als nodes veins, similar al funcionament de les neurones.

2.1.2.4 Xarxes Bayesianes

Les xarxes Bayesianes son un model probabilistic que utilitza la inferéncia Bayesiana
per computar probabilitats. Aixo0 vol dir que representa la independencia
condicional d’'un grup de variables aleatories del conjunt de dades.

Al definir aquestes relacions és capa¢ de predir quines caracteristiques podrien
haver causat una situacio. Per exemple, si tenim dues variables: “pluja” i “ruixador”;
veiem que independentment no tenen cap relacio, pero si hi afegim “herba molla”,
immediatament hi apareix una relacié degut a un resultat comu.

Aquest tipus de model es fa servir varis camps, com ara el dels diagnostics, visio
automatitzada, raonament, prediccions, presa de decisions en condicions
d’incertesa i deteccié d'anomalies.

2.1.2.5 Algorismes genetics

Els algorismes genetics (GA), son algorismes de cerca heuristics que es van basar en
la teoria de la seleccié natural de Charles Darwin, i degut a aix0 tenen un
funcionament similar.

El seu procés conté cinc fases: poblacié inicial, funcié d’adequacio, seleccio,
encreuament i mutacid. Aquestes fases s’alineen de la segiient manera: de la
poblacié inicial es busquen els individus en millor forma, que son seleccionats per
passar a la seglient etapa on seran encreuats amb altres individus i s'obtindra una
mutacio superior.

El seu Gs es més limitat que la resta, ja que s'utilitzen sobretot per trobar solucions
a problemes d’optimitzacio.

2.1.3 Métriques d’avaluacio

Per a avaluar i comparar models, hi ha diverses metriques d’avaluacio, pero la més
utilitzada és la matriu de confusio, en la qual s’han basat les avaluacions d’aquest
projecte.

Matriu de confusio

Les matrius de confusioé permeten visualitzar 'actuacio dels models d’aprenentatge
supervisat a I'hora de fer prediccions. Quan es tracta d'aprenentatge no supervisat
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es parla de Matching Matrix (matriu d'emparellament), pero no es tractaran durant
el projecte ja que es treballara amb algorismes d’aprenentatge supervisat.

El que permeten identificar aquestes matrius és quant i on ha encertat i s’ha
equivocat un model, és a dir, mostren amb quines classes s’ha confoés (si ha tingut
errors) al donar un resultat.

Com indica el seu nom, son representades en forma de matriu, com l'exemple
segient, on es diferencien dues classes:

Classe predita

Positiu Negatiu
=
= TP FN
3 |2
o ¥
(]
7]
= =
) g FP TN
)
Z

La terminologia és la segiient:

True Positive (TP): Nombre d'encerts, classificacions fetes pel model on la
classe predita és la classe real.

True Negative (TN): Nombre de rebuigs encertats, les variables que el model
ha classificat com a “no pertanyents” a la classe, realment no hi pertanyen.

False Positive (FP): Nombre d'errors on el model ha classificat una variable
com a part de la classe i realment no ho és.

False Negative (FN): Nombre d’errors on el model classifica un model com a
“no pertanyent” a una classe i realment si hi pertany.

Les metriques que es poden obtenir a partir de la matriu de confusi6 son varies, com
ara les més basiques:

- Accuracy

- Sensibilitat (True Positive Rate)

- Especificitat (True Negative Rate)
- Precisio (Positve Predicte Value)

- Negative Predictive Value

- Taxa d'error

Les que s’han fet servir per comprovar els models, han sigut:

Accuracy

L'accuracy (exactitud) fa referéncia a la proximitat entre el valor predit i el valor real;
és important no confondre-la amb la precisio, explicada a continuacio.

L’exactitud es calcula com a la proporci6 de prediccions encertades, amb la segiient
formula:
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TP+TN _ TP+TN
P+N TP+TN+FP+FN

ACC=

Precisio

La precisi0, també anomenada “Positive predictive value”, mesura la proximitat entre
les mesures predites, com menor sigui la distancia, major la precisio.

Es calcula com la proporci6 entre els encerts positius i el nombre de valors reals no
pertanyents a una classe pero classificats com a tal, d'aquesta manera:

TP
TP+FP

PPV =

Threat Score

El Threat Score (mesura de risc) o Critical Success Index (CSI), és una metrica
utilitzada per calcular I'anomenat Intersection Over Union (IoU), més conegut com a
index de Jaccard, que mesura el grau de similitud entre dos conjunts.

Es calcula com a la proporcié entre els encerts positius i aquests més tots els
desencerts (negatius i positius):

TP _ Areaof overlap _

TS =
TP+FN+FP Area of union

IoU

En resum, permet coneixer quant s’ha apropat la prediccio del model al valor real.

2.1.4 Al en la medicina

La Intel-ligéncia Artificial ha estat forga present en I'ambit sanitari durant aquests
darrers anys, i ho esta cada vegada més gracies als beneficis que presenta i al gran
potencial que té.

La IA en el camp de la medicina fa referencia als algorismes dissenyats per realitzar
tasques automatitzades sobre dades cliniques, que també son analitzen per poder
suggerir solucions a problemes meédics.

Actualment, algunes de les aplicacions de la IA son les segients:

- Diagnosis meédica: s'utilitzen aquests metodes per diagnosticar pacients
amb malalties especifiques.

- Descobriment de farmacs: sobretot en la indtstria farmaceutica s'utilitza
per dissenyar farmacs mitjangant l'estudi d'ingredients.

- Assaigs clinics: s'usen per estudiar progrés dels assaigs i recol-lectar dades
sobre ells.

- Algologia: combinant la IA amb realitat virtual s'aconsegueix distraure al
pacient i alleugerar els simptomes.

- Cirurgies assistides: permeten pre-analitzar les dades dels pacients per
guiar al cirurgia durant les operacions i informar de possibles técniques.

- Analisi d’imatge: per analitzar i diagnosticar en profunditat imatges
obtingudes, per exemple, de radiografies.
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La presa de decisions és I'is principal d’aquesta tecnologia, com es pot veure en un
estudi realitzat per Healthcare IT News:

Al/ML USE CASES BEING PILOT TESTED OR IN PRODUCTION ‘

For which of the following use cases is your organization leveraging or likely
to leverage AI/ML (in proof of concept, pilot test or production)?

TOP 10
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Il-lustracio 12. Percentatges d'us de la IA
Healthcare IT News, “3 charts show where Al is making an impact in healthcare’, 2018

Aquestes son només un grup d’aplicacions (veure Illustracio 12) de totes les
possibilitats que ofereix la IA, pero el que es busca realment és:

1. Suport a I'hora de prendre decisions: Poden prendre decisions més rapides
gracies a la capacitat d’analisi dels algorismes.

2. Administracio de la informaci6: Permet als metges automatitzar el procés
de enregistraments i estudiar I'historial medic del pacient amb rapidesa.

A més, ha tingut també un gran impacte economic, ajudant a estalviar grans
quantitats de diners a les autoritats i sobretot, vides.

L’objectiu principal és doncs, ajudar als treballadors sanitaris prendre millors
decisions basades en el reconeixement de patrons i prevenir d’aquesta manera
possibles complicacions de salut. I és també, un dels objectius d’aquest projecte.

2.2 Conceptes médics i la malaltia de la COVID-19

La malaltia del coronavirus 2019 (COVID-19), també¢ identificada com a SARS-CoV-2
(Severe Acute Respiratory Syndrome), és una malaltia respiratoria infecciosa, que es
va detectar per primer cop al desembre del 2019 a la ciutat xinesa de Wuhan.

Es tracta d’'un virus provinent de la familia dels coronavirus que afecten tant a
humans com a animals, i és considerada una infermetat zoonotica, ja que pot ser
transmesa d’animals a humans. Actualment es desconeix el seu reservori natural o
I'animal que ha pogut ser lI'intermediari i possible transmissor.

23



La Organitzaci6 Mundial de la Salud (OMS) la va declarar com a pandémia el 11 de
marg del 2020, i fins la data d’aquest projecte ha afectat a poc més de 174.600.000
persones i causat la mort de més de 3.700.000 persones.

Aquest virus té una certa complexitat, ja que pot arribar a tardar fins a 14 dies en
mostrar simptomes en un individu infectat, periode en el qual hi existeix un risc de
contagi. Un cop apareix la simptomatologia, aquests poden variar de persona en
persona, pero els més comuns son:

- Malde capi/o gola.

- Perdua d’'olori/o sabor.

- Congestio i secrecid nasal.
- Tos.

- Dolor muscular.

- Febre.

- Dificultat respiratoria.

Tot i causar diversos simptomes hi ha casos de pacients que no han mostrat cap,
donant-se sobretot en nens i la poblacio jove.

La transmissio ocorre quan els individus tenen contacte amb les gotes respiratories
o goteta de Fliigge que contenen el virus (veure Il-lustracio 13), que podrien haver
sigut exhalades per persones contagiades.

The difference between droplet
and airborne transmission

Droplet transmission Airborne transmission
Coughs and sneezes Tiny particles, possibly produced
can spread droplets of saliva by talking, are suspended in the
and mucus air for longer and travel further

j. . ..D .o .; ..O . 8
_):; .u. i .o ' e : o .

R \.' .8 .';-..':.- LS . Less than
o .:" T . e 5 microns

\ \ Aoy =2 ] Droplets ‘¢
\ \\ ! i . ' ." | Human hair:
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/l-lustracio 13. Transmissio aéria de la COVID-19
OMS, “Difference between droplet and airborne transmission”, 2020

El risc d'infeccio es considera alt quan hi ha proximitat entre persones durant un
llarg periode de temps, €s per aix0 que una de les mesures preventives inclou el
distanciament social. Tot i que el ritme de vacunacié actualment esta avangant,
encara es mantenen les principals mesures de seguretat:

- Distanciament social.
- Ventilacio d'espais tancats.

24



- Evitar llocs amb agrupacions de gent.
- Neteja de mans i bona higiene general.
- Netejar i desinfectar superficies.

- Auto aillament.

Curs clinic de la malaltia

Les caracteristiques cliniques dels individus infectats han estat fins ara forca
similars, aixo s’ha pogut observar gracies a la capacitat de diagnosis i la vigilancia
durant les diferents etapes de la pandemia.

Aquestes caracteristiques son vitals per a una possible prediccié de l'estat d'un
pacient, ja que proporcionaran al model una base d’aprenentatge. Algunes variables
comunes a l'hora de lingrés son les segients: febre, tos, mal de gola, vomits,
mareigs, entre d’altres.

Els pacients, segons els seus simptomes, poden passar la malaltia lleu i ser demanats
fer una quarantena al domicili, en canvi, si els simptomes son més greus poden ser
ingressats a la UCI, o fins i tot, causar-los la mort.

Per aquesta rao, les constants a les etapes inicials i la informacié com I'edat o el sexe,
son valors potencials que ajudaran a fer una possible classificaci6 de casos.
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3 Estudi de viabilitat, metodologia i requisits

3.1 Estudi de viabilitat

En aquest apartat s’analitzara la viabilitat del projecte, basant-se en sis punts:
viabilitat economica, operacional, tecnica, de dades, legal i contractual i politica.

Viabilitat economica

Una manera de calcular la viabilitat economica és mesurant els costos i els beneficis
del projecte i valorar si aquets ultims aporten suficient valor.

Comencem pels costos, que com es tracta d'un treball de desenvolupament d'un
model, els associarem amb la part inicial dun projecte: compres de
hardware /software, formacions i dissenys. En aquest cas, ja es disposa d’ordinadors
per portar-lo a terme, i la formaci6 personal no suposa cap inversié monetaria. Per
tant, els costos els podem descartar.

Pel que fa als beneficis, diferenciem entre tangibles i intangibles, aquests primers no
es tindran en compte, ja que el projecte no preveu comercialitzar-se, i els
intangibles, no quantificables, busquen aportar una millora a la comunitat medica.

En conclusio, davant d'uns costos (gairebé) nuls i uns beneficis que proporcionen
una ajuda als sanitaris, el projecte és viable economicament.

Viabilitat operacional

Ens concentrarem en respondre dues preguntes: “Val la pena solucionar el
problema?” i “Quina és I'opini6 dels usuaris?”.

La primera es pot justificar mitjancant la importancia d'un diagnostic rapid i la
necessitat d'una previsio de l'estat dels pacients per a poder organitzar els recursos
disponibles de manera eficient. I per a la segona, el projecte ha tingut en compte
I'opini6 dels metges i les seves preferencies sobre els valors que es volen predir.

D’aquesta manera, es pot considerar viable operacionalment.

Viabilitat técnica

La viabilitat técnica estudiara si es possible desenvolupar el projecte amb els
recursos i tecnologies disponibles.

El model necessitara una série de dades per entrenar-se, les quals han sigut
proporcionades per una font fiable. A més es compta amb la tecnologia que permetra
generar-lo: ordinadors, programes informatics i llibreries; que alhora verificaran
'exactitud de les previsions.

Per tant, és viable técnicament.

26



Viabilitat de dates

El calcul del temps de les tasques del projecte s’ha fet en setmanes, resultant en un
total de 14 setmanes, que és aproximadament el temps del qual es disposa durant el
segon semestre. D’aquesta manera, podem dir que és viable temporalment.

Viabilitat legal i contractual

La viabilitat legal verificara que el projecte es porta a terme respectant totes les lleis.
Es treballara amb informacié de pacients reals, pero es tracta de dades anonimes i
verificades i utilitzades amb el permis de I'organitzaci6 que ens les ha proporcionat:
HM Hospitales.

Es també, per tant, viable legalment.

Viabilitat politica

Finalment, la viabilitat politica la podem verificar respecte a les normes de la propia
universitat i especificament de la facultat, ja que es un treball individual i no per a
una empresa. [ com que es portara a terme seguint el guié proporcionat als
estudiants, es pot dir que és viable politicament.

Després d’haver comprovat els diferents punts, el resultat que s’ha obtingut
confirma que el projecte és viable.

3.2 Metodologia

Per aquest projecte, que consisteix a crear un model de prediccio, sha hagut de
seguir una metodologia especifica de desenvolupament de software, i de la mateixa
manera, s’ha seguit una altra per documentar el seu procés de creacio.

D’aquesta manera, es diferencien dues metodologies per cada apartat:

Per a la memoria: PMBOK (Project Management Body of Knowledge).
- Per al desenvolupament del model: Metodologia Waterfall.

3.2.1 Metodologies seguides

3.2.11 PMBOK

Per a la documentacid, s’ha fet servir una metodologia estandard, basada en la guia
escrita al Project Management Body of Knowledge, que detalla estandards, pautes i
normes per portar a terme la gestio de projectes.

Es basa en el treball fet seguint “bones practiques” i fa una organitzacié en processos
i grups de processos a seguir durant les diferents etapes d'un projecte. Aquests
grups son:
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1. Processos d’Inici: és 'etapa on s’han comencat a definir les idees pel projecte,
s’ha estudiat el tipus de dades a treballar, quin resultat es volia obtenir i els
possibles models.

2. Processos de Planificacio: s’ha separat en tasques les parts del
desenvolupament, com ho serien 'analisi de dades, la creaci6 del model, el
testing o el desplegament.

3. Processos d’Execucio: la part principal del projecte, és on s’ha comengat a
treballar amb les dades per a crear el model.

4. Processos de Monitoratge i Control: ha consistit en la part de testing del
model, on s’ha estudiat I'exactitud dels resultats i els possibles canvis de
'estructura del model.

5. Processos de Tancament: sera la part final del projecte, on es procedira a fer
el seu desplegament per a I's dels usuaris.

L’aportaci6 d'aquestes pautes al projecte ha ajudat a portar el procés de
documentacié de manera organitzada i estructurada, i sobretot, a tenir una visio del
temps disponible per gestionar-lo de manera correcta.

3.2.1.2 Waterfall

La creacio del model, ha comptat amb una restriccio: s’havia de completar una fase
per poder passar a la seglient, per aixo, s’ha seguit la metodologia anomenada
Waterfall (veure Illustracio 14), o desenvolupament en cascada, en la qual els
projectes es divideixen en etapes linears, que depenen de l'anterior per a obtenir
certes entrades.

El seu funcionament es podria resumir amb el seglient esquema, que mostra
acuradament el procés de creacié d'un programa:

< Requirement

v — Gathering and checkpoint
v

Documentation

\J

O-4
00| System Design checkpoint
0 X

pclll |mplementation
($SH (5uilding/Coding)

checkpoint

checkpoint

vee
¢ |

)/

Delivery/
Deployment

|

Maintenance

/- lustracio 14. Funcionament de la metodologia Waterfall.
Lucidchart, “Waterfall Project Management Methodology”
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Aquesta separacio de fases permet deixar-les tancades una vegada realitzades, i son
necessaries perque proporcionen un punt de partida a la seglient fase (veure
[I'lustracio 15). Un exemple del projecte seria el seglient:

Analisi de Dades netes i Creacio del Model per Testing del

dades ordenades model fer proves model

/- lustracio 15. Exemple d’entrades i sortides per a fases

A més, aquesta metodologia implica disposar d'una documentacié important
previament, ja que no permet desplacar-se entre etapes, per aixo es disposa de la
documentacio de totes les llibreries fetes servir per ala creacio del model i les dades
que s’han analitzat, i també, ha requerit una etapa d’entrenament per coneixer
I'ambit de treball.

La decisio6 de triar aquesta metodologia ha permes veure una linia de temps clara, a
on poder repartir les diferents tasques segons s'anaven obtenint resultats.

3.2.2 Etapes del projecte

Degut a la naturalesa de la metodologia triada, s’ha preparat el projecte agrupant-lo
en etapes per tal d'assegurar que cada tasca estigués ben preparada i no requeris
haver de tornar a una d’anterior. Aquestes etapes son, a grans trets:

- Aprenentatge i entrenament
- Desenvolupament
- Desplegament

3.2.2.1 Aprenentatge i entrenament

Aquesta fase ha consistit a preparar-se per a crear el model, per tant, el primer pas
ha sigut entendre que és i perque s'utilitza la Intel-ligencia Artificial, especificament,
Machine Learning, una branca seva.

Per preparar un bon model, s’han de coneixer els diferents metodes de prediccio
existents, per avaluar quin d’ells s'adapta al resultat que es vol obtenir i quin ens
serveix partint de les dades de les quals es disposen.

En resum, aquesta etapa ha donat com a sortida els metodes triats, el coneixement
i funcionament de les llibreries i una base per comencar el desenvolupament.

3.2.2.2 Desenvolupament
La segona part, és el centre del projecte, la creacio del model.

S’ha comencat per I'analisi i normalitzaci6 de la base de dades dels pacients, que ha
proporcionat al programa informacio6 neta i ordenada per poder ser entrenat. Shan
provat diferents metodes i tactiques per obtenir la maxima exactitud, passant
sempre per una fase de testing.
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Aquesta etapa doncs, ha resultat en el model final, que consta de dues possibles
prediccions: el estat futur dels pacients i els dies que podra requerir ser ingressat a
la UCIL

3.2.2.3 Desplegament

Finalment, un cop definit el model i passades totes les proves, sha passat a
desplegar-lo en local, que ha consistit a crear una aplicaci6 web que permet triar
quin tipus de prediccio es vol fer, entrar les dades del pacient i obtenir un resultat.

3.3 Requisits del sistema

El model del projecte, que servira per fer previsions mediques, té com a objectiu que
sigui utilitzat per metges o analistes. Es tractara d'una aplicaci6 web en la qual
interactuaran diversos usuaris, assegurant sempre el seu bon funcionament. Per
aixo, s'estudia en aquest apartat quines necessitats ha de satisfer i a qui ha de donar
servei.

D’aquesta manera, els actors i rols als quals dona lloc el disseny son:

- Desenvolupador: Es qui creara el model de prediccio, i sencarregara de
recol-lectar informacio i netejar-la per entrenar el model.

- Tester: En aquest cas, sera el mateix desenvolupador, que verificara que el
model creat funciona correctament mitjancant dades de les quals es disposa
el resultat.

- Eina de prediccio: Internament, analitzara les dades utilitzant llibreries per
obtenir una prediccio6 a traves de les variables.

- Client: Usuari que fara servir el programa, proporcionara certes variables
d’'entrada per obtenir la prediccio.

Per tal que puguin desenvolupar el seu treball, el sistema haura de satisfer una serie
de requisits, funcionals i no funcionals, classificats per importancia de la segiient
manera:

Prioritat alta
Prioritat mitja
Prioritat baixa

3.3.1 Requisits funcionals

3.3.1.1 Desenvolupador

RFD1. El desenvolupador ha de recopilar tota la informacié necessaria per a
entrenar el model de prediccio.

RFD2. El desenvolupador ha de netejar i normalitzar les dades recopilades
per evitar valors redundants o buits.
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RFD3. El desenvolupador ha de familiaritzar-se i entendre la informaci6
d'entrada amb l'objectiu d'ordenar-la i organitzar-la per decidir quines
variables estudiara el model.

RFD4. El desenvolupador ha de recopilar tota la informaci6 necessaria per a
entrenar el model de prediccio.

RFD5. El desenvolupador ha de decidir quin(s) algorisme(s) i metode(s) fara
servir per a crear el model.

RFD6. El desenvolupador creara i entrenara el model amb les dades
netejades.

RFD7. El desenvolupador cercara informaci6 i dades noves per poder
actualitzar i millorar el model.

RFDS8. El desenvolupador desplegara el model per al seu s public.

3.3.1.2 Tester

RFT1. El tester ha d’'obtenir dades amb resultats préviament obtinguts per
poder comparar-los amb els resultats de I'eina de prediccio.

RFT2. El tester ha d'utilitzar l'eina de prediccid per verificar el correcte
funcionament del programa.

RFT3. El tester ha de portar un historial de prediccions correctes i
incorrectes al llarg del desenvolupament del projecte.

3.3.1.3 Eina de prediccio

RFE1 L'eina ha de trobar caracteristiques en comua entre les variables a
analitzar i les dades amb les quals s’ha entrenat.

RFE2. L'eina ha de fer una prediccio partint de les caracteristiques trobades
en el punt anterior.

RFE3. L'eina ha de mostrar el resultat de la prediccio i el percentatge
d’exactitud.

RFE4. L'eina ha de permetre mostrar elements visuals d’'ajuda (com grafics o
histogrames).

3.3.14 Client
RFCI1. El client ha de decidir quina o quines dades vol analitzar.
RFC2. El client ha de poder proporcionar les variables d’entrada al model.

RFC3. El client ha de poder triar quan iniciar I'analisi per a obtenir la
prediccio.

RFC4. El client ha de poder observar el resultat de la prediccio.
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3.3.2 Requisits no funcionals

3.3.2.1 Usabilitat

RNFUL. El programa ha d’explicar a 'usuari previament com utilitzar el model
per a obtenir una prediccio.

3.3.2.2 Eficiéncia

RNFEL. El programa ha de donar una prediccié en un temps limitat, passat
aquest temps, ha d'informar a l'usuari.

RNFE2. El programa ha de utilitzar les variables més utils per a fer la
prediccio, evitant 'augment del temps de resposta analitzant variables sense
valor.

3.3.2.3 Confiabilitat

RNFC1. El programa obtindra el resultat més acurat possible, perd sempre
mostrant el percentatge derror per deixar la decisio final en mans dun
professional.

RNFC2. El programa ha de netejar les dades d’entrada, trobant i corregint
valors nuls i normalitzar-los.

RNFC3. El programa mostrara transparéncia amb els models utilitzats per fer
la prediccio.

RNFC5. En cas de fallada, el sistema intentara tornar a executar el programa,
i si torna a trobar un error, informara a 'usuari, explicant la ra6 sempre que
sigui possible.
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4 Estudis, analisi i disseny

En aquest apartat es descriuran els detalls tecnics del projecte per entendre 'entorn
i les condicions de treball abans d’'explicar el desenvolupament. Per tant, inclou
informaci6 de la maquinaria, llibreries i algorismes utilitzats, a més del disseny del
model final.

4.1 Estudis i decisions

Per a crear un model de Machine Learning com el d’aquest projecte és vital partir
d'una base de coneixements d’IA per poder analitzar les dades correctament i
proporcionar al model els parametres necessaris, incloent lalgorisme
d’aprenentatge.

Per aquesta ra0, abans de comengar el cos del treball, s’ha passat per un procés de
familiaritzaci6 en el qual s’han estudiat diferents metodes d’aprenentatge automatic
en el llenguatge de programacio Python, l'escollit pel projecte (veure 3.1.1.2
Programari).

Inicialment, es va plantejar la creacio de dos models:

- Un primer per la prediccio de I'estat dels pacients contagiats, el model actual.
- 1 un altre per la diagnosi de la malaltia de COVID-19 amb analisi d'imatge
mitjangant radiografies.

Amb aquesta idea, la preparacio va constar en aprendre processament d’'imatges,
normalitzacio de dades i métodes de prediccio i classificacio.

L'estudi d’analisi d'imatge va incloure filtres com el Gaussian, Median i Bilateral
Filtering, deteccio de vores, la Transformada de Fourier i segmentacio d'imatges.

Finalment, el tractament d'imatge no s’ha fet servir pel projecte, tot i aixi, la resta de
metodes apresos si constitueixen els algorismes utilitzats pel model, que seran
descrits a continuacio (veure 3.1.3 Algorismes).

Un cop finalitzat la fase dentrenament previ, ja es podia comencgar el
desenvolupament principal.

4.1.1 Entorn de treball

4.1.1.1 Maquinaria

La totalitat del projecte s’ha realitzat en un mateix portatil, amb les seglients
caracteristiques:

HARDWARE
CPU Processador Intel® Core™ i5-8250U, 1.60GHz, 2800Mhz.
Memoria RAM 8GB
GPU NVIDIA GeForce MX130
Disc dur 256 GB SSD
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SOFTWARE

Sistema operatiu Microsoft Windows 10 Home
IDE Spyder 4.2.2

Software lleng.l’latge Python 3.9.2

de programacio

Disc dur 256 GB SSD

4.1.1.2 Programari i llenguatge

Python

Per codificar els models daquest projecte sha fet servir el llenguatge de
programacioé Python (veure Il-lustracio 16), especificament la versié 3.9.2.

Es tracta d'un llenguatge interpretat i d’alt nivell amb la filosofia de que sigui entes
per qualsevol persona amb coneixements basics de programacio.

La seva organitzaci6 el reconeix com a simple d'aprendre i multiparadigma, sobretot
orientat a objectes, la qual cosa el fa flexible i adaptable.

Il -lustracio 16. Icona Python,
Python, 2008

La rad dGs d’aquest llenguatge per al projecte és que suporta diferents moduls i
paquets i disposa d'una extensa varietat de llibreries que permeten el tractament de
taules, imatges, analisi de dades, etc. I a més, és ampliament utilitzat i recomanat en
el sector de Machine Learning.

Spyder IDE

Spyder (veure Il-lustracio 17) és 'entorn de desenvolupament utilitzat per portar a
terme el projecte. Es una plataforma creada en i per programar especificament en
el llenguatge Python.

Esta dissenyat especialment per a analistes de dades, cientifics i enginyers, i per
aixo, compta amb caracteristiques avan¢ades d’edicio, analitica i debbuging.

A més, esta format per diversos components, com: 'editor, consola, explorador de
variables i visualitzador de grafiques; tots de rapid accés al programar (veure
[l'lustracio 18).
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SPYDER

/- lustracio 17. Icona Spyder
Spyder IDE, 2019

Per entendre la seva organitzacio, a continuaci6 es mostra una captura de I'IDE
amb els components principals:

B = E T D ¢ B2 f =
— ~ Y e €& [Usersfi n
Explorador de variables
¢ ® ® + B @ = /|Users/test-user/plot_example.py & % & O cC =
o App.py - template.py  plot_example.py plugin.py =
@ App.py Name Type Size Value
@ template.py 1 errain model and a polar plot side by side. data Array of stri2e (3, 3) ndarray object of numpy module
# plot_example.py
Plot final terrain model
@ plugin.py WG ‘n:-m:"a;- d ‘np . filename  str 1
IPythanCansole matplotlib.pyplot as plt
& _init matplotLib.cm
- . matplotlib.colors -
SpyderPlugi. mpl_toolkits.mplotdd # Needed for 3D pylint: disa L list 5 ['abed', 745, 2.23, 'efgh’', 70.2]
update_font
apply_plugin_settin.

. . tuple 5 (‘abcd', 745, 2.23, ‘efgh', 78.2)
. pylis
Edltor .. plt.styl ‘

get_plugin_titi_ tinylist  list 2 [123, 'efgh']

get_plugin_icon
get_focus_widget . s = @ x "X [< 3] Q @ 58%

closing_plugin . . \ e
refresh plugin e (aLiees Visualizador grafics /consola
X

df DataFrame (2, 2} Column names: Coll, Col2
/Users/Documents/spyder/spyder/tests/
Py

Array of uint32 (10, 18)

float 1 6.46567886443

pinacatecpolarcplot(JigNe Variable explorer Help Files Online help Profiler Code Analysis

get_plugin_actions
i plugin

ch.set_
- Public API (f. 3 1t.subplot(1,
i facecolor( ' #:

Heteheny .bar(theta, radii, width=width, bottom=e.e)

get_focus_client

ius ip(radii, bars):
plot_b: _facecolor{plt.cm.viridis(radius / 10
plot_bar.set_alpha(@.5)

get_current_client
get_current_shellwi
run_script

run_cell

debug _cell
set_current_client_..
set_working_direct. z_data = dem n']
o nrows, ncols = z_data.shape
e i

Plots IPython console

<3 LSPPython: restarting... @ conda: base (Python 3.7.4, Line1,Coll ASCIl LF RW

/- lustracio 18. Components de Spyder IDE
Docs-spyder-ide, 2019

4.1.2 Llibreries utilitzades

Scikit-learn

Scikit-learn (veure Illlustracié 19) és wuna
llibreria open-source creada per la programacio
d’aprenentatge automatic en Python.

EW Disposa deines eficients i algorismes de
classificacio, regressio, maquines de vectors de

suport, agrupacions, boscos aleatoris, K-
means, i d’altres, que la converteix en un recurs
/- lustracio 19. Icona Scikit Learn  complet per a crear un model de prediccio.
Scikit Learn, 2018
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Ofereix moltes funcions, algunes de les quals han servit pel projecte, com ara:

Algorismes de aprenentatge supervisat.
Algorismes de aprenentatge no supervisat.
Cross-Validation.

- Extraccio de caracteristiques.

Es important destacar que esta enfocada a crear models de Machine Learning i no
hauria de ser utilitzada per el tractament de taules o Data Sets.

Pel projecte, s’ha fet servir per cridar als algorismes de classificacio, regressio i
validacio creuada.

A més, per tractar amb classificacions de classes no balancejades, s’ha optat per s
una llibreria basada en aquesta mateixa, Imbalanced Learn (veure Il-lustracio 20),
que proporciona eines per simular o disminuir dades.

QO learn

/l-lustracio 20. Icona Imbalanced Learn
Imbalanced Learn, 2021

Matplotlib

Matplotlib (veure Illustraci6 21) és una llibreria utilitzada per la generacio de grafics
pelllenguatge Python. Aquests son creats mitjancant informacio provinent de taules,
conjunts de dades o llistes.

Es tracta també d’'un codi open-source, que esta dissenyat per tenir un funcionament
similar al MATLAB i d'ts gratuit.

matpl=tlib

Il -lustracio 21. Icona Matplotlib
Matplotlib, 2014

Al projecte s’ha utilitzat per a la visualitzaci6 de grafics, com histogrames, planols de
corbes i matrius de correlacio.

Seaborn

Seaborn (veure Il'lustracié 22) és també una llibreria de visualitzacio de dades
basada en l'anterior, Matplotlib. Permet generar planols, corbes i grafics estadistics
amb una interficie més atractiva.
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@ seaborn

/l-lustracio 22. Icona Seaborn
Seaborn, 2021

De manera similar a Matplotlib, s’ha fet servir per visualitzar matrius de correlacio i
recomptes de dades.

NumPy

NumPy (veure Il'lustracié 23) és una llibreria d’alt nivell creada pel tractament de
vectors i matrius multi-dimensionals en llenguatge Python. Proporciona també una
varietat de funcions matematiques com la generaci6 de nombres aleatoris o
transformacions de Fourier.

- ’: " NumPy

/- lustracio 23. Icona NumPy
NumPy, 2009

S’ha fet servir per a la creacio de vectors i tractament dels Data Sets.

Pandas

Pandas (veure IIlustraci6 24) és també una llibreria open-source que déna suport per
a llistes com a extensio de la llibreria NumPy. Es tracta d'una eina rapida i flexible de
manipulaci6 i analisi de dades, que proporciona estructures de dades i operacions
per a tractar amb taules.

mlpandqs

/l-lustracio 24. Icona Pandas
pandas, 2016

La utilitat que ha tingut per a la creaci6é del model ha sigut la de la carrega de dades
i estudi de taules i llistes.

Keras

Keras (veure Il'lustracio 25) és una API de xarxes neuronals dissenyada per I'is en
I'aprenentatge profund. Ajuda a minimitzar les accions d'usuari comunes, reduint la
carrega cognitiva, i mostra missatges d’error per ajudar al programadors a localitzar
problemes.
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Keras

/l-lustracio 25. Icona Keras
Keras, 2020

Tot i que al projecte no s’ha tractat el Deep Learning, si que s’ha utilitzat aquesta
llibreria per a la funcié de mesura denominada Intersection Over Union.

4.1.3 Algorismes

Per obtenir un bon model a 'hora de fer prediccions o classificacions, s’ha treballat
amb tres algorismes de Machine Learning diferents per observar quin aconseguia
els millors resultats partint de les mateixes entrades.

La base de dades disposa d'un nombre limitat de files, una mica més de 2000, que
representen pacients contagiats, sense repeticions. Tot i ser una bona quantitat, els
millors models d’aprenentatge automatic requereixen informacié molt més
abundant i diferida per obtenir un coneixement profund.

El metode que s’ha utilitzat pels dos models (predicci6 de I'estat futur del pacient i
prediccio de dies a la UCI), ha sigut el de classificacid, per aquesta rao6 esta format
per algorismes d’aprenentatge supervisat, descrits a continuacio, detallant la ra6¢
del seu ts.

Random Forests

Els boscos aleatoris (Random Forests) son un dels algorismes més utilitzats, tant per
classificacié com per regressio.

S’ha triat aquest algorisme com el principal, per les seglients raons:

- Es consideren classificadors que poden aconseguir les accuracy mes altes.

- Tenen un millor rendiment al tractar amb classes no balancejades, que és el
cas de la base de dades de la qual es parteix.

- Les seves prediccions son les més estables.

Aquestes caracteristiques venen donades sobretot per iterar les dades de forma
aleatoria, que a més a mes, el converteix en un classificador forga objectiu i
disminueix la dependéncia de dades.

Support Vector Machines

Les maquines de suport de vectors (SVM), també son algorismes que tenen utilitat
per a la classificacio i la regressio.

Estan pensats per a treballar amb dades que distingeixen dues classes, ja que és un
sol vector el que estableix una frontera entre aquestes dues. Pero, la llibreria Scikit-
learn permet fer una classificaci6 multi-classe amb un metode lineal: Linear SVC
(Support Vector Classificator). Aquest diferencia diferents classes amb la estrategia
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coneguda com a one-vs-the-rest (“un contra la resta”), que compara cada classe amb
totes les altres.

Larao del seu Gs és doncs, a part de donar un competidor a l'algorisme anterior, que
son també classificadors d’alta accuracy i eficients en quant a la seva memoria
respecte les dades, proporcionada pels punts que generen els vectors durant el
procés d’entrenament.

KNN

Finalment, s’ha optat per provar un altre algorisme: K-nearest neighbors (K veins més
propers). Igual que els anteriors, és apte tant per classificacions com per a la
regressio.

Permet classificar els dades en més de dues classes, trobant els valors més propers
entre ells per a separar-los de la resta, aconseguint resultats for¢a similars als
boscos aleatoris o als SVM. Pero la principal radé de triar-lo ha sigut que treballen
millor amb conjunts de dades més petits.

Publicacio a una plataforma publica

Al finalitzar els models, s’ha decidit compartir-los pel s predictiu, o per adaptar-lo
a un futur projecte alie a aquest. Per compartir el codi amb diferents usuaris, es fara
servir la plataforma GitHub (veure Il-lustracio 26), un repositori en linia que permet
guardar projectes i fer-los ptblics o d'is privat.

GitHub

/l-lustracio 26. Icona GitHub
GitHub, 2008

4.2 Analisi i disseny del sistema

Es aquest apartat es plantejara el disseny del sistema, previament s’han identificat
els requisits del model, que serien les caracteristiques que ha de complir (vegeu 2.3
Requisits del sistema). Aquests serviran de base per a entendre que fara exactament
l'algorisme i com interactuara amb els usuaris.

S’ha d’aclarir que el model no es troba en les etapes inicials i no esta preparat per
I'Gs public, es podria dir que és tracta d'una primera versio. Tot i aixi, com que s’ha
creat amb l'objectiu de ser utilitzat per sanitaris, es proposaran dos escenaris:

- Escenari 1 [Real]: Els models podran ser descarregats i adaptats a les
necessitats de l'usuari pel seu Gs.

- Escenari 2 [Ideal]: Els models disposaran d'una interficie (aplicaci6 web) on
els usuaris podran fer les seves prediccions.
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Escenari 1

Aquest escenari (veure [I-lustracio 27) mostra el funcionament del model actualment,
és a dir, el que un usuari podra fer quan finalitzi el projecte. L'idea a I'iltima fase és
compartir el codi i els models entrenats a una plataforma publica a Internet, GitHub.

Per tant, queda una relacio entre: usuaris, desenvolupador i tester, I'eina de prediccio
i la plataforma per a compartir el codi.

El funcionament sera el seglient:

1.

S

El desenvolupador entrena i comprova el funcionament del model.

El desenvolupador puja el model i el codi a una plataforma publica pel seu Gs.
Un usuari extern descarrega el codi i els models, i si ho veu necessari, ho
adapta les seves necessitats.

L'usuari proporciona unes dades d’entrada al model.

El model analitza les dades i fa una classificacio.

El model mostra el resultat.

Aquesta situacio resulta en el seglient diagrama d’ts:

Sistema: Escenari 1

Recolectar

) dades
Netejar i normalitzar ,

variables d'entrada
Desenvolupador

Separar i reservar

dades per Entrenar diferents models
verificar models de prediccio

Tester

Triar models amb
millors resultats

Testejar models Compartir models

b include i codi
include A
Provar diferents métodes Comparar resultats dels

de comprovacié diferents algorismes

Descarregar models Guardar models i codi publicats

i/o codi

Plataforma:
Usuari Donar I'opcio de descarregar models i codi GitHub

Analitzar dades d'entrada

Proporcionar noves
dades d'entrada Detectar patrons o reconéixer variables

Eina de

Fer una Mostrar prediccié

Obtenir i analitzar prediccio 5 )
classificacio

resultat

/- lustracio 27. Diagrama d'us de l'escenari 1
Creat amb “Creately”, 2021
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Escenari 2

Aquest escenari (veure Il'lustracio 28) simularia un cas de desplegament real, un cop
el model estigués totalment acabat i hagués passat un procés de proves intensives
podria ser apte per 1as professional.

Els participants son els mateixos que I'escenari real, excepte la plataforma publica,
que seria intercanviada per una aplicaci6 web on es farien les prediccions
directament. Els passos serien els segients:

El desenvolupador entrena i comprova el funcionament del model.
El desenvolupador desplega el model a una aplicacio web.

Un usuari accedeix a la pagina web.

L'usuari escriu les dades d’entrada a la web.

L’aplicacio traspassa les dades al model per ser analitzades.
L’aplicacio mostra el resultat obtingut pel model.

oUW

Aquesta situacio resulta en el seglient diagrama d’as:

Sistema: Escenari 1

Recolectar

dades
Netejar i normalitzar

variables d'entrada
Desenvolupador

Separar i reservar

dades per Entrenar diferents models
verificar models de prediccio

Tester

Triar models amb
millors resultats

Testejar models Desplegar model en

! include aplicacio web
include A
Comparar resultats dels

Provar diferents métodes ) )
diferents algorismes

de comprovacié

Permetre entrar dades a analitzar

Utilitzar model de prediccio per obtenir resultats Aplicacié Web

Accedir i entrar dad
— — |r|‘er} S Mostrar resultat
a la pagina web

Usuari

. Analitzar dades d'entrada
Proporcionar noves

dades d'entrada

Detectar patrons o reconéixer variables

Obtenir i analitzar prediccio

Eina de
prediccid

Fer una classificacio

/l-lustracio 28. Diagrama d'us de l'escenari 2
Creat amb “Creately’, 2021

41



Ambdos escenaris coincideixen en la primera part de la interaccio (veure Il-lustracio

29): el desenvolupament i el testing, la part principal del projecte, que es pot
esquematitzar de la segiient manera:

Entrenament

Recolecta de S
Normalitzacié
dades

Testing

/- lustracio 29. Disseny del procés de desenvolupament
Creat amb “Creately”, 2021

Aquesta imatge representaria el disseny del procés de desenvolupament, on es
comencga obtenint les dades i normalitzant-les per entrenar el model. Un cop
entrenat es passa a la fase de testing, on si els resultats no son prou convincents, es
pot tornar a entrenar el model fins aconseguir uns resultats satisfactoris.
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5 Implementacio, proves i resultats

Fins ara s’han explicat els aspectes teorics i antecedents per entendre per a que
s’han creat els models i com s’han creat i avaluat. Aquest apartat es podria considerar
el cos del projecte, on s’ha combinat el procés de desenvolupament del model i els
resultats, degut a que son fases que estan fortament lligades.

A mode de resum, es poden trobar els segients punts:

- Normalitzacio.

- Implementacio.

- Comparaci6 de diferents implementacions.
- Resultats finals.

5.1 Implementacio i proves

5.1.1 Analisi de la base de dades i normalitzacio

Un dels objectius mencionats a la introducci6 era I'analisi i normalitzaci6 de la base
de dades, aix0 permetra familiaritzar-se amb les dades i reconéixer les variables
cliniques per a adaptar el model.

Abans de aprofundir en el procés, repassem que conté la base de dades facilitada

per HM Hospitales. Com s’ha mencionat a la introduccio (veure 1.2 Base de dades),
inclou dos tipus de dades:

1. Imatges: Conjunt de radiografies de torax de pacients de COVID-19
anonimitzades (veure Il'lustracio 30).

2. Taules de variables cliniques: un total de sis taules organitzades segons el
seu contingut, incloent les dades d'ingrés dels pacients, constants vitals i
medicaments subministrats.

/- lustracio 30. Radiografia pulmons sans (esquerra) i pulmons d'un pacient de COVID-]9!
Esquerra: Radiopaedia, “Normal chest x-ray”
Dreta. TheBM)J, “Role of chest radiography in confirmin Covid-19 pneumonia’, 2020

! Per raons de protecci6 de dades no s’han compartit imatges reals de la base de dades.
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Cap dels dos models que s’han creat fa analisi d'imatge, per tant, aquest conjunt de
radiografies no s’ha fet servir. Per aquesta ra¢ a continuacio6 s’explicaran les taules
que si s’han utilitzat i el seu contingut.

Taules de la base de dades

Per crear els models, s’ha de decidir primer quines variables cliniques serviran per a
entrenar-los. Per aixo, el primer pas ha sigut observar el contingut de les taules.

Les sis taules que formen la base de dades s’han proporcionat en el format de fitxers
“.csv” i contenen diferents quantitats d'informaci6 sobre els pacients, per aixo, en
aquest sub-apartat s'especificaran també el nombre de registres.

Taula 1: Taula principal

Aquesta taula conté dades de pacients com ara mesures preses durant l'ingrés,
dades agafades durant I'dltima estada a les urgencies i dades durant l'estada a la UCI,
si n’hi ha hagut.

Conté 2307 registres de diferents pacients amb aquestes columnes per a cadascun
dells:

Columna Significat

PATIENT ID Identificador Gnic del pacient ingressat
EDAD/AGE Edat del pacient a data d’abril del 2020
SEXO/SEX Sexe del pacient

DIAG ING /INPAT Diagnosis COVID a l'ingrés

F_INGRESO/ADMISSION_D_ING/
INPAT

F_ENTRADA_UC/ICU_DATE_IN
F_SALIDA_UCI/ICU_DATE_OUT
UCI_DIAS /ICU_DAYS

F_ALTA/DISCHARGE_DATE_ING

MOTIVO_ALTA/DESTINY_DISCHA
RGE_ING

F_INGRESO /ADMISSION_ _DATE_
URG /EMERG

HORA/TIME_ADMISION /
ADMISSION_URG/EMERG

ESPECIALIDAD /DEPARTMENT _
URG/EMERG

DIAG_URG/EMERG

DESTINO/DESTINY_URG_EMERG

HORA/TIME_CONSTANT_PRIMERA
/FIRST_URG/EMERG

Data d'ingrés com a pacient

Data d’entrada a la UCI (si s’ha requerit)

Data de sortida de la UCI (si s’ha entrat)

Dies d’ingreés a la UCI (si s’ha requerit)

Data d’alta com a pacient ingressat

Rao o desti d’alta

Data de visita a urgéncies que va resultar en
ingrés

Hora de visita a urgencies que va resultar en
ingrés

Especialitat d'urgeéncies que va atendre al pacient

Diagnosis al moment d’admissio a urgencies

Desti a urgencies

Hora del primer registre de constants agafades a
urgencies
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TEMP_PRIMERA /FIRST_URG/
EMERG

FC/HR_PRIMERA /FIRST_URG/
EMERG

GLU_PRIMERA /FIRST_URG/
EMERG

SAT_02_PRIMERA /FIRST_URG/
EMERG

TA_MAX_PRIMERA /FIRST /EMERG
_URG

TA_MIN_PRIMERA /FIRST_URG/
EMERG

HORA/TIME_CONSTANT_ULTIMA
/LAST_URG/EMERG

FC/HR_ULTIMA /LAST_URG/
EMERG

TEMP_ULTIMA /LAST_URG /
EMERG
GLU_ULTIMA/LAST_URG/EMERG
SAT_02_ULTIMA /LAST_URG/
EMERG

TA_MAX_ULTIMA/LAST_
URGEMERG

TA_MIN_ULTIMA/LAST_URG/
EMERG

Primer registre de temperatura agafat a
urgencies

Primer registre de freqiiencia cardiaca agafat a
urgencies

Primer registre de gluceémia agafat a urgencies

Primer registre de saturacio d’oxigen agafat a
urgencies

Primer registre de tensi6 arterial maxima agafat
a urgencies

Primer registre de tensio arterial minima agafat a
urgencies

Hora de I'tltim registre de constants agafats a
urgencies

Ultim registre de freqiiéncia cardiaca agafat a
urgencies

Ultim registre de temperatura agafat a urgéncies

Ultim registre de glucémia agafat a urgéncies
Ultim registre de saturaci6 d’oxigen agafat a
urgencies

Ultim registre de tensi6 arterial maxima agafat a
urgencies

Ultim registre de tensi6 arterial minima cardiaca
agafat a urgencies

Taula 2: Taula de medicacio

La segona taula conté dades sobre la medicacioé pautada dels pacients i la quantitat
administrada durant el ingrés. Compta amb un total de 60.460 registres de diferents
dates i medicaments (els pacients apareixen més dun cop, ja que sels ha
subministrat més d'un farmac i en diferents dates). La formen aquestes columnes:

Columna

Significat

PATIENT ID

FARMACO/DRUG_NOMBRE _
COMERCIAL/COMERCIAL_NAME

DOSIS_MEDIA_DIARIA /DAILY _
AVRG_DOSE

INICIO_TRAT/DRUG_START_DATE

FIN_TRAT/DRUG_END_DATE

ATC5_NOMBRE /NAME

ID_ACT

Identificador anic del pacient ingressat

Nom comercial del farmac

Mitjana de la dosis diaria subministrada

Inici del tractament

Fi del tractament

Descripci6 de la categoria ATCS en la
classificacio ATC

Identificador de la categoria ATCS en la
classificacio ATC
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ATC7_NOMBRE /NAME

ID_ACT7

Descripcio de la categoria ATC7 en la
classificacio ATC

Identificador de la categoria ATC7 en la
classificacio ATC

Taula 3: Taula de constants vitals

Aquesta taula conté els registres de les constants vitals preses durant el ingrés del
pacient, no inclou les de la UCI. Amb un total de 55.515 registres (també amb
pacients repetits perque conté diferents dades), té les segiients columnes:

Columna

Significat

PATIENT ID

CONSTANTS_ING/INPAT_FECHA/
DATE

CONSTANTS_ING /INPAT_HORA /T
IME

FC/HR_ING /INPAT
GLU/GLY_ING/INPAT
SAT_02_ING /INPAT
ID_ACTTA_MAX_ING /INPAT
TA_MIN_ING /INPAT

TEMP_ING/INPAT

Identificador Gnic del pacient ingressat

Data de registre de la constant presa

Hora de registre de la constant presa

Valor de la freqiiencia cardiaca
Valor de la glucémia

Valor de la saturaci6 d’'oxigen
Valor de la tensi6 arterial maxima
Valor de la tensi6 arterial minima

Valor de la temperatura

Taula 4: Taula de laboratori

Aquesta taula inclou els registres dels resultats de les peticions de laboratori
realitzades durant el ingrés dels pacients. Amb un total de 396.055 registres (també
amb pacients repetits), esta organitzada en les segiients columnes:

Columna

Significat

PATIENT ID

PETICION_LABORATORIO /LAB_
NUMBER

FECHA_PETICION /LAB_DATE
HORA_PETICION/TIME_LAB
DETERMINACION /ITEM_LAB
RESULTADO /VAL_RESULT

UNIDADES /UD_RESULT

VALORES_REFERENCIA /REF_
VALUES

Identificador anic del pacient ingressat
Identificador de la peticié de laboratori

Data de la petici6 de laboratori
Hora de la petici6 de laboratori
Determinacio

Resultat de la determinacio

Unitats de mesura del resultat de la determinacio

Valors de referéncia per a la determinacié
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Taula 5: Taula de codificacions CIE10

Aquesta ultima taula conté els registres de codificacid segons la normativa de la
CIE10 (Classificacié Internacional d'Infermetats, 102 edicio), i esta separada en dues*

1. Registres de codificacio d'urgencies segons la CIE10: amb 1987 registres.
2. Registres de codificacio d'ingrés segons la CIE10: amb 1775 registres.

Un cop conegut el contingut de cada taula es va decidir triar quina o quines serien
les més apropiades per entrenar el model. El primer model té com a objectiu predir
l'estat futur d’'un pacient, mentre que el segon retornara un rang dels dies que un
pacient podria passar ingressat a la UCL

Inicialment es van veure les taules seglients com a potencials:

- Taula 1: imprescindible, ja que conté totes dues variables de sortida, I'estat
futur del pacient (ra6é d’alta) i dies a la UCI, a més de dades basiques dels
pacients.

- Taula 2: es va creure que els farmacs administrats podrien afectar a I'evolucio
dels pacients.

- Taula 3: les constants vitals també podrien ajudar a estudiar I'evolucio.

[ la resta es va decidir reservar-les per a futures millores del model.

Procés de normalitzacio

A partir d'aqui comenga la primera part de la generacido de codi per entrenar el
model. Per fer-ho s’han de preparar les dades, guardades en les taules mencionades
a l'apartat anterior.

Tenir les dades preparades vol dir que aquestes han de ser rellevants, estar
completes i equilibrades i no tenir camps buits. A aquest procés se li anomena
normalitzacid, que permet assegurar la integraci6 de dades i disminuci6 de la
redundancia.

Taula 1
Pas 1: Carrega i analisi de la variable a predir

Un cop obert 'entorn de desenvolupament i carregades les llibreries necessaries
(veure Illustracio 31), el segient pas es carregar la taula i guardar-la en un
DataFrame (veure Il'lustracio 32 i 33).

imph’t pandas as pd

/- lustracio 31. Importacio de la llibreria "pandas” utilitzada per a carregar la taula

df = pd.read_csv('../Database/HM Hospitales/csv/@l.csv')

/- lustracio 32. Comanda per a carregar la taula en un DataFrame

2 Les variables que formen les dues taules estan especificades a 'ANNEX degut al gran nombre de
columnes i que no s’han utilitzat duran el procés d’entrenament, per tant, es considera informacio
extra.
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By
Marme Type Size Value
Dataframe (2367, 2g) COLUmn mames: PATIENT ID, EDAD/AGE, SEXO/SEX, DIAG ING/INPAT, F_INGRES

DataFrame - O *
Index PATIEMTID EDAD/AGE  SEXO/SEX  MAG ING/INPA J/ADMISSION_D | JTRADA UC/ICU_DAT «{LIDA_UCIAICU_D #~
COVID19 -
] 577 78 MALE POSITIVO 26/12/2819 26/12/2019 17:12 2771272819 12
COVID19 -
1 44 75 FEMALE POSITIVO 28/@1/2020 Jasael/2e2e 13:e3 3l/ely/2e2e8 17
COVID19 -
2 585 62 FEMALE POSITIVO @5/e2/ /2020 lasas/2e2e 14:28 2878372028 14
COVID19 -
3 587 69 MALE POSITIVO B/ @2/ /2028 nan nan o
< >
Format Resize Background color Column mingmax Save and Close

/l-lustracio 33. Taula carregada com a DataFrame a l'explorador de variables

Els DataFrames permeten mostrar un resum (veure Il-lustracio 34) del seu contingut,
com ara el total de files, mitjanes, maxims, etc., perd0 mostra només els valors
numerics. Al observar-la podem comprovar que realment hi ha 2307 registres, és a
dir, 2307 pacients diferents, i que per exemple, la mitjana de dies ingressats a la UCI
son 7.

count MEAN ... 75% max
PATIENT ID 2387.8 1161.774166 ... 1741.% 2321.8
EDAD/ AGE 2387.8 67.599848 ... 36.8 186.8
UCI_DIAS/ICU DAYS 281.8 7.139383 ... 16.8 37.8
TEMP_PRIMERA/FIRST_URG/EMERG 2387.8 25.885828 ... 36.9 48.1
FC/HR_PRIMERA/FIRST_URG/EMERG 2387.8 69, 348269 ... a7.a 19a.8
GLU_PRIMERA/FIRST_URG/EMERG 2387.8 1.961855% ... a.a 445.8
SﬂT_EE_PRIMERﬁfFIRST_URGfEMERG 2387.8e 72.394452 .., 95.8 99.8
TA_MAX_PRIMERAKFIRSTEEMERG_URG 23e87.8 83.437798 ... 137.8 226.8
Tﬂ_MIN_PRIMERﬂfFIRST_URGfEMERG 23e87.8 48.182488 ... 79.8 845.8
FCfHR_ULTIMﬂfLAST_URGHEMERG 2387.8 73.991331 ... a9.8 196.8
TEMP_ULTIMA/LAST URG/EMERG 23687.8 209,.863548 ... 37.8 50.8
GLU_ULTIMASLAST URG/EMERG 2387.8 2.388192 ... 8.8 448 .8
SAT B2 ULTIMA/LAST URG/EMERG 2387.8 77.8le985 ... 95.8 99.8
TA_MAX ULTIMA/LAST URGEMERG 2387.8 88.669781 ... 138.5 228.8
Tﬂ_MIN_ULTIMﬂfLﬂST_URGfEMERG 2387.8e S8,982228 ... ae.8 545.8

/- lustracio 34. Descripcio d'un DataFrame amb la Taula 1

Una variable que aqui no es mostra, pero que és molt important és la de la ra¢ d’alta,
és a dir, el valor que s’ha decidit que sera la sortida del model. Aixo és degut a que
no és un valor numeric, siné una cadena de caracters.

Per veure una aproximacio de les diferents sortides, s’ha fet servir la llibreria Seaborn
(veure Il-lustracio 35), que ha generat un histograma d’aquestes (veure Il-lustracio
36).

import seabarn as sns

/- lustracio 35. Importacio de la llibreria "Seaborn” per a generar grafics
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MOTIVO_ALTA/DESTINY_DISCHARGE_ING
Il -lustracio 36. Histograma dels valors de la columna "MOTIVO_ALTA"

El grafic mostra que hi ha cinc classes diferents: “Domicilio”, “Fallecimiento”,
“Traslado al Hospital”, “Alta Voluntaria” i “Traslado a un Centro Sociosanitario”.
Entre aquestes seria on el model hauria de fer una classificacié al rebre noves
variables d'entrada.

Pas 2: Comprovar valors nuls

Hi ha dues maneres de tractar amb valors nuls: eliminar-los o emplenar-los (ja sigui
amb mitjanes o valors simulats), pero és important localitzar-los, ja que si el model
se’n troba amb un d’ells no sabra com classificar-lo. Per tant, el seglient pas és mirar
quants valors nuls teé la taula (veure Illustracio 37).

PATIENT IDv

EDAD/AGE

SEXO/SEX

DIAG ING/INPAT
F_INGRESO/ADMISSION D ING/INPAT
F_ENTRADA_UC/ICU_DATE_IN 2088
F_SALIDA_UCI/ICU_DATE_OUT 2186
UCI_DIAS/ICU_DAYS 2186
F_ALTA/DISCHARGE _DATE_ING 218
MOTIVO_ALTA/DESTINY DISCHARGE_ING 259
F_INGRESO/ADMISSION_DATE_URG/EMERG
HORA/TIME_ADMISION/ADMISSION_URG/EMERG
ESPECIALIDAD/DEPARTMENT URG/EMERG
DIAG_URG/EMERG

DESTINO/DESTINY URG/EMERG
HORA/TIME_CONSTANT _PRIMERA/FIRST_URG/EMERG
TEMP_PRIMERA/FIRST_URG/EMERG
FC/HR_PRIMERA/FIRST_URG/EMERG
GLU_PRIMERA/FIRST_URG/EMERG
SAT_@2_PRIMERA/FIRST_URG/EMERG
TA_MAX_PRIMERA/FIRST/EMERG_URG
TA_MIN_PRIMERA/FIRST_URG/EMERG
HORA/TIME_CONSTANT _ULTIMA/LAST URG/EMERG i
FC/HR_ULTIMA/LAST _URG/EMERG

TEMP_ULTIMA/LAST _URG/EMERG

GLU_ULTIMA/LAST URG/EMERG

SAT_@82_ULTIMA/LAST _URG/EMERG
TA_MAX_ULTIMA/LAST_URGEMERG
TA_MIN_ULTIMA/LAST_URG/EMERG

dtype: inte4

[

=
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PRI
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Il -lustracio 37. Nombre de valors nuls per a cada columna de la Taula 1
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S’han detectat 12 columnes amb valors nuls, i s’han analitzat per ordre:

ADMISSION_C "_ENTRADA_UC/ICU_DATEIM (LIDA_UCI/ICU_DATE. DIAS/ICU_C F_ALTA/DISCHARGE_DATE_ING MOTIVO_ALTA/DESTINY_DISCHARGE_ING

11/@3/2828 15/83/2028 13:41 12/04/2020 16:37 |28 nan nan

Les columnes que indiquen les dates d’entrada i sortida a 'UCI, tenen un total
de 2106 valors nuls de 2307. Com que son valors que no es poden simular i
no aporten gaire al model, s’ha decidit eliminar-les.

La columna que indica els dies a la UCI té 2088 valors nuls. Aixo vol dir que
2088 pacients no han requerit ser ingressats a'UCI, i per tant, s’han emplenat
els buits amb “0” (dies).

La columna que indica I'hora de les primeres constants preses té 457 valors
nuls. [gual que l'anterior, com que és una variable que no es pot simular, s’ha
decidit eliminar-la.

La columna que indica la raé d’alta té 259 valors nuls. En aquest cas, s’ha
decidit emplenar-los amb “NO ALTA”, ja que corresponen a pacients que
encara no han sigut donats d’alta (veure Il-lustracio 38)

La columna que indica la data d’alta té 218 valors nuls. Un altre cop, al
tractar-se d'una data que no es pot simular, s’ha decidit eliminar-la.

Les columnes que indiquen la data i hora d'admissio a urgencies i I'hora de
les ultimes constants preses, tenen 83 valors nuls. Igual que la resta de dates
i hores, s’ha decidit eliminar-les.

Les columnes que indiquen el departament, la diagnosi i el desti d'urgencies,
tenen també 83 valors nuls. En aquest cas, shan considerat columnes
importants, i per aixo shan mantingut, i s’han eliminat només les files amb
valors nuls.

il - lustracio 38. Fila de la Taula 1 on es veu que un pacient ingressat gue no ha sigut donat

dalta, no té el valor "MOTIVO_ALTA"

Amb aquests canvis, ja tenim el conjunt de dades net de valors buits.

Pas 3: Definir variables de sortida

Les variables de sortida seran aniques i diferents per a cada model:

Model 1: estat futur del pacient, equivalent a la columna “MOTIVO_ALTA”.
Model 2: dies d'ingrés a la UCI, equivalent a la columna “UCI_DIAS".

En el cas de 'UCI, no hem de fer cap canvi, pero, el model 1 té una peculiaritat: el
recompte d’algunes classes és molt petit (veure Il-lustracio 39). A més, ha aparegut
una nova classe: “NO ALTA”, que suma un total de sis classes. Per aquesta rao, la
classificacié es fara només per les tres primeres classes amb més valors, ja que la
resta no arriben ni a les 100 files.

“Domicilio”, “Fallecimiento” i “NO ALTA” es mantenen com a classes, mentre que les
files amb “Traslado al Hospital”, “Traslado a un Centro Sociosanitario” i “Alta
Voluntaria” s’eliminen.
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Domicilio 1577
Fallecimiento 313 | Possibles classificacions
NO ALTA 248
Traslado al Hospital 59
Traslado a un Centro Sociosanitario 32
Alta Voluntaria 3

/- lustracio 39. Recompte de les classes dins de "MOTIVO_ALTA"

Pas 4: Codificar valors no numerics

L'tltim pas de I'analisi i normalitzacié consisteix a codificar qualsevol valor que no
sigui numeric, siné categorics. La ra6 de fer-ho és que els models de Machine
Learning actuen millor quan han de treballar amb nombres, ja que poden decidir
més facilment com categoritzar-los.

Aquesta codificacio s’ha fet per les columnes amb cadenes de caracters (veure
[I'lustracié 40) amb la funcié “LabelEncoder” (veure Il'lustracio 41) que proporciona
la llibreria Scikit-Learn.

df_clean['sex'] = LabelEncoder().fit_transform(df_clean[ "sex'])
df_clean[ 'sex'].value_counts()

Il -lustracio 40. Codificacio de la columna "Sexe” de la Taula 1

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

/l-lustracio 41. Importacio del métode "LabelEncoder”

En aquest punt les dades ja estan llestes per utilitzar-se.
Taules 2i 3

Per les taules 2 i 3 es va seguir el mateix procés de normalitzacio, pero finalment no
es van utilitzar pels models.

5.1.2 Models

Tots dos models del projecte partiran del mateix conjunt de dades, el DataFrame de
la Taula 1 de la base de dades. Pero, al fer classificacions diferents, els entrenaments
també seran diferents.

A continuaci6, s'explicara el procés d’entrenament de cadascun d’ells.

5.1.2.1 Model 1: Prediccio de I'estat dels pacients

El model 1 sera un classificador no pas un de regressio, aixo vol dir que el seu
resultat sera un d’entre les classes: “Domicilio”, “Fallecimiento” o “NO ALTA”,i no
un valor numeric.

Shan fet servir diferents metodes i algorismes (Random Forests, SVM i KNN) amb
l'objectiu de d'obtenir el model amb millor accuracy.

També s’ha d’aclarir que s’observaran dos mesures, i cal tenir en compte que no son
les mateixes:
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- Lamanera habitual de coneixer 'accuracy es testejar el model entrenat sobre
un tros del conjunt de dades, el Test Set. Podria simular els resultats que

obtindria el model amb valors nous.

- El Cross-Validation, permet comprovar l'accuracy del model dins d'un propi
conjunt de dades, per evitar desviacions els resultats causats per grups no

balancejats. Aquest meétode no obté dades externes.

Definir X, Y, Training Set i Test Set

Abans de comengar l'entrenament en si, cal especificar quines dades del conjunt
pertanyen a les variables d’entrada (etiquetades com “X") i quina la de sortida (*Y”).

En aquest cas:

X = tot el conjunt, excepte la columna “MOTIVO_ALTA”
Y = la columna “MOTIVO_ALTA” (a predir)

Seguidament, sobre “X” s’ha tornat a fer una normalitzacio, per a que totes les dades
es trobin a la mateixa escala (veure Illustraci6 42), daquesta manera, s'evita
'existencia de variables amb valors extrems que podrien alterar el model.

Il-lustracio 42. "X" amb les dades a escala, entre 07 ]

I sobre aquestes variables és on es fa la separaci6 entre el Train i el Test Set, que s’ha
decidit dividir-les en 80% pel training i 20% pel testing (veure Il-lustracio 43).

209% X_test

80% = ¥_train

¥

y_test

y_train

Array of floated

Array of floatbd

Array of floated

Array of int32

Array of int32

Array of int32

(213@, 19)
(426, 19)
(1784, 19)
(2138,)

(426,) Y 0%

(1784,) 80%

/- lustracio 43. Repartiment del Train i Test Set
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Cal destacar que el Test Set (tant X com Y) romandra intacte durant tot el procés, i
les modificacions es faran només sobre el Train Set.

Prototipus 1: Random Forest amb dades inicials

Resum
Algorisme: Random Forest Testeig sobre Test Set: Si
Tipus de dades: Inicials, intactes Cross-Validation: No

Aquest és el primer entrenament que s’ha fet amb el model amb les dades inicials,
no s’ha fet cap modificaci¢ excepte la separacié en Train i Test.

S’ha emprat I'algorisme Random Forest (veure Il-lustracié 44) amb els parametres per
defecte de la funcio establerts per la llibreria Scikit-Learn. Aquesta utilitza 100
arbres de decisio, tot i aixi, el nombre es pot especificar amb el parametre
n_estimators si es desitja un altre valor.

model = RandomForestClassifier(random_state = 32)

model.fit(X train, y train)
prediction = model.predict(X_test)

Il-lustracio 44. Entrenament del primer prototipus amb RF3

El model s’ha entrenat amb les variables d’entrada (X_train) i sortida (y_train) del
conjunt de Training, i la predicci6 s’ha fet sobre el Test Set (X_test) reservat a l'inici.

Com s’ha mencionat a la introduccio, s’han fet servir tres métriques diferents per a
comprovar la correctesa del model, recordem que representen cadascuna d’elles:

- L'accuracy és la proporcio entre valors encertats i el nombre total de valors.
Es calcula amb tots els valors de la matriu.

- La precisio és la proporcio entre els valors positius encertats i tots els valors
classificats com a pertanyents a la classe (positius falsos i veritables). Es
calcula com a la mitjana de totes les classes.

- El Threat Score, o IoU, és la proporcio entre els valors positius encertats i la
suma d’aquesta més tots els desencerts. Es calcula com a la mitjana de totes
les classes.

Aquests valors es calculen mitjancant la matriu de confusid, que s’ha generat amb
el metode “confusion_matrix()” (veure Il-lustracio 45 i 46), que obté el valor predit i
el valor real.

from sklearn.metrics impeort confusion_matrix, plot_confusion_matrix, recall _score

/- lustracio 45. Importacio del métode "confusion_matrix" i altres de la llibreria Scikit-Learn

3 Al cridar el métode “RandomForestClassifier”, el parametre “random_state” es fa servir per fixar els
valors obtinguts i no obtenir-ne d’aleatoris cada vegada que s’executa el codi.
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cm= confusion matrix(y test, prediction)
print{cm})

Il - lustracio 46. Generacio de la matriu de confusio

Aquests son els valors de la matriu resultant:

Domicilio 13 3

Classe Fallecimiento 23 5
eal

NO ALTA 36 3 6

Domicilio Fallecimiento NO ALTA

Classe predita

A primera vista ja es veu com hi ha una gran diferéncia d’encerts entre les classes,
amb “Domicili” sent la més exitosa. Comprovem ara els resultats de les metriques:

TP+TN _ 296+23+6
P+N 1629%

(79'36+58'97+42'86) /3 60,39%

“Domicili” = 79'36%
TP+FP 296+41+36
TP 23
“Fallecimiento” = 58'97%
TP+FP 23+13+3
TP 6
“NO ALTA” = 42.86%

TP+FP 6+3+5

Threat Score/IoU (76’09+27°05+11'32) /3 38'16%

. TP 296
“Domicili” = 76’09%
TP+FN+FP 296+13+3+41+36
.. TP 23
“Fallecimiento” = 2705%

TP+FN+FP  23+41+5+13+3

TP _ 6

“NO ALTA” =
TP+FN+FP  6+36+3+3+5

Els resultats d'aquesta taula son la ra6¢ per la qual s’ha decidit comparar diferents
metriques de mesura. Si s’hagués calculat nomeés I'accuracy, hauria semblat un model
forca competitiu, ja que compta els encerts sense tenir en compte les classes

individuals.

En canvi, si es desglossa en classes, la realitat és que la capacitat de classificacio ha
disminuit, sobretot amb la formula del Threat Score, la més critica degut a que inclou

també els falsos negatius.
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Pero, a que es deu aquest desequilibri en les prediccions? Si es recorden el nombre
de files per a cada classe de sortida, tenim (del conjunt sencer):

- “Domicili” = 1577 registres
- “Fallecimiento” = 313 registres
- “NO ALTA” = 240 registres

Clarament, aquestes dades no estan balancejades, causant que el model gairebé no
reconegui a les minories. Davant d’aquest problema, es va trobar una primera
soluci6: generar noves dades a partir de les existents, i aixi apareix un segon
prototipus.

Prototipus 2: Random Forest i Resample

Resum
Algorisme: Random Forest Testeig sobre Test Set: Si
Tipus de dades: Equilibrades creant copies Cross-Validation: No

Aquest prototipus utilitza el mateix algorisme que 'anterior, el Random Forest, el que
canvia son les variables d’entrada, que s’han equilibrat amb 'objectiu de tenir el
mateix nombre de dades de cada classe i esbrinar si el model millora.

El metode que s’ha utilitzat es coneix com a Resampling (veure Illustracio 47),
permet triar el nombre de files que es vol per a cada possible classificacio, i sha
treballat només sobre les dades d’entrenament.

from sklearn.utils import resample

Il -lustracio 47. Importacio del métode "Resample”

El funcionament és diferent en base al nombre de dades triades, si una classe té més
files de les especificades, n'elimina la resta de forma aleatoria; en el cas de contenir
un nombre inferior, agafa files aleatoriament i va generant copies fins a arribar al
numero demanat.

En aquest cas, s’ha decidit que aquest nombre sera 1000, és a dir, 1000 files per a
cada classe (veure Il'lustracio 48), que suma un total de 3000 files al Train Set.

dfl = resample(datasetl,
replace=True,
n_samples=1888,
random_state=32)
df2 = resample(dataset2,
replace=True,
n_samples=1@aa,
random_state=32)
df3 = resample(dataset3,

replace=True,
n_samples=12aa,
random_state=32)

/- lustracio 48. Crida al métode "resample” per generar noves dades
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Per a cridar aquest metode, abans s’ha hagut de separar cada classe en diferents
blocs per a fer les copies i al finalitzar el procés s’han tornat a unir en el mateix Data
Set, que ha servit pel training.

L'entrenament de I'algorisme ha sigut igual que el prototipus 1, i amb els mateixos
parametres per defecte (veure Il-lustracio 49).
RF_model resampled = RandomForestClassifier(random_state = 32)

/- lustracio 49. Entrenament del model amb les dades regenerades

La manera de comprovar els resultats es manté igual, s’ha obtingut primer doncs, la
matriu de confusio:

Domicilio 15

Classe Fallecimiento 28 7
eal

NO ALTA 23 8 14

Domicilio Fallecimiento NO ALTA

Classe predita

Igual que abans, sembla haver-hi una gran diferencia entre la classe “Domicilio” i la
resta. A continuacio es mostren els resultats de les metriques:

(83'91+46'58+38'89) /3 56'46%

“Domicili” = 83'91%

TP+FP 266+28+23

TP 34
“Fallecimiento” = 46'58%
TP+FP 3443148
TP 14
“NO ALTA” = 38’89%

TP+FP  14+15+7

Threat Score/IoU (73'28+31'48+20'89) /3 41,89%

. TP 266
“Domicili” = 73'28%
TP+FN+FP 266+31+15+28+23
.. TP 34
“Fallecimiento” = 31'48%

TP+FN+FP  34+28+7+31+8

TP 14
“NO ALTA” = 20'89%
TP+FN+FP  14+23+8+15+7

S’observa que els resultats han millorat una mica, sobretot pels casos especifics de
les classes, tot i aixi, segueix el desequilibri amb “Fallecimiento” i “NO ALTA”, les
classes amb menys dades originals.
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Aix0 demostra que el resampling de les dades no ha tingut un gran impacte sobre
el model, perque els “nous” valors generats ja eren coneguts al tractar-se de copies
pures. Per aix0, el segiient prototipus proposa un altre metode per a regenerar
dades.

Prototipus 3: Random Forest i SMOTE

Resum
Algorisme: Random Forest Testeig sobre Test Set: Si
Tipus de dades: Equilibrades creant nous valors Cross-Validation: Si

En aquest prototipus és on es fa servir la llibreria Imblearn, per a generar noves
dades, amb un procés anomenat oversampling.

La diferéncia principal amb I'anterior és que les noves variables no son copies de les
existents i en comptes de proporcionar un nombre al qual adaptar la quantitat de
files, es fa un augment de les classes minoritaries.

Per simular dades, el que fa el metode es trobar valors limits de les classes
minoritaries (veure Illustraci6 50), i procedeix a crear de manera aleatoria
informacio dins d’aquests rangs.

Synthetic Minority Oversampling Technique

Original Dataset Generating Samples Resampled Dataset

Il -lustracio 50. Funcionament del SMOTE. Técnica de generacio de noves dades
Analytics Vidhya, “Bank Data: SMOTE’, 2020

Alaimatge es veu clarament com s'identifiquen les diferents classes, i dins dels limits
de la classe petita (la verda), va afegint nous valors per a equilibrar-les.

La funci6 en concret, s'anomena “SMOTE()", i s’ha fet servir just abans d’entrenar
lalgorisme (RF) amb el nou conjunt d’enterament proporcionat per ella (veure
Il'lustracio 51).

from imblearn.over_sampling import SMOTE

oversampler = SMOTE(random_state=32)

¥ _over, y over = oversampler.fit resample(X train, y_train)
RF_model over = RandomForestClassifier({random_state = 32)

Il -lustracio 51. Crida al métode “SMOTE” per obtenir les noves dades d’entrenament
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i [13

Les variables “X_over”i “y_over”, que han quedat balncejades (veure Il-lustracio 52),
representen el Train Set amb dades simulades, i a partir d’aqui, es faran servir les
mateixes (queden fixes) quan es requereixi fer oversampling.

1200

1000

800 4

count

500

400 4

200

0 1 2

/- lustracio 52. Histograma de "y_over” amb noves dades generades
D’esquerra a dreta: “Domicilio”, “Fallecimiento”, “NO ALTA”

Un cop entrenat el model i demanada una prediccid, seguint els mateix passos,
s’obté la matriu de confusio:

Domicilio 19

Classe Fallecimiento 21 12
real

NO ALTA 22 9 14

Domicilio Fallecimiento NO ALTA

Classe predita

De la qual s'obtenen els segiients resultats de les metriques:

TP+TN _ 256+36+14

“Domicili” = 85'61%

TP+FP 256+21+22

.. TP 36
“Fallecimiento” = 43'90%
TP+FP 36+374+9

“NO ALTA” o1 3111%
TP+FP 144+19+12

Threat Score/IoU (72'11+31'30+18'42) /3 40'61%
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e . TP 256
“Domicili” = 72'11%
TP+FN+FP  256+437+194+21+22

TP 36
“Fallecimiento” = 31,30%
TP+FN+FP 36+21+12+37+9
TP 14
“NO ALTA” = 18,42%

TP+FN+FP  14+22+9+19+12

Els resultats obtinguts son menors a aquells obtinguts amb el prototipus 2, en totes
les metriques: I'accuracy, la precisio i el Threat score. Un altre cop, es deu a la poca
varietat de les classes “Fallecimiento “i “NO ALTA”, que no proporcionen un marge
suficientment ampli per generar variables valioses.

Cross-Validation

En apartats anteriors s’ha explicat el metode del Cross-Validation (veure 2.1.1.1
Aprenentatge Supervisat), i en aquest prototipus s’ha empleat per a descartar que
els resultats no s’han vist afectats per variables mal repartides entre el Train i el Test
Set.

El conjunt de dades sobre el qual s’ha portat a terme han sigut dos:

1. El conjunt de dades d’aprenentatge augmentat (Train Set Oversampled):
“X_over”i“y_over”.
2. El conjunt anterior més el Test Set inicial intacte: “X_test” i “y_test”.

Aquests conjunts s’han dividit en 10 sub-grups (K Folds), dels quals 9 s’han utilitzat
per entrenar un model i el restant per representar el grup de validacio (el Test Set
dins de I'entrenament).

De cada model entrenat, s’ha demanat una prediccio i s’ha guardat el resultat en una
matriu de confusio, que al final del procés, ha permes comprovar el comportament
del model. Aquests han sigut els resultats obtinguts, on es pot veure que hi ha més
dades per a cada classe, ja que s’ha validat tot el conjunt i no només el Test Set.

Train Set Oversampled

Domicilio
Classe

Fallecimiento 74
real

NO ALTA 99 89
Domicilio Fallecimiento NO ALTA

Classe predita

A primera vista, sembla que els encerts estan més balancejats. Es comproven els
resultats en detall amb les metriques que s’han fet servir fins ara:

TP+TN _ 1029+1112+1077
Accuracy = — 84'79%
P+N 3795
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(85'61+83'48+85'41) /3 84'83%

TP 1029

“Domicili” = 85'61%
TP+FP 1029+74+99
. TP 1112 ,
“Fallecimiento” = 83'48%
TP+FP 1112+131+89
TP 1077
“NO ALTA” = 85'41%

TP+FP  1077+105+79

Threat Score/IoU (7211+31'30+18'42) /3 73'59%

e . TP 1029
“Domicili” = 71'56%
TP+FN+FP 1029+131+105+74+99

.. TP 1112
“Fallecimiento” = 74,88%
TP+FN+FP 1112+74+79+131+89

TP 1077
“NO ALTA” = 74,33%
TP+FN+FP 1077+99+89+105+79

Es veu que els percentatges son forga alts en comparacio a les prediccions fetes
sobre el Train Set. Si ens fixem en el valor de cada classes, fins i tot amb la métrica
meés critica (Threat Score), totes elles passen el 70% de prediccions correctes.

A qué es pot deure aquest fet? La base d’aquests resultats, és que el model ja
coneixia minimament les dades que havia de predir.

Quan es va passar pel procés d'oversampling, el Train Set va augmentar en mida
emplenant-se de valors “inspirats” dels reals, aixo vol dir que per les classes
minoritaries, les dades no son variades, sin6 molt similars. Aquest fet causa, que a
I'hora de dividir el conjunt en K Folds, les variables al grup d’entrenament i les
variables a predir siguin gairebé les mateixes, permetent al model reconeixer-les
rapidament.

Train Set Oversampled + Test Set

Per a aquest conjunt, s’ha utilitzat I'anterior, afegit el Train Set inicial (veure
[l-lustracio 53), que no ha estat modificat, quedant d’aquesta manera:

Train Set Procés Train Set
inicial d'oversampling oversampled

Test Set Test Set
inicial inicial

/- lustracio 53. Agrupacio de Train Set augmentat i el Test Set
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Els passos per comprovar el seu funcionament, han sigut els mateixos, comengant
per la matriu de confusio:

Domicilio
Classe Fallecimiento 101
real
NO ALTA 145 107

Domicilio Fallecimiento NO ALTA

Classe predita

Si s'observen les prediccions positives de cada classe (True Positives) podria semblar
que el nombre d’encerts és major, pero aixo és perque s’han afegit les dades del Train
Set, augmentant els valors totals. Per aixo, seguidament es troben els resultats de
les metriques:

TP+TN _ 1324+1146+1058 ——
P+N 4221
(84'33+81'86+84'57) /3 83'59%
TP

1324

“Domicili” = 84'33%
TP+FP 1324+101+145
.. N TP 1146 ,
“Fallecimiento = 81'86%
TP+FP 1146+147+107
TP 1058
“NO ALTA” = 84'57%

TP+FP 1058+106+87

Threat Score/IoU (72'11+31'30+18’42) /3 71'73%

. 1oy TP 1324
“Domicili’ = 72'63%
TP+FN+FP 13244+147+106+101+145
.. TP 1146
“Fallecimiento” = 72.17%
TP+FN+FP 1146+4+101+4+87+1474+107
TP 1058
“NO ALTA” = 70,39%

TP+FN+FP - 1058+145+107+106+87

El percentatges aquest son bastant bons, pero han baixat una mica respecte
'anterior Cross-Validation. La rad ara, es que al afegir les noves dades del Train Set,
que no s’han fet servir per balancejar les classes, el model es troba amb alguns valors
no gaire familiars.

Tot i aixi, es pot dir que tant els resultats d’aquesta validacio, com la primera, han
estat forca positius.
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Prototipus 4: Random Forest amb els millors parametres

Resum
Algorisme: Random Forest (millors parametres) Testeig sobre Test Set: Si
Tipus de dades: Equilibrades creant nous valors Cross-Validation: Si

Aquest prototipus s’ha creat amb l'objectiu de millorar el model utilitzant Random
Forests, pels anteriors, s’han fet servir els parametres per defecte. Aquest cop, sha
fet una iteraci6 amb un nombre diferent d’arbres de decisid6 per trobar quin
aconsegueix 'accuracy més elevada.

El nom del parametre que indica aquest valor és “n_estimators”, iterant sobre: 25,
50, 100 i 200 arbres. Sha generat un bucle per utilitzar els diferents nombres
d’arbres, que al mateix cop, crida a una funcié que entrena un model fent servir els
Random Forests amb diferents estimadors (veure Il-lustracio 54).

def score_model(params)
global smote_cm
RF_model over_cross = RandomForestClassifier(**params)
for j in range(len(X_train_folds))

model_obj = RF_model owver_cross.fit(X_train_folds["x"+ str(j)], y_train_felds["y" + str(j)])

prediction = model_obj.predict(X_wal_folds["x"+ str(j)])

score = recall score(y_val folds["y" + str(j)], prediction , average=None)
scores.append(score)

smote_cm = np.add(smote_cm, confusion_matrix(y_val folds["y" + str(j)], prediction})
return scores

score_tracker = []
for n_estimators in [25, 5@, 188, 28@]:
example_params = {
"n_estimators’: n_estimators,
"random_state': 32
¥
example_params[ 'recall’'] = np.mean(score_model(example_params})
score_tracker.append(example_params)

/l-lustracio 54. Bucle que itera sobre diferents estimadors per trobar els millors parametres

El funcionament és similar al del Cross-Validation, s’ha dividit el Train Set, aquest
cop en 3 folds, dels quals 2 s’han entrenat amb els diferents “n_estimators” i s’ha
validat amb el fold restant. D’aquestes validacions, s’ha agafat el nombre d’arbres
que millor resultat ha donat (veure Il-lustracio 55), que ha sigut 50.

Out[4]: {'n_estimators': 58, 'random_state': 32, 'recall': B.5822198377299825}

Il - lustracio 55. Nombre d'estimadors (arbres) que han generat els millors resultats
A partir d’aqui, s’han fet dues proves amb “n_estimators = 50” al Random Forest:

1. Amb l'oversampling original sobre tot el Train Set.
2. Dividint el Train Set en diversos folds i fent oversampling sobre cadascun
d’ells, i a més, s’ha fet també una validacié amb Cross-Validation.

Oversampling del Train Set

S’ha fet servir l'algorisme Random Forest amb 50 estimadors, s’ha fet la prediccio
sobre el Test Set original i s’ha obtingut la segiient matriu de confusio:
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Domicilio 18

Classe

Fallecimiento 22 12
eal

NO ALTA 20 1 14
Domicilio Fallecimiento NO ALTA

Classe predita

Son uns resultats forca similars al primer oversampling, i si s'observen les diferents
metriques, també es comprova que son gairebé els mateixos:

TP+TN _ 255+35+14
v ae i

m (85'86+41'17+31'82) /3 52'95%

e . TP 255
“Domicili” = 85'86%
TP+FP 255422420
TP 35
“Fallecimiento” = 4117%
TP+FP 35+39+11
TP 14
“NO ALTA” = 31'82%

TP+FP  14+18+12

Threat Score/IoU (72°03+29'42+18'67) /3 40'03%

TP 255

“Domicili” = 72°03%
TP+FN+FP 255+39+18+4+224+20
. y TP 35
“Fallecimiento = 29.41%
TP+FN+FP 35+22+12+39+11
TP 14
“NO ALTA” = 18,67%

TP+FN+FP 14+20+11+18+12

Oversampling de cada fold del Train Set

Aquest cop s’ha fet el procés d’'oversampling sobre els 3 folds que s’han fet servir per
trobar els millors parametres. Aixo vol dir que no s’ha agafat el Train Set sencer com
a base per crear noves dades, sin6 aquelles dins d'un fold.

La matriu de confusio6 resultant, un cop entrenat el model amb la combinacié dels
3 folds i el millor parametre (“n_estimators = 507), és la segiient:
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Domicilio
Classe

Fallecimiento 22 13
real

NO ALTA 23 9 13
Domicilio Fallecimiento NO ALTA

Classe predita

Sembla que el nombre d'errors han augmentat una mica (es pot veure amb la
predicci6 [38] de “Fallecimiento” o la predicciéo de “NO ALTA” [30], que realment
eren “Domicilio”). Si calculem totes les metriques obtenim:

TP+TN _ 244+34+13
Accuracy = 68'31%
P+N 426

TP 244

“Domicili” = 84’43%
TP+FP 244422423
TP 34
“Fallecimiento” = 41'96%
TP+FP 34+384+9
TP 13
“NO ALTA” = 23,21%

TP+FP 13+30+13

Threat Score/IoU (68’35+29'31+14'77) /3 3748%

s TP 244
“Domicili” = 68'35%
TP+FN+FP  244+38+30+22+23

.. TP 34

“Fallecimiento” = 29,31%
TP+FN+FP 34+4+22+13+38+9

TP 13

“NO ALTA” = 14,77%

TP+FN+FP  13+23+9+30+13

Els percentatges son encara inferiors a 'oversampling pel Train Set complert, aixo
demostra que cada fold no contenia suficient informacié per a generar dades
valuoses, la qual cosa ha fet que el model no disposés de valors nous dels quals
aprendre.

Cross-Validation

A mode de prova, s’ha tornat a fer el Cross-Validation (dividint en 5 grups) amb un
conjunt de dades format per folds que han passat el procés d’oversampling, amb
I'objectiu de trobar si era preferible separar el Train Set en grups diferents per
entrenar un model.

Com anteriorment, s’ha generat la matriu de confusid, amb els segiients valors. Sha
de aclarir que ara el total de valors és diferent al conjunt inicial, ja que shan afegit
dades segons la diferencia de classes de cada fold:
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Domicilio
Classe

Fallecimiento 79
real

NO ALTA 95 46
Domicilio Fallecimiento NO ALTA

Classe predita

A diferencia de les altres validacions, aquesta sembla no tenir bons resultats amb les
classes minoritaries, el mateix comportament que s'obté al fer la predicci6 sobre el
Test Set.

Els percentatges obtinguts a partir de les diferents metriques son:

TP+TN _ 829+86+27
Accuracy =—— 69'06%
P+N 1364

(82'65+35'83+22'32) /3 46'93%

“Domicili” = 82'65%
TP+FP 829+79+95
. TP 86 ,
“Fallecimiento” = 35'83%
TP+FP 86+108+46
TP 27
“NO ALTA” = 22'32%

TP+FP  27+63+31

Threat Score/IoU (72'11+31'30+18'42) /3 35'16%

TP 829

“Domicili” = 70'61%
TP+FN+FP 829+108+63+79+95
.. TP 86
“Fallecimiento” = 24’57%
TP+FN+FP 86+79+31+108+46
TP 27
“NO ALTA” = 10,31%

TP+FN+FP  27+95+46+63+31

Com mostra la matriu de confusio, els encerts per les classes petites tornen a ser
inferiors.

Els resultats d’aquest prototipus, la versio amb l'oversampling per a cada fold, ha
donat els percentatges d’encert més baixos fins ara, tant a la prediccio6 sobre el Test
Set com amb la validacio.

Prototipus 5: Support Vector Machines (SVM)

Resum
Algorisme: Support Vector Machines (SVM) Testeig sobre Test Set: Si
Tipus de dades: Equilibrades creant nous valors Cross-Validation: No
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En aquest prototipus es fa servir el segon algorisme mencionat, el Support Vector
Machines (SVM), amb l'objectiu de competir amb els Random Forest i comprovar si
un altre metode millora les prediccions, o confirmar que la dificultat de trobar un
bon model resideix en les classes no balancejades.

El funcionament és el mateix als anteriors prototipus, es crida la funci6 de
l'algorisme i s'especifiquen els parametres si es veu necessari (en aquest cas s’han
utilitzat els que estan per defecte) i a continuacidé s'entrena el model (veure
[l'lustracio 56) amb les variables d’entrada.

from sklearn import swm
SVM_oversampled = svm.LinearSVC()

SVM_oversampled.fit(X_owver, y_owver)

svm_prediction = SVWM_oversampled.predict(X_test)

print(“Accuracy SVM = ", metrics.accuracy score(y_test, swvm_prediction))
Il -lustracio 56. Crida i entrenament amb l'algorisme SVM

I per comprovar els resultats, també es genera la matriu de confusio:

Domicilio 36

Classe Fallecimiento 4 14
eal

NO ALTA 12 17 16

Domicilio Fallecimiento NO ALTA

Classe predita

A partir d’'aquesta, s’han calculat les seglients metriques:

TP+TN _ 222+51+16
T ik

TP 222
“Domicili” = 93'28%

TP+FP  222+4+12

TP 1
“Fallecimiento” = > 41'80%
TP+FP 51454417
TP 1
“NO ALTA” -__ 1 24,24%

TP+FP 16+36+14

Threat Score/IoU (6768+36'43+16'84) /3 40'32%

e . TP 222
“Domicili” = 6768%
TP+FN+FP 222+54+36+4+12
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.. TP 51
“Fallecimiento” = 36,43%
TP+FN+FP 51+4414+54+17

TP 16
“NO ALTA” = 16,84%
TP+FN+FP  16+12+17+36+14

L'tnica millora que es pot observar respecte els Random Forests és les prediccions
de la classe “Domicilio”. La resta, l'accuracy, la precisio i el Threat Score han tingut
valors inclus inferiors, derivats de la quantitat d’errors a 'hora de classificar classes
minoritaries, sobre tot “NO ALTA”.

Prototipus 5: K-nearest-neighbors (KNN)

Resum
Algorisme: K-nearest neighbors (KNN) Testeig sobre Test Set: Si
Tipus de dades: Equilibrades creant nous valors Cross-Validation: No

L'altim algorisme que s’ha empleat és el K-nearest-neighbors (KNN), que es fa servi
sovint quan es disposa d'un nombre limitat de dades per entrenar. Sha fet servir
per afegir un nou metode i comprovar quin dona millor resultats.

La manera dimplementar-lo és la mateixa als anteriors: es crida la funci6 de
l'algorisme amb els parametres necessaris, i s'entrena el model sobre el conjunt de
dades d’entrada (veure Il-lustracio 57).

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
knn_oversampled = KNeighborsClassifier()
knn_oversampled.fit({X_over, y_over)

/- lustracio 57. Crida i entrenament amb l'algorisme KNN

Després d’entrenar el model, el seglient pas ha sigut generar la matriu de confusio,
com s’ha fet fins ara, per veure els encerts i els errors:

Domicilio
Classe Fallecimiento 17 35 17
real
NO ALTA 16 10 19

Domicilio Fallecimiento NO ALTA

Classe predita

S'observa que els encerts per a cada classe han disminuit una mica, i es manté la
diferencia entre classes majoritaries i minoritaries.

A traves de la matriu, shan calculat les metriques han obtingut aquests resultats:
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TP+TN _ 215+35+19
P+N 6315%

(86'69+37'23+22'62) /3 48'85%

“Domicili” = 86'69%

TP+FP 215+17+16

35
“Fallecimiento” LS 3723%
TP+FP 35449410
19
“NO ALTA” LG 22'62%

TP+FP  19+48+17

Threat Score/IoU (62'32+27'34+17°27) /3 35'64%

e TP 215 ,
“Domicili = 62'32%
TP+FN+FP  215+49+48+17+16
. , TP 35
“Fallecimiento = 27,34%
TP+FN+FP 35+17+17+49+10
TP 19
“NO ALTA” = 17,27%

TP+FN+FP 19+16+10+48+17

Aquest cop les metriques han obtingut percentatges encara menor que amb
l'algorisme SVM, sobretot quan s'observa el desglossament per classes.

Fins a aquest punt, s’han fet proves amb tres algorismes diferents, amb Random
Forests sent amb el que millors prediccions s’han obtingut. Per aquesta rad, s’han fet
3 proves més utilitzant aquest algorisme, amb el mateix objectiu: millorar
Paccuracy.

Prototipus 6: Random Forest + Undersampling

Resum
Algorisme: Random Forests Testeig sobre Test Set: Si
Tipus de dades: Equilibrades eliminant valors Cross-Validation: No

En els anteriors prototipus s’havia fet un tipus de modificaci6 sobre les dades inicial
per equilibrar les classes, en aquest, s’ha utilitzat el metode contrari: eliminar dades
de les classes majoritaries per balancejar-les.

Sha emprat la llibreria Imblearn, que proporciona el metode
“RandomUnderSampler()” per a disminuir les dades de forma aleatoria. De la mateixa
manera que abans, es crida la funcié s'especifiquen els parametres si es necessari.
Un cop fet, s’entrena el model i es demana la prediccié sobre el Test Set (veure
[l'lustracio 58).
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from imblearn.under_sampling import RandomUnderSampler
rus = RandomUnderSampler({random_state=8)

¥_under, y_under = rus.fit_resample(X_train, y_train)
RF_under = RandomForestClassifier(random state=32)

RF_under.fit(X_under, y_under)
RF_under_prediction = RF_under.predict(X_test)

/- lustracio 58. Crida i entrenament amb les dades disminuides amb "RandomUndersampler”

Al fer el procés d'undersampling, evidentment, el nombre de dades per entrenar
disminueix, resultant en 585 files, pero el Test Set segueix sent el mateix, sense cap
modificacio, a partir del qual s'obté la matriu de confusio:

Domicilio
Classe Fallecimiento 5 21
real
NO ALTA 12 12 21

Domicilio Fallecimiento NO ALTA

Classe predita

Al calcular les mateixes metriques que s’han fet servir fins ara, els resultats son:

TP+TN _ 190+43+21
Accuracy = — 59'62%
P+N 426

(9179+40'57+18'58) /3 50'31%

TP 190

“Domicili” = 91'79%
TP+FP  190+5+12
TP 43
“Fallecimiento” = 40'57%
TP+FP 43+51+12
TP 21
“NO ALTA” = 18'58%

TP+FP 21+71+21

Threat Score/IoU (57'75+32'58+15’33) /3 35'22%

TP 190

“Domicili” = 5775%
TP+FN+FP  190+51+71+5+12
. , TP 43 ,
“Fallecimiento = 32'58%
TP+FN+FP 434+54+21+51+12
TP 21
“NO ALTA” = 15'33%

TP+FN+FP  21+12+12+71+21

Un cop més, hi ha una gran diferencia entre els encerts de les diferents classes. Ara
que shan disminuit els valors de la classe “Domicili”, segueix sent la que ha
aconseguit la precisio més alta.
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Prototipus 7: Random Forest + Eliminaci6 d'una classe

Resum

Algorisme: Random Forests Testeig sobre Test Set: Si
Tipus de dades: Equilibrades creant nous valors Cross-Validation: No

Els resultats obtinguts en els prototipus anteriors tenen una cosa en comu: el menor
nombre d’encerts son sempre els de la classe “NO ALTA”. Sha pensat que una
classificacié com aquesta, no seria de gran ajuda per als metges, ja que només indica
que seguiran ingressats.

Per aix0, en aquest prototipus s’ha fet una prova eliminant aquesta classe per
complert, i fent una classificacio entre les altres dues: “Domicilio” i “Fallecimiento”,
resultant en un total de 1890 registres que han passat pel procés d'oversampling.

df_two_binary = df_two_binary.drop(df_two_binary[df_two_binary[“discharge_reason™] == "NO ALTA"].index)
/- lustracio 59. Eliminacio de la classe "NO ALTA"
A partir d’aqui, els passos a seguir son els mateixos, cridar a I'algorisme Random

Forests, entrenar-lo i demanar una prediccio, de la qual s’ha generat la matriu de
confusio.

Classe Domicilio 36
real Fallecimiento 29 38
Domicilio Fallecimiento

Classe predita

Es torna a veure com el comportament és millor per a una classe, la “Domicilio”. Pero
si observem les metriques, es veu que les mitjanes si han millorat:

“Domicili” = 90'46%

TP+FP 275+29

.. TP 38
“Fallecimiento” = 51'35%
TP+FP 38+36

Threat Score/IoU (80’88+36'89) /2 58'89%

. TP 275 :
“Domicili = 80'88%
TP+FN+FP 275+36+29
« oy, TP 38 ,
Fallecimiento = 36'89%

TP+FN+FP  38+29+36
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El problema de classes no balancejades persisteix, tot i aixi, és el resultat més alt
que s’ha obtingut fins ara de I'accuracy (82'80%).

Prototipus 7: Random Forest + Caracteristiques més importants

Resum

Algorisme: Random Forests Testeig sobre Test Set: Si
Tipus de dades: Inicials (Top 10 d'importancia)  Cross-Validation: No

Finalment, un altim prototipus, pel qual també s’ha fet servir Random Forests, sha
entrenat només amb les 10 primeres variables que més aporten al model (veure
[l-lustracio 60).

age @.214245
em_last_OxSaturation @.882652
em_last hr @.874135
em_first_OxSaturation @.872431
em_first_hr a.860817 | TOP10
em_last max blood pressure @.es273e
em_last_temperature @.853458
em_first_temperature @.857862
em_first max blood pressure @.855361
em last min _blood pressure @.853931
em_first_min_blood _pressure @.853399
emergency diagnosis @.851235
icu_days @.843519
Sex @.8229684
department @.812416
covid_diagnosis @.e83863
em_last_glucemia @.883659
em_first glucemia @.e83187
emergency_dept @.eaaea3
dtype: floatt4

Il -lustracio 10. Importancia de les variables durant I'entrenament del model

Es pot veure com I'edat del pacient és la variable que més aporta amb diferencia, un
21'42%, mentre que la resta ni tan sols arriben al 10%. Els 10 primers valors inclouen
les dades preses a urgencies, com: la saturaci6 doxigen, pressio arterial,
temperatura i el ritme cardiac.

A partir d'aquestes variables, s’ha creat un nou conjunt de dades, del qual s’han
tornat a separar les entrades (X) i sortides (Y). Els passos segiients son els mateixos
que fins ara: cridar a I'algorisme, entrenar el model i fer una prediccio.

Abans de mostrar els resultats, cal recordar que no s’ha passat per cap procés
d’augment o disminuci6 de dades, excepte l'eliminaci6 de variables fora del rang.

La matriu de confusio resultant és aquesta:
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Domicilio 19 1

Classe Fallecimiento 25 2
real

NO ALTA 5 3

Domicilio Fallecimiento NO ALTA

Classe predita

Tornem a veure encerts no balancejats, i la classe que més confusioé porta al model
sembla ser “NO ALTA”, que ha categoritzat com a “Domicilio” 37 cops. Amb aquesta
matriu, el calcul de les metriques és:

TP+TN _ 292+25+3
P+N 7=12%

“Domicili” = 86'65%
TP+FP 292+4—2+37
“Fallecimiento” P ___2% 5102%
TP+FP  25+19+5
TP 3
“NO ALTA” = 50%

TP+FP 3+1+2

Threat Score/IoU (74'68+26’88+6'25) /3 35'94%

TP 292

“Domicili” = 74'68%
TP+FN+FP  292+19+1+442+37
« L, TP 25 :
Fallecimiento = 26’88%
TP+FN+FP 25+42+2+19+5
TP 3
“NO ALTA” = 6'25%

TP+FN+FP  3+37+5+1+2

Aquests resultats demostren que les variables de les quals s’han prescindit no eren
redundants, sin6 que aportaven un gran valor, sobretot, a 'hora d'identificar les
classes minoritaries, ja que es veu com les prediccions sobre la classe “NO ALTA” en
caigut forca.

5.1.2.1 Model 2: Prediccio de dies a la UCI

El segon model també es un classificador, aquest cop per a predir entre un grups de
dies, quants en podria necessitar un pacient I'UCL

El procés de neteja de dades és exactament el mateix a I'anterior, la diferencia arriba
al moment de separar-les en variables d'entrada i sortida. En el model 1, les dades
de sortida representaven la ra6 d’alta, en aquest en canvi, aquestes variables son:
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X = tot el conjunt, excepte la columna “UCI_DIAS”
Y = la columna “UCI_DIAS” (a predir)

Aquesta columna, conté majoritariament el valor “0”, que pertany a pacients que no
han sigut ingressats a 'UCI i el model, en canvi, fara una predicci6 un cop el pacient
hi hagi ingressat.

Per aquesta rad, s’han eliminat totes les files amb el contingut “UCI_DIAS = 0”7, que
resulta en un total de 118 registres. Com que es tracta d'una quantitat molt petita de
mostres, s’ha decidit canviar els percentatges del Train i Test Set, que han sigut 70%
i 30%, respectivament.

Els valors de la columna son numerics, ja que representen un nombre de dies; al
tractar-se d'un model classificador, abans s’han d’agrupar els valors en diferents
classes. Per fer-ho s’ha generat un histograma on visualitzar el repartiment dels dies
(veure Il'lustracio 61):

25
20 -
15 4

10 -

0 ‘ ‘ .|||||.|I|||II||||. | +  n
5 10 15 20 25

30 5

/l-lustracio 11. Histograma de la columna "UCI_DIAS"

Es pot veure com la majoria de les dades estan concentrades a l'inici, entre els 0 i 10
dies. Com que no hi ha una separaci6 clara entre elles, s’ha decidit provar
agrupacions diferents, i igual que el model anterior, algorismes diferents per a
cadascun d’ells (RF, SVM i KNN).

Algorisme 1: Random Forest

Per a predir les dades, la columna “UCI_DIAS”, s’ha agrupat en 4,3 i 2 grups. [ per a
tots ells s’ha fet servir 'algorisme Random Forests amb els parametres per defecte.

El funcionament segueix sent el mateix: cridar la funcio, entrenar les dades i fer una
prediccio.

Prova amb 4 grups

A partir de I'histograma s’ha intentat fer una agrupacio per tal d'aconseguir 4 grups
per a guardar-los com a variables de sortida. Aquests son: 1a 10 dies, 11 a 20 dies, 21
a 30 dies i més de 30 dies (veure Il-lustracio 62).
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for days in ¥:
if(days « 11):
y_class four.append("1-18")
elif{days « 21):
y_class_four.append("11-28")
elif(days < 31):
y_class_four.append("21-38")
else:
y_class_four.append("+32")

/- lustracio 12. Agrupacio en 4 grups

La classificacio entre aquests grups, ha resultat en la segiient matriu de confusio:

1-10 2 0 0
Classe 11-20 0 0 0
real
21-30 1 0 0 0
+30 2 0 0 0
1-10 11-20 21-30 +30

Classe predita

Els calculs de les métriques son:

“1-10” 73'53%
“11-20” 0%
“21-30” 0%

“+30” 0%

“1-10” 69'44%
“11-20” 0%
“21-30” 0%

“+30” 0%

Es pot veure com I'inica classe que s’ha encertat ha sigut la primera, “1-10", degut a
que la majoritat de les dades es troben concentrades en aquell grup.

Prova amb 3 grups

Igual que abans, el primer pas, ha sigut agrupar les dades de sortia en 3 grups
diferents, aquest cop: 1a 7, 11 a 251 +25 (veure Il-lustracio 63).
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for days in Y:
if(days < 11):
y_class_three.append("1-128")
elif{days <« 26):
y_class_three.append("11-25")
else:
y_class_three.append("+25")

/- lustracio 13. Agrupacio en 3 grups

I al fer la prediccio, aquesta és la matriu de confusié obtinguda:

1-10 2 0
Classe 1 o5 0 0
eal
+25 0 0
1-10 11-25 +25

Classe predita

Amb les metriques:

“1-10” 73'53%
“11-25” 0%

“+25” 0%
“1-10” 69'44%
“11-25” 0%
“+25” 0%

La precisio i el Threat Score, han sigut exactament els mateixos per a la classe “1-10,
ja que és exactament la mateixa agrupacidé que abans. Pero les mitjanes han
augmentat una mica, al dividir entre menys classes.

Prova amb 2 grups

Aquest cop, les agrupacions han estat formades per 2 grups, dividits en: 1i 15 dies, i
+15 dies (veure Illustracio 64).

for days in ¥:
if(days < 1B6):
y_class_two.append("1-15")
else:
y_class_two.append("+15")

/- lustracio 14. Agrupacio en grups de 2
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A través de la predicci6 s’ha generat la segiient matriu de confusio:

Classe 1-15 3
real +5 5 1
1-15 +15

Classe predita

[ les metriques son:

“1-15” 84’38%
“+15” 25%
“1-15” 7714%
“+15” 11'11%

Un altre cop, el grup que conté els valors “1-15 dies”, és a dir, els primers de
I'histograma, son els que més encerts tenen.

Algorisme 2: Support Vector Machines (SVM)

Per aquest algorisme, també s’han fet agrupacions en 4, 3 i 2 grups, exactament els
mateixos que l'anterior. I els passos a seguir per fer les prediccions també ho son:
cridar el model, entrenar-lo i demanar una prediccio.

Prova amb 4 grups

La matriu de confusio generada és:

1-10 0 0 0
Classe 11-20 0 1 0
real
21-30 1 0 0 0
+30 2 0 0 0
1-10 11-20 21-30 +30

Classe predita

I els valors de les metriques:
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“1-10” 7714%
“11-20” 0%
“21-30” 0%

“+30” 0%

“1-10” 7714%
“11-20” 0%
“21-30” 0%

“+30” 0%

Els resultats son molt similars a l'algorisme anterior, amb la classe “1-10” tornant a
ser la que més encerts teé.

Prova amb 3 grups

La matriu de confusio generada és:

1-10 2 0
Classe 11-95 0 1
eal
+25 1 1 0
1-10 11-25 +25

Classe predita

[ els valors de les metriques:

“1-10” 7813%
“11-25” 0%
“425 0%

Threat Score/IoU 24’51%
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“1-10” 73'53%
“11-25” 0%

“+2577 O%

Igual que abans, els encerts es concentren en la primera classe, “1-10”.

Prova amb 2 grups

La matriu de confusi6 generada és:

Classe 1-15 0
real +5 6 0
1-15 +15

Classe predita

I els valors de les metriques:

“1-15” 83'33%
“+15” 0%
“1-15” 83'33%
“+15” 0%

Tornen a ser els mateixos resultats, en aquest cas, cap dels resultats ha donat “+15”
com a possible classificacio.

Algorisme 3: K-nearest-neighbors (KNN)

Finalment, s’ha fet servir l'algorisme K-nearest-neighbors per a contrastar els
diferents resultats, sobretot, es vol veure com actua amb un conjunt de dades tant
petit, ja que aquest algorisme esta recomanat per aquests casos.

Com abans, es faran proves amb agrupacions de 4, 3 i 2 grups.

Prova amb 4 grups

La matriu de confusi6 generada és:
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1-10 0 0 0
Classe 11-20 0 0 0
real
21-30 1 0 0 0
+30 2 0 0 0
1-10 11-20 21-30 +30

Classe predita

[ els valors de les metriques:

“1-10” 75%%
“11-20” 0%
“21-30” 0%

“+30” 0%

“1-10” 75%
“11-20” 0%
“21-30” 0%

“+30” 0%

El mateix resultat que fins ara, a més, aquest cop, el model ha classificat a totes les
entrades com a pertanyents a la classe “1-10”.

Prova amb 3 grups

La matriu de confusi6 generada és:

1-10 2 0
Classe 4y o5 0 1
real
+25 2 0
1-10 11-25 +25

Classe predita

I els valors de les metriques:
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“1-10” 80'65%
“11-25” 0%
“+25” 0%
“1-10” 73"75%
“11-25" 0%
“+25” 0%

Prova amb 2 grups

La matriu de confusio generada és:

Classe 1-15 0
real +5 4 2
1-15 +15

Classe predita

I els valors de les metriques:

“1-15” 82'24%
“+15” 100%

“1-15” 88'24%
“+15” 33'33%

Es el segon cop que s’ha obtingut un encert a fora de la primera classe, i en aquest
cas, a mes, la precisio ha sigut del 100%.

De tots els resultats obtinguts fins ara, el millor és amb: I'algorisme KNN amb
agrupacions de 2 grups.
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Al haver observat que l'algorisme KNN ha donat els millors resultats, s’ha decidir fer
proves agrupant diferents dies, per donar un rang mes util als metges, ja que en la
classe “1-15", per exemple, hi ha massa distancia entre el primer i Gltim valor. Per
tant, s’han triat els grups descrits a continuacio.

Nova agrupacié 1 amb K-nearest-neighbors (KNN)

Aquesta nova agrupacio consta d'una agrupacio de dos grups: 1i 7 dies, +7 dies; per
donar una predicci6 als metges d'almenys una setmana o més.

La matriu de confusi6 generada és:

Classe 1-7 5
real +7 9 6
1-7 +7

Classe predita

I els valors de les metriques:

“1-7" 59'26%
“7" 54'54%
“1-7" 53'33%
“7" 30%

En comparaci6 al grup de classes “1-157 i “+15”, es veu que totes les metriques han
aconseguit un valor inferior, tant en les mitjanes com per classes.

Nova agrupacio 2 amb K-nearest-neighbors (KNN)

Aquesta agrupacio consta també té dos grups, ara son: 1i 10 dies, +10 dies; per donar
una prediccio als metges d’almenys una setmana o més.

La matriu de confusi6 generada és:
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Classe 1-10 2
real +10 6 3

1-10 +10

Classe predita

[ els valors de les metriques:

Precisio 70'33%
“1-7 80'65%
“+7" 60%
“1-7 7575%
“+7" 2727%

Aquest cop les metriques han millorat una mica, pero segueixen sent inferiors al
grup inicial de “1-15" i “+15”.

Nova agrupacié 3 amb K-nearest-neighbors (KNN)

L’tltima agrupacio consta tres grups: 1i 7 dies, 8 i 14 dies i +14 dies, amb I'objectiu de
millorar el resultat de I'anterior agrupacio6 de 3 i donar als metges una prediccié més
especifica.

La matriu de confusi6 generada és:

1-10 0 4

Classe 11-95 0 1
real

+25 2 0 4

1-10 11-25 +25

Classe predita

[ els valors de les metriques:

Accuracy 58'33%
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Lt1_7’l7

“8_1477

“+14”

Threat Score/IoU 30'40%

Lt1_7’l7

“8_1477

“+1477

62'96%

0%

44'44%

54'84%

0%

36'36%

En comparaci6 a I'anterior agrupacio de 3, s’ha millorat la precisio i el Threat Score,
pero l'accuracy ha disminuit forca, aixo vol dir, que encara que les classes estiguin
més equilibrades, el model ha encertat menys valors en total. Per tant, s’hauria
d’avaluar si es busca un equilibri 0 més encerts sense tenir en compte la classe.

5.1 Analisi de resultats

Els resultats de cada model s’han anat mostrant a mesura que s’ha fet cada prova.
L’analisi de cadascun dels resultats, s’ha basat en la matriu de confusi6, de la qual,
s’han obtingut les tres metriques per comprovar l'eficacia del model. A continuacio6

hi ha una guia dels resultats obtinguts:

Model 1
Prototipus Accuracy | Precisio IoU
RF amb dades inicials 76'29% 60’39% 38'16%
RF amb copies de dades 73 71% 56'46% 4189%
RF amb SMOTE 71'83% 53'54% 40'61%
RF amb millors parametres + SMOTE 71'36% 52'95% 40’03%
RF amb millors parametres + SMOTE 68'31% 49'87% 3748
per a cada fold
SVM 67,84% 53'11% 4032
KNN 63,15% 48'85% 35,64%
KNN + Undersampling 59'62% 50'31% 3522%
KNN amb 2 classes (sense “NO ALTA”) 82'80% 70'91% 58'89%
RF amb 10 primeres variables més 75129 65'56% 35'05%

importants
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Si s'observen els percentatges, es veu clarament que el model prototipus amb millors
resultat ha sigut el “KNN amb 2 classes”, ja que només havia de classificar entre
“Domicilio” i “Fallecimiento”.

Ara bé, la tria del model depen de si li donem valor a la classe “NO ALTA”, ja que és
important saber si un pacient seguira ingressat o no, no només si morira o sera
enviat a casa. En aquest context, el que millors resultats ha obtingut, ha sigut el
segon prototipus “RF amb dades inicials”, sense la necessitat de cap modificacio,
tant en general, com a mitjana de classes.

Aix0 ha demostrat que tot i que s’han provat diferents metodes per a balancejar les
classes, cap ha servit, ja que no aportava informacié nova al model. Idealment,
s’haurien de disposar de més dades de cada classe.

Model 2

Pel segon model, que servira per una prediccio sobre els dies que podria passar un
pacient a 'UCI, també s’han fet diferents proves, aqui hi ha una guia dels resultats:

Versio Grups Accuracy Precisio IoU
RF: 4 GRUPS 1-10, 11;23%’ 21-30, 69'44% 18'38% 1736%
RF: 3 GRUPS 1-10, 11-25, +25 58'33% 24'51% 23'15%
RF: 2 GRUPS 1-15, +15 76'78% 54'69% 4413%
SVM: 4 GRUPS -0, “;%%* 21-30, 75% 19,29% 19,29%
SVM: 3 GRUPS 1-10, 11-25, +25 69,44% 24,51% 24,51%
SVM: 2 GRUPS 1-15, +15 83,33% 41,67% 41,67%
KNN: 4 GRUPS 1-10, 11;%%, 21-30, 75% 18'75% 18'75%
KNN: 3 GRUPS 1-10, 11-25, +25 69,44% 25,25% 25,25%
KNN: 2 GRUPS 1-15, +15 88,88% 60,78% 60,78%
KNN: 2 GRUPS 1-7, +7 6111% 54'40% 4167%
KNN: 2 GRUPS 1-10, +10 T778% 70'33% 51'51%
KNN: 3 GRUPS 1-7, 8-14, +14 58'33% 35'8% 30'40%

Aqui, la versio que destaca és la “KNN amb 2 grups [1-15, +15]”, tot i que la mateixa
versio amb els grups [1-10, +10] la supera en la precisio, majoritariament la primera
es millor.

A partir d’aqui, per triar un model, s’hauria d’estudiar quin rang de dies aporta més
informacio als metges.
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Un radioleg amb el qual es va posar en contacte un dels tutors, va recomanar
'agrupacio [1-7, +7], pero no ha proporcionat els millors resultats.

El problema ha semblat ser que la majoria de les dades estaven concentrades en els
primers 10 dies, causant que el model no pogués diferenciar la resta de variables.

En resum, tot i que tots dos models tenen un prototipus amb bons resultats, si algt
vol fer el seu s, recomanaria fer un previ estudi de les seves necessitats.

5.1.1 Desplegament

Un cop acabat el procés d'entrenament i testeig, es té previst crear una aplicacio
web en local amb 'objectiu de mostrar una demo durant la presentaci6 del projecte.

Aquesta aplicacié consistira en una pagina web, on l'usuari podra triar quin model
vol utilitzar: per predir l'estat del pacient, o els possibles dies a 'UCI. A continuacio,
se li demanara entrar les dades i es procedira a fer la classificacié i mostrar un
resultat.
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6 Conclusions i treball futur

6.1 Conclusions

El projecte ha consistit a crear dos models de Machine Learning amb l'objectiu
principal d’'ajudar a la comunitat sanitaria i alleugerar la pressi6 medica amb la
malaltia de la COVID-19.

El primer model, ajudara a predir I'estat futur d'un pacient, mentre que el segon,
predira, entre diferents grups de dies, quants en podria requerir un pacient a I'UCI.
Els resultats d'ambdos models han sigut satisfactoris, els millors prototipus han
superat el 80% d’'accuracy, és a dir, que han encertat més d'un 80% dels valors.

Un gran problema que ha tingut el procés d'entrenament ha sigut la diferencia de
preseéncia de les classes en el conjunt de dades (la majoritaria superava per 1000 files
a les minoritaries). Aixo ha provocat que el model no pogués classificar reconeixer
completament variables de classes petites.

Shan provat també diferents metodes de balanceig de dades, on els resultats
independents de cada classe no han millorat gaire, en alguns casos, fins i tot, la millor
versio ha sigut el conjunt de dades original.

Tot i aixi, el projecte no esta format només pels models, i es podria dir que s’han
complert tots els objectius proposats:

- Sha analitzat la base de dades.

- Shan apres i entes metodes d'TA i ML.

- Shan creat els dos models proposats i s’han validat en tot moment els seus
resultats.

- I finalment, s’ha completat aquesta memoria.

Per tant, es podria dir que ha sigut un projecte forca integre.

A més cada etapa del treball, ha aportat coneixements nous, no només el
desenvolupament. Ha requerit fer una bona planificaci6 del temps, aprendre a
analitzar i entendre les dades amb les quals es treballaven i estudiar diferents
algorismes per trobar-ne aquells que s’adaptin a les necessitats del projecte.

Ha sigut interessant també, observar com reaccionaven les dades amb diferents
metodes i diferents parametres, que han ajudar a tenir una visi6 del funcionament
d’aquests algorismes, que s’han utilitzar mitjan¢ant llibreries externes.

[ sobretot, a part de coneixer la diversitat de metodes que proporciona el camp de
la Intel-ligencia Artificial, ha ensenyat la seva importancia i presencia en les nostres
vides, no només en el camp de la medicina, sino a tot arreu.

Cal recordar que l'objectiu principal sempre ha sigut ajudar als sanitaris, que han
treballat a primera linia durant aquesta pandemia, i tant com si aquest projecte
aporta valor al mon real o no, espero que pugui servir com estudi, com a
coneixement i com a mostra dels diferents recursos que es poden trobar a Internet
per a crear qualsevol model que es vulgui des de zero.
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6.2 Treball futur

Tot i considerar-lo un projecte bastant complert i haver-se assolit els objectius
establers, hi ha aspectes que es podrien treballar i millorar, com ara:

Recopilacio de noves dades

Com han mostrat els resultats, el model no ha tingut una precisié molt alta a I'hora
de predir classes minoritaries. Per corregir aix0, seria interessant recopilar noves
dades de pacient més variades, sobretot, de les classes que no tenen suficient
informacio.

Aquestes dades, es podrien aconseguir posant-se en contacte amb diferents
hospitals per preguntar si estarien interessats en aportar les seves dades, sempre és
clar, anonimitzades.

Utilitzacié de nous algorismes

En aquest projecte s’han fet servir un total de tres algorismes per a entrenar els
diferents models, i a gran escala, els resultats han sigut forga similars. Per aixo, es
podrien provar diferents metodes daprenentatge supervisat existents i fer
comparacions de les prediccions.

Estudi intensiu dels parametres

Les llibreries que ofereixen els metodes d'intelligencia artificial permeten també
especificar els parametres d'entrada. En la majoria de prototipus del projecte, s’han
fet servir els parametres per defecte. Una possible ampliaci6 seria generar bucles
amb diferents rangs per a trobar els valors que proporcionen una millor exactitud a
les prediccions.

Desplegament per I'iis public

Una altra ampliacio6 del projecte, seria el seu desplegament on-line en una aplicacio6
web publica, que permeti entrar variables cliniques per a que diferents usuaris hi
puguin accedir per fer prediccions.
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1. Gestio del temps
1.1 Activitats

Les activitats del projecte corresponen gairebé completament als
paquets de treball, on els apartats de sota (a 'esquema) serien com sub-
tasques de cada activitat. A continuaci6 es detallen cadascuna d’elles i
la seva estimacio de valors

1.1.1 Documentacio

En el cas de la documentacio, és una activitat que es fa durant tot el
periode que dura el projecte, ja que a la memoria s'especificara cada
proceés de treball. Per tant, la seva estimacio és igual a la duracio del
projecte.

1.1.2 Analisi de requisits

Estimacio6 optimista (tO) = 2 setmanes
Estimacio més probable (Tm) = 3 setmanes
Estimacio pessimista (tP) = 4 setmanes

Durada esperada (tE) = (2 + 4*3 + 4) /6 = 3 setmanes

1.1.3 Entrenament i practica

Estimacio optimista (tO) = 3 setmanes
Estimacio més probable (Tm) = 4 setmanes
Estimacio pessimista (tP) = 5 setmanes

Durada esperada (tE) = (3 + 4%4 + 5) /6 = 4 setmanes
1.1.4 Dades (normalitzacio)

Estimaci6 optimista (tO) = 1 setmanes
Estimacio més probable (Tm) = 2 setmanes
Estimacio pessimista (tP) = 2.5 setmanes

Durada esperada (tE) = (1 +4*2 + 2.5) /6 = 1,9 setmanes

1.1.5 Model
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Estimacio optimista (tO) = 3 setmanes
Estimacié més probable (Tm) = 3 setmanes
Estimacio pessimista (tP) = 4 setmanes

Durada esperada (tE) = (3 + 4*3 + 4) /6 = 3,1 setmanes
1.1.6 Testing

Estimacio optimista (tO) = 2 setmanes
Estimacioé més probable (Tm) = 3 setmanes
Estimacio pessimista (tP) = 3 setmanes

Durada esperada (tE) = (2 + 4*3 + 3) /6 = 2,8 setmanes
1.1.7 (a) Disseny del Front-End

Estimacio optimista (tO) = 1 setmanes
Estimacioé més probable (Tm) = 1 setmanes
Estimacio pessimista (tP) = 1.5 setmanes

Durada esperada (tE) = (1 + 4*1+ 1.5) /6 = 1,1 setmanes
1.1.7 (b) Implementacio del Front-End

Estimaci6 optimista (tO) = 1 setmanes
Estimacioé més probable (Tm) = 1 setmanes
Estimacio6 pessimista (tP) = 1.5 setmanes

Durada esperada (tE) = (1 +4*1 + 1.5) /6 = 1,1 setmanes

1.1.8 Desplegament

Estimacio6 optimista (tO) = 1 setmanes
Estimacio més probable (Tm) = 1 setmanes
Estimacio pessimista (tP) = 1.5 setmanes

Durada esperada (tE) = (1 +4*1 + 1.5) /6 = 1,1 setmanes

2. Calcul de pressupost

En aquest apartat es calculara un pressupost aproximat seguint els
paquets de treball i les hores previstes indicades als apartats anteriors.
D’aquesta manera, es comencara calculant les hores totals treballades.
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Tenim un total de 14 setmanes, en les quals treballem 40h, per tant
obtenim:

14*40 = 560h de treball

Ara que ja tenim les hores de treball, anem a desglossar els paquets i
definir el preu/hora. Per fer-ho, he tingut en compte dos tipus de
programadors: programador de Machine Learning (semblant a un
analista de dades, solen cobrar més que programadors convencionals)
i un programador web per la part del Front-End; aquest tipus
s'especificara a I'hora de fer el calcul.

A més a més, he suposat que de 8h diaries treballades, unes 5h en son
productives, és a dir, un 62’5%, que també s’especificara per a cada
paquet de treball. En el cas de la memoria, com que es una tasca a fer
durant tot el periode, inclourem la seva dedicacié en la resta
d’activitats, i aixi, ens queden els segiients calculs:

A2: Analisi de requisits

Costos directes [Part ML-Analista de dades] = 15€ /h
Costos indirectes [Baix] = 2€ /h

Hores totals = 120h Hores productives = 75h
Total = 75h*17€ = 1275€

A3: Entrenament i practica

Costos directes [Part ML-Analista de dades] = 15€ /h
Costos indirectes [Mig] = 3€ /h

Hores totals = 120h Hores productives = 75h
Total = 75h*18€ = 1350€

A4: Dades

Costos directes [Part ML-Analista de dades] = 15€ /h
Costos indirectes [Alt] = 5€ /h

Hores totals = 80h Hores productives = 50h
Total = 50h*20€ = 1000€

A5 /A6: Model + Testing (simultaniament)

Costos directes [Part ML-Analista de dades] = 15€ /h
Costos indirectes [Alt] = 5€ /h
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Hores totals = 120h Hores productives = 75h

Total = 75h*20€ = 1500€

A7a: Disseny Front-End

Costos directes [Part Dissenyador Web] = 13€ /h
Costos indirectes [Mig] = 3€ /h

Hores totals = 40h Hores productives = 25h

Total = 25h*16€ = 400€

A7b: Implementacio Front-End

Costos directes [Part Dissenyador Web] = 13€ /h
Costos indirectes [Mig] = 3€ /h

Hores totals = 40h Hores productives = 25h

Total = 25h*16€ = 400€

A8: Desplegament

Costos directes [Part Dissenyador Web] = 13€ /h
Costos indirectes [Mig] = 3€ /h

Hores totals = 40h Hores productives = 25h

Total = 25h*16€ = 400€

Finalment, ja disposem del preu/hora per a cada paquet, i aix0 ens

permet fer una mitjana del cost de tot el projecte:

Preu/hora =123 (suma de preus per hora) /7 (grups de setmanes) =

1757€ /hora
Hores productives totals = 350h

[ amb aquests preus, el cost total del projecte queda a:

Cost total = 350h*17’57€ = 6149'50€
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