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Resumen

Existe una gran demanda de datos para el entrenamiento de modelos de aprendizaje automé-
tico. Sin embargo, la oferta no suele suplir tal necesidad debido a problemas de suficiencia, sesgo,
privacidad y coste, entre otros. Los datos sintéticos, datos obtenidos artificialmente tratando de
simular datos reales, satisfacen dicho requisito.

En este proyecto se estudian los distintos tipos de datos sintéticos y técnicas para generarlos
que existen en la actualidad. Ademaés, se desarrolla una aplicaciéon web basada en un sistema
software capaz de generar datos sintéticos tabulares acerca del estado en el que se encuentra
un individuo durante la pandemia que consterna a la poblaciéon mundial desde el ano 2020, el
COVID-19. Se obtienen series temporales sobre el COVID-19 mediante una técnica hibrida que
combina dos de los grandes métodos de generacién de datos sintéticos; a saber, generacion basada
en reglas y procesos estocasticos. Esta herramienta es adaptable a otros casos de uso simplemente
cambiando el modelo matemético que modela el fenémeno que se estudia.

Palabras claves: Aprendizaje Automético, Datos Sintéticos, COVID-19, Series Temporales,
Modelo Matematico.






Abstract

There is a huge data demand for training machine learning models. However, the offer does
not usually meet this need due to problems of sufficiency, bias, privacy and cost, among others.
Synthetic data, artificially obtained data trying to simulate real data, satisfies this requirement.

This project studies the different types of synthetic data and techniques to generate them that
currently exist. In addition, a web application based on a software system capable of generating
tabular synthetic data about the state in which a person is during the pandemic that has dismayed
the world population since 2020, COVID-19, is developed. Time series on COVID-19 are obtained
using a hybrid technique that combines two of the major synthetic data generation methods;
namely, rule-based generation and stochastic processes. This tool is adaptable to other use cases
simply by changing the mathematical model that models the phenomenon under study.

Keywords: Machine Learning, Synthetic Data, COVID-19, Time Series, Mathematical Mo-
del.
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Capitulo 1

Introduccion

Los datos y los algoritmos estan cambiando las reglas del juego. La Inteligencia Artificial o
(Artificial Intelligence) ([A]) supone un cambio de paradigma en la forma de entender el mundo
que supera a la capacidad humana en muchos aspectos. El reconocimiento automético de voz,
imagen, video y texto son ejemplos claros. La implantaciéon de esta tecnologia es ya una realidad
y existe una gran demanda de profesionales en este campo.

Tal es la importancia de estos activos en la sociedad actual que las organizaciones estéan
evolucionando desde una postura clasica para la toma de decisiones, basada en la experiencia, a
una toma de decisiones informada, basada en los datos. Hay muchas fuentes, internas y externas,
desde las cuales los datos fluyen hacia una organizaciéon y ésta debe organizarlos y segregarlos.
Un anélisis adecuado permite aprovechar el poder de los datos para llegar a informacion valiosa
y procesable, hacer predicciones apropiadas y llevar a cabo una toma de decisiones eficiente. Por
lo tanto, estas instituciones deben confiar en lo que aprenden de los datos analizados y evitar
recurrir a la toma de decisiones intuitiva |1].

Hay muchas y muy diversas fuentes de informacién. En particular, cada persona genera
grandes cantidades de datos en su dia a dia; por ejemplo, cuando utiliza sus redes sociales,
rellena una encuesta o acude al gimnasio. Estos son recopilados por diversas organizaciones que,
a su vez, se encargan de hacer estudios muy variados a partir de ellos con el fin de tomar mejores
decisiones. Sin embargo, existen leyes, como la Ley Organica de Proteccion de Datos (LOPD)
en Espana [2|, que regulan el uso de estos datos, pues algunos de ellos contienen informacion
personal y, por ende, intransferible. Cuando las organizaciones no pueden usar o compartir este
tipo de informacién, ya sea publicamente o con otros sectores internos de la propia organizacion,
han de generar pseudodatos. Es entonces cuando pasa a un primer plano el concepto de dato
sintético.

Por tanto, los datos son una materia prima que debe ser pulida para poder ser utilizada; los
datos se recogen, se analizan, se agrupan. .. y, cuando todo esto resulta insuficiente, se generan
sintéticamente. Esta carencia se suele producir debido a que toda esta informacion generada a
diario esté incompleta, es insuficiente o no es de calidad. Como su propio nombre indica, los
datos sintéticos se originan artificialmente y tienen como objetivo simular datos reales. Méas
concretamente, los datos sintéticos son datos generados algoritmicamente aproximando unos
datos originales, pudiéndose utilizar ambos para el mismo proposito |3].

El uso de datos sintéticos ha ganado popularidad recientemente por su demanda para propo-
sitos de Aprendizaje Automatico o Machine Learning (ML). De hecho, el medio digital Business
Insider [4] los define como datos generados de forma artificial que pueden ser utilizados para
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entrenar modelos de [A] (y, por tanto, de [ML), en el caso de que los datos reales carezcan de
calidad o no sean demasiados [5]. Esta es la explicacion principal de la altima parte del titulo de
este [TEG] es decir, el [MIes el cliente de los datos sintéticos que vamos a generar. El aprendizaje
automatico se centra en construir sistemas computacionales que a partir de datos y percepciones
mejoran su rendimiento en la realizacion de una determinada tarea (sin haber sido explicitamente
programados para dicha tarea) [6]. Pero, para conseguir mejorar ese rendimiento, son necesarios
conjuntos de entrenamiento adecuados que no siempre se encuentran disponibles.

Los datos sintéticos, aunque en auge actualmente, no son nuevos; tienen un recorrido cuyo
inicio se remonta un siglo en el tiempo. Asi, resulta oportuno comentar que el modelado cientifico
de sistemas fisicos, el cual permite ejecutar simulaciones en las que se puede estimar, calcular o
generar puntos de datos que no se han observado en la realidad, tiene una larga historia que se
desarrolla simultaneamente a la historia de la fisica. Por ejemplo, la investigacion sobre la sintesis
de audio y voz, impulsada por los desarrollos del teléfono y la grabacién de audio, se remonta a
la década de 1930. Mas adelante, a partir de la década de 1970, la digitalizacién dio lugar a los
sintetizadores de software [7].

En el contexto del analisis estadistico que preserva la privacidad, en 1993, Rubin [8] creo
la idea de datos originales totalmente sintéticos, disenados para sintetizar, de forma corta, las
respuestas de formato largo del Censo Decenal para los hogares. Luego public6 muestras que no
inclufan ningtn registro real de forma larga; en esto preservo el anonimato de las casas [9]. Ese
mismo afio, la idea de los datos originales parcialmente sintéticos fue creada por Little, quien
la us6 para sintetizar los valores sensibles en el archivo de uso publico [10]|. Posteriormente, se
plante6 una solucién sobre cémo tratar los datos parcialmente sintéticos con los datos faltantes.

Para demostrar la importancia y el recorrido de este tipo de datos de una manera mas
concreta, se repasan, a continuacién, varios ejemplos de aplicaciones de los datos sintéticos en la
vida real [3]:

» Los datos sintéticos tienen aplicacién en el campo del Procesamiento del Lenguaje Na-
tural o Natural Language Processing (PLNI). El equipo de [Al Aleza de Amazon [11], por
ejemplo, utiliza datos sintéticos para completar los datos de entrenamiento de su sistema
de Comprension del Lenguaje Natural o Natural Language Understanding (NLUJ). Esto les
proporciona una base solida para entrenar nuevos idiomas sin datos de interaccién con el
cliente existentes, o suficientes.

= Cuando se trata de datos sintéticos, un uso popular para ellos es el entrenamiento de
algoritmos de vision. Durante mas de un afio, el equipo de Waymo [12] ha estado generando
conjuntos de datos de conduccién realistas a partir de datos sintéticos. La compaifiia utiliza
estos conjuntos de datos para entrenar sus sistemas de vehiculos auténomos. Es una forma
eficiente de incluir escenarios méas complejos y variados, en lugar de gastar mucho tiempo y
recursos para obtener observaciones de escenarios similares. Waymo no es la tinica compaiiia
que confia en datos sintéticos para este caso de uso: GM Cruise, Tesla Autopilot, Argo Al
y Aurora también lo son. En la industria minorista, Amazon también implement6 técnicas
similares para la capacitacion de Just Walk Out, el sistema que impulsa las tiendas sin cajero
de Amazon Go. El equipo gener6 una cantidad considerable y variada de datos sintéticos
de comportamiento del cliente para entrenar su sistema de visién por computadora.

» La institucion financiera American Ezpress [13] ha estado investigando el uso de datos sin-
téticos tabulares para el analisis predictivo. Su equipo de ciencia de datos ha investigado
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como generar datos sintéticos estadisticamente precisos a partir de transacciones financie-
ras, para realizar la deteccién de fraudes. Ya en el campo de los seguros, donde los datos
de los clientes son un recurso esencial y sensible, la empresa suiza La Mobiliére |14] utilizo
datos sintéticos para entrenar modelos de predicciéon de abandono. El equipo de ciencia de
datos modeld datos sintéticos tabulares a partir de los datos de clientes de la vida real,
entrenando asi los modelos de [MI] sin comprometer su rendimiento o la privacidad de los
clientes.

= Uso de datos sintéticos como método de proteccion de datos. Por ejemplo, en el campo de
la salud, el uso de los datos del paciente esta extremadamente regulado. Roche |15] valido
el uso de datos sintéticos como reemplazo de los datos de los pacientes en la investigacién
clinica. El laboratorio aleman Charité de [Alen medicina también esta trabajando en el de-
sarrollo de datos sintéticos para generar datos para la investigacion colaborativa y facilitar
la progresion de diferentes casos de uso médico.

Como bien se menciona en este tltimo ejemplo, los datos sintéticos tienen cabida dentro del
campo médico. Tal es el caso que la coleccidon que se va a generar en este proyecto es relativa a la
actual pandemia que ha consternado a la poblacion mundial los ultimos dos anos, el COVID-19.
COVID-19 es el nombre oficial que la Organizacion Mundial de la Salud ([OMS)) le dio en febrero
de 2020 a la enfermedad infecciosa causada por el nuevo coronavirus, es decir, el virus SARS-
CoV-2. Desde finales del ano 2019, el planeta se ha visto inmerso en una pandemia provocada
por este virus que ha tenido y tiene consecuencias que afectan el curso normal de la vida de todos
los ciudadanos: el trabajo, la educacion, la cultura, el ocio... pero, sobre todo, la sanidad. Todo
ha sido modificado, en mayor o menor medida, a causa de las restricciones que los gobiernos de
los paises se han visto obligados a imponer. Esta pandemia ha afectado a pequenos empresarios,
autéonomos y sus trabajadores, que han perdido su empleo y, en muchos casos, sus ingresos. Por
ello, ha sido tan importante encontrar soluciones farmacolégicas que puedan paliar los efectos del
virus. Distintos equipos investigadores intentaron obtener antivirales cuanto antes para inhibir
los contagios, mientras a méas largo plazo se trataba de encontrar una vacuna efectiva contra el
virus. Durante todo este proceso también ha sido de alta prioridad el hecho de estudiar modelos
mateméticos que predijesen el comportamiento de la pandemia en lo sucesivo (a corto y largo
plazo) para asi disponer de los recursos necesarios a tiempo y evitar el mayor numero de muertes
posible. Estos recursos eran, principalmente, camas en la Unidad de Cuidados Intensivos (UCI))
y respiradores, insuficientes en la mayoria de los hospitales sobretodo durante los “picos” de esta
pandemia |16].

Este tipo de modelos, dependientes de varios parametros, han proporcionado datos mas fiables
que los propios datos recolectados por el Ministerio de Sanidad espafiol, ya que el proceso de
recogida de informacién es muy complicado. Este desajuste de los datos de COVID-19 en Espana,
que también se ha producido en otros paises, es responsabilidad compartida entre las comunidades
auténomas y el Ministerio. En ocasiones, cada comunidad hacia un recuento de casos y muertes
guiados por definiciones distintas. Por ejemplo, en mayo de 2020 se hizo una revision de las
series porque Sanidad habia detectado que algunas comunidades informaban como fallecidos
por COVID-19 personas que tenian sintomas, pero que no tenian la enfermedad confirmada
con Reaccion en Cadena de la Polimerasa o Polymerase Chain Reaction (PCR]) positiva [17].
Otro ejemplo mas de la dudosa fiabilidad de los datos reales lo protagonizé Reino Unido con el
escandalo vivido la dltima semana de septiembre de 2020, en pleno rebrote de la pandemia; un
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fallo informaético en el recuento de contagios hizo que 16000 casos de coronavirus no se notificaran
a tiempo para rastrear los contactos [18].

Por todo esto, el sistema software producto de este trabajo va a generar datos sintéticos
acerca del COVID-19 a partir de uno de estos modelos, en concreto el modelo SEIR. Ademaés,
cabe mencionar que el sistema, aunque pueda parecer totalmente especifico, se podria adaptar
facilmente a la generaciéon de datos sintéticos referentes a otras materias con el simple hecho de
modificar el modelo matematico base que conforma las reglas.

Antes de finalizar esta introduccion, conviene entender aquello que se va a generar con el
sistema software. Cada registro generado se identifica mediante un ntmero cardinal que repre-
senta el dia en que se obtienen dichos resultados dentro de una vista reducida de la pandemia,
esto es, se genera una serie temporal. Una serie de este tipo es una coleccién de observaciones
de una variable recogidas secuencialmente en el tiempo. Estas observaciones se suelen recoger
en instantes de tiempo equiespaciados. Si los datos se recogen en instantes temporales de forma
continua, hay dos formas de discretizarlos. Una es digitalizar la serie, es decir, recoger sélo los
valores en instantes de tiempo equiespaciados, y la otra, acumular los valores sobre intervalos de
tiempo. La caracteristica fundamental de las series temporales es que las observaciones sucesivas
no son independientes entre si, y el anélisis debe llevarse a cabo teniendo en cuenta el orden
temporal de las observaciones. Por ello, los métodos estadisticos basados en la independencia de
las observaciones no son validos para el analisis de este tipo de series [19].

1.1. Planteamiento del problema

Actualmente, el deseo de todos los profesionales del mundo de los datos es que estos presenten
las caracteristicas precisas para adaptarse a la perfeccidon al uso que se les quiera dar. Es decir, lo
ideal es poseer una cantidad suficiente de datos para conseguir los propositos predefinidos y que
esta adquisicién no sea costosa. Pero, en la realidad, llegan datos en bruto que hay que analizar
y tratar para su uso posterior. Y, en muchas ocasiones, estos datos son escasos, caros, estan
sesgados o son confidenciales, de manera que causan ain méas problemas a quienes los requieren.

En consecuencia, surge la necesidad de generar datos sintéticos para suplir todas estas caren-
cias por las que estos conjuntos de datos reales se caracterizan.

La propuesta de este proyecto es estudiar el avance actual al que se ha llegado en la generacién
de datos sintéticos con el fin de identificar técnicas adecuadas para generar datos tabulares
totalmente sintéticos para series temporales. Concretamente, se abordara la construccién de una
herramienta software de generaciéon de este tipo de datos sintéticos que se evaluara en el contexto
de la preocupante y actual pandemia COVID-19.

1.2. Objetivos del trabajo

El presente proyecto se enmarca en la problemética asociada a la generaciéon de datos total-
mente sintéticos para series temporales. En esta linea de trabajo se identifican varios objetivos:

= OBJ-01: Orientar el uso de las técnicas y herramientas existentes para la construccion
de modelos de generacién de datos sintéticos. Este objetivo se subdivide en los siguientes

subobjetivos para facilitar su consecucion:

4 Patricia Baz Dominguez



1.3. Estructura de la memoria

e OBJ-01.01: Explorar la aplicaciéon de trabajos que hayan seguido la direcciéon de
este proyecto en este problema concreto.

e OBJ-01.02: Caracterizar las propiedades més relevantes que deben presentar los
datos usados para propositos de [MIL

= OBJ-02: Desarrollar y evaluar un sistema software capaz de generar datos sintéticos a
partir de ciertos parametros descriptivos de series temporales.

1.2.1. Restricciones

El alcance y la duracion del proyecto estan limitados por la carga de trabajo que especifica
la asignatura [TEG] que son 12 Sistema Europeo de Transferencia y Acumulacion de Créditos
o European Credit Transfer System (ECTS). Es por esta restriccion que los objetivos descritos,
aunque ambiciosos, no ahondan més en el tema propuesto.

También resulta preciso comentar que la evaluacion del sistema se encuentra limitada debido
al problema de fiabilidad de los datos reales tomados en Espafia y Reino Unido. Ademas de los
problemas comentados, estos datos no son completamente representativos debido a que no toda
la poblacién expuesta al virus se ha realizado los tests correspondientes o ha comunicado su
positividad, en caso de hacérselos en casa. Los datos generados no van a tener una evaluacion
de la utilidad tan alta como se quisiera, pero esto no significa que no sean representativos de la
realidad, ya que los datos reales disponibles para la comparacion no reflejan completamente la
realidad vivida durante la pandemia. En resumen, los datos generados reflejan la realidad tedrica,
no la de los datos recogidos por los paises, los cuales estan sesgados.

1.3. Estructura de la memoria

El presente documento se encuentra dividido en 6 capitulos, que tratan los diversos objetivos
planteados en el proyecto, junto con algunas consideraciones ligadas a sus procesos de desarrollo
y gestion del proyecto.

1. Capitulo [I} Es el capitulo actual y trata de introducir al lector en el dominio de este
proyecto. En él se especifican el problema que se trata de solucionar con el proyecto (seccion
1.1]), los objetivos del mismo (seccion [1.2]) y la estructura de la memoria (seccion [1.3)).

2. Capitulo 2} Ahonda en el proceso de gestion del proyecto, por tanto, incluye la metodologia
utilizada durante su desarrollo (seccion [2.1)), su planificacion temporal y econémica (seccion
y seccion [2.3)) y el balance o comparacion entre lo estimado y la realidad final (seccion

2.J).

3. Capitulo 3} Contextualiza el proyecto dentro de los entornos data-driven, el [MIly los datos
sintéticos, repasando asi el entorno de negocio (seccion y seccién . Ademas, incluye
el estado del arte (seccion del proyecto y otros recursos de interés ligados al tema que
le compete (seccion [3.4).

4. Capitulo @} Expone la propuesta del proyecto, desde el modelo matematico en el que esta
basado el generador de datos sintéticos (seccion , hasta los destalles de implementaciéon
(seccion , pasando ademas por la explicacion del proceso de analisis (seccion [4.2)) y
diseno (seccion software. Contiene, ademas, dos manuales (seccion .
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5. Capitulo [5f Muestra las métricas que evalian el sistema generador de datos sintéticos y el
conjunto de datos reales con los que se compara (seccion [5.1)). Ademas, explica el proceso
de evaluacion (seccion [5.2) y razona los resultados obtenidos (seccion [5.3)).

6. Capitulo[6} Analiza el resultado global del proyecto, estudiando el grado de consecucion de
los objetivos y sacando conclusiones acerca del trabajo y del desempeno personal durante la
realizacion de este [TEG (seccion [6.1]). Termina con un analisis de posibles trabajos futuros

(seccion [6.2)).

Se advierte que, durante toda la memoria, los nombres de archivos y los comandos en Python
se mostraran con una fuente monoespaciada, mientras que los extranjerismos y términos técnicos
se escribirdn en cursiva.
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Planificacion

En este capitulo se presentan, por un lado, la metodologia seguida para alcanzar los objetivos
del presente trabajo (seccion [2.1) y, por otro lado, la planificacion previa del proyecto (seccion
y seccion [2.3]) junto con un anélisis critico de las desviaciones que se han presentado respecto

a ella (seccion [2.4)).

2.1. Metodologia de trabajo

Este [TEG se ha realizado siguiendo los principios de UVAGILE [20], una metodologia usada
exclusivamente, hasta el momento, para la docencia universitaria. Atn estd en desarrollo; co-
menz6 a usarse en la Universidad de Valladolid para el desarrollo de asignaturas (proyectos de
aprendizaje colectivo) y, actualmente, se esta extendiendo para su uso en [TFGE (variante para
proyectos de aprendizaje individual) o incluso practicas en empresa.

UVAGILE enfoca los procesos de ensenanza-aprendizaje como proyectos de aprendizaje dgiles,
cuya dindmica esté basada en el marco de trabajo agil Scrum |21]. Ademaés, persigue garantizar la
trazabilidad del aprendizaje mediante entregas iterativas e incrementales. Estas entregas, junto
a su evaluacion y posterior retroalimentaciéon, permiten mejorar el producto.

A continuacioén, se describen los roles, los eventos y los artefactos de UVAGILE de forma
genérica, para después concretar como se han materializado en este proyecto.

2.1.1. Roles

La planificaciéon y ejecucion de un proyecto de aprendizaje UVAGILE requiere la participacion
de varios roles, cuyas caracteristicas y responsabilidades se plantean a continuacién.

Los roles de UVAGILE estan inspirados en los correspondientes roles de Scrum, aunque adap-
tados al entorno académico en el que se realiza el [TEGL

Estudiante

Inspirado en el rol developer (desarrollador) de Scrum, el estudiante es el alumno matriculado
del [TEG] encargado de construir el producto objeto de dicho proyecto y de defenderlo ante el
tribunal. Por tanto, se trata del rol que soporta una mayor responsabilidad.

El estudiante asume, entre otras, las siguientes responsabilidades:
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= Plantear, planificar cronolégicamente y estimar la dificultad de las tareas a realizar durante
el Sprint para alcanzar el objetivo del Sprint, consensuado en la reunion de inicio.

= Ejecutar dichas tareas de manera que cumplan todos los criterios de aceptacion; y esto
dentro del limite temporal prefijado.

= Participar en todos los eventos planificados para el Sprint.

» Mantener una comunicacion fluida con el profesor (a través de los canales establecidos).
También con la comunidad si fuera necesario.

= Tener actualizado y organizado el espacio de trabajo compartido en todo momento.
= Tener actualizado el tablero del proyecto en todo momento.

= Tener actualizado el cuaderno de trabajo en todo momento.

Profesor

El profesor es la persona responsable de plantear un proyecto de calidad para que el estudiante
alcance los objetivos de aprendizaje considerados en la guia docente del[TEGl También se encarga
de orientar al estudiante durante todo el proyecto, con el firme objetivo de que la calidad del
producto final sea maxima.

Esté inspirado en el rol de product owner de Scrum, aunque también adopta algunos aspectos
propios del scrum master al servir al resto del equipo y facilitar la comunicacién entre los
miembros de este. El rol de profesor puede ser adoptado por una o varias personas, dependiendo
de si el [TEG] tiene uno o varios tutores asignados.

El profesor asume, entre otras, las siguientes responsabilidades:

= Definir el objetivo del Sprint y detallar, en el tablero de aprendizaje, las historias de
proyecto que se deben abordar para completar cada uno de ellos.

= Asegurar que todos los eventos previstos en la metodologia se desarrollan en tiempo y
forma.

= Participar en todos los eventos planificados para el Sprint.

= Actuar como mediador en el evento de comunicacion de progresos.
= Ayudar al estudiante a resolver sus bloqueos.

= Fomentar la comunicacién a través de los canales establecidos.

» Proporcionar feedback valioso al estudiante de forma regular y en plazos de tiempo sufi-
cientemente cortos como para que la retroalimentacién no pierda su vigencia.

En el caso de este proyecto, este rol es adoptado por dos personas, profesores de la Universidad
de Valladolid.
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Comunidad

La comunidad es una de las novedades que introduce UVAGILE frente a Scrum. Trata de
establecer un entorno de aprendizaje colectivo agrupando a otros alumnos que coinciden con el
estudiante en la realizacion de su [TEG], tanto temporalmente como en su tematica. Ademas, la
comunidad puede albergar otras personas interesadas en aprender y aportar valor al grupo, ya
sean alumnos, profesores o expertos en el tema objeto de estudio.

La comunidad asume, entre otras, las siguientes responsabilidades:

= Participar activamente en el evento de comunicacion de progresos, retroalimentando oral-
mente al estudiante de forma constructiva.

= Ayudar al estudiante a resolver sus bloqueos.

» Fomentar la comunicacion a través de los canales establecidos.

En el caso de este proyecto, este rol es adoptado por 8 personas: la propia estudiante; sus dos
tutores; dos alumnas que también desarrollan su[TEG]en el &mbito de la ciencia de datos y cuyos
proyectos comenzaron en la misma fecha y siguen una planificacién temporal similar; un tercer
tutor comdn a ellas y experto en el tema de este proyecto; y dos alumnas de un curso inferior,
interesadas en formarse en ciencia de datos.

Tribunal

Inspirado en el rol de cliente de Scrum, propio de cualquier proyecto en el que se construye
un producto para un usuario final, el tribunal es quien adquiere la responsabilidad de valorar
critica y objetivamente el resultado final del proyecto. Este rol lo desempenan tres profesores de
la titulacién, entre los que no se puede encontrar ninguno de los tutores del estudiante.

De acuerdo con el Reglamento especifico relativo a la elaboracion y evaluacion del Trabajo Fin
de Grado en la Escuela de Ingenieria Informdtica de Segovia de la Universidad de Valladolid, la
comunidad asume, entre otras, las siguientes responsabilidades:

» Evaluar el producto de aprendizaje construido por el estudiante de forma objetiva y aten-
diendo a los objetivos de aprendizaje del [TEGL

= Evaluar objetivamente la calidad de la documentacién técnica generada como parte del
producto de aprendizaje construido por el estudiante.

» Evaluar objetivamente la calidad de la defensa del [TEG] realizada por el estudiante.

2.1.2. Eventos

La dindmica de un proyecto de aprendizaje UVAGILE requiere la convocatoria de una serie de
eventos para establecer un proceso de trabajo transparente y basado en la comunicacién frecuente
y regular entre todos los roles participantes en el proyecto. Estos eventos tienen como objetivo
principal evitar bloqueos por parte del estudiante.

Los eventos de UVAGILE, listados y descritos a continuacién, estan inspirados en los corres-
pondientes eventos de Scrum, aunque adaptados al entorno académico en el que se realiza el

[TEG
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Sprint

Es el contenedor del resto de eventos y el cual estructura el proyecto, que se divide en
Sprints, todos con la misma duracion. Esta divisién permite planificar el trabajo a corto plazo;
priorizar aquellos aspectos del proyecto que proporcionen un mayor valor en cada momento;
revisar frecuentemente los avances del proyecto y alinearlos respecto a los objetivos esperados,
en base a la generacion de feedback por parte del profesor y la comunidad; y llevar a cabo un
ritmo de trabajo sostenido en el tiempo y acotado de acuerdo con las restricciones que impone
la asignatura “Trabajo Fin de Grado”.

Al comienzo de cada Sprint, se determina el objetivo de este, que comprende, ademés de
las mejoras, todas aquellas historias de proyecto que han de abordarse en el corto plazo. Cada
historia de proyecto se enmarca en un determinado objetivo y se caracteriza por un conjunto de
resultados esperados o criterios de aceptacion, los cuales son alcanzados mediante la realizacién
de diferentes tareas.

Gracias a la celebracion de ceremonias y a la realizacion de las tareas planificadas, los Sprints
son eventos dinamicos. El Sprint comienza con una descripcion de su alcance, que incluye una
seleccién de las historias de proyecto mas prioritarias de acuerdo con el estado del proyecto hasta
el Sprint anterior. El profesor proporciona el alcance del Sprint al estudiante a través del tablero
de proyecto.

El Sprint siempre comienza el mismo dia de la semana (en el caso de este proyecto, el
miércoles) y las ceremonias también se celebran siempre el mismo dia de la semana (en el caso
de este proyecto, el martes), como puede observarse en la Tabla

Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes
Semana 1 INICIO DEL
SPRINT  #1

(basado en el
alcance provi-

sional)
Semana 2 Reunion de
Inicio
Semana 3 Reunion de
Sincronizacion
Semana 4 Reunion de
Sincronizacion
Semana 5 Comunicacion
de  Progresos

Retrospectiva

Semana 6

Tabla 2.1: Esquema temporal de un Sprint UVAGILE
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Reunién de inicio

Como su propio nombre indica, da inicio al Sprint. En ella, participan el estudiante y el
profesor. Al finalizar la reunidn de inicio, el objetivo del Sprint debe haber quedado consolidado
y el trabajo planificado. El objetivo del Sprint consta de dos componentes: una componente
incremental, que incluye las nuevas historias de proyecto a ejecutar durante el Sprint y una
componente iterativa, con las mejoras derivadas de las correcciones del Sprint anterior.

A partir de las historias de trabajo que se ha acordado abordar (propuestas por el profesor y
discutidas con el estudiante), el estudiante define las tareas necesarias para satisfacer cada una
de estas historias, caracterizandolas por una descripcién, una fecha de finalizacién prevista y una
complejidad en puntos de historia E En el caso de este proyecto, los puntos de historia de una
tarea tratan de coincidir con el nimero de criterios de aceptacién de la misma, aunque no en
todos los casos es asi debido a que no es posible tomar cualquier niimero de puntos de historia
si no solo los de la sucesiéon de Fibonacci.

La reunion se realiza tras la entrega del feedback del Sprint anterior por parte del profesor
al estudiante, que coincide con el final de la primera semana del Sprint. Se trata de una reunién
de 30 minutos de duracion en la que el estudiante y el profesor debaten sobre la idoneidad del
alcance provisional planteado al inicio del Sprint y consolidan el objetivo del Sprint, teniendo en
cuenta el feedback generado para incluir historias de proyecto ya comenzadas pero no finalizadas
con éxito.

Tras esta reunion, el estudiante plantea la planificacion del Sprint, de acuerdo con las tareas
que proponga para alcanzar el objetivo de este, en un plazo no superior a 2 dias.

Por tanto, los resultados de esta reunién son la consolidacion del objetivo del Sprint y la
planificacién del Sprint en el tablero de proyecto.

Reuniéon de sincronizacién

Inspirada en el Daily de Scrum pero realizada semanalmente en lugar de cada dia, tiene como
objetivo que el estudiante comunique los avances y bloqueos acontecidos desde la tltima reunion
y el plan de trabajo previsto hasta la siguiente. En esta reuniéon participan el estudiante y el
profesor.

La reunion se realiza semanalmente (el mismo dia, a la misma hora y en el mismo sitio ,
preferiblemente) y tiene una duracion méxima de 15 minutos, en los que el estudiante expone
sus avances, sus bloqueos y su plan de trabajo sin interrupcion del profesor ni debate respecto a
ninguno de ellos. Cualquier cuestiéon que requiera un debate posterior puede realizarse al finalizar
la reunién. El resultado de esta reunién es garantizar la transparencia en la marcha del proyecto.

En el caso de este proyecto, se realiza los martes a las 15:30h via online mediante videollamada
de Teams.

Comunicaciéon de progresos

Inspirada en la revision del Sprint de Scrum, tiene como objetivo retroalimentar el desarrollo
del proyecto y preparar su defensa, en base al incremento de producto consolidado. En esta
reunion participan el estudiante, el profesor y la comunidad. La presentacion del proyecto expone
una descripcién de alto nivel, su planificacion, la propuesta de solucién, los resultados obtenidos

1Un punto de historia (story point) es una unidad de medida relativa, decidida y utilizada por equipos indivi-
duales de Scrum, para proporcionar estimaciones relativas del esfuerzo para completar los requisitos |22].
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y un anélisis critico del desempeno durante el Sprint, que comprende las conclusiones a las que
llega el propio estudiante acerca de su desempeiio y el trabajo futuro previsto para el siguiente
Sprint, con el objetivo de proporcionar una visién actualizada del proyecto de acuerdo con el
estado en el que se encuentra en cada momento. La comunicacion de progresos se lleva a cabo
dentro de la Actividad de Seguimiento, una actividad colectiva en la que también se realizan las
comunicaciones de progresos del resto de proyectos en desarrollo por parte del grupo de alumnos
que forma parte de la comunidad.

La comunicacion de progresos se realiza el dltimo dia del Sprint y tiene una duracién ma-
xima de 1 hora por alumno (30 minutos para la presentacion y 30 minutos para el debate). El
estudiante, realiza la presentacién del proyecto de forma oral, simulando en tiempo y forma el
acto de defensa del [TEGL El profesor hace de facilitador o mediador de un turno de debate que
tiene como objetivo valorar la forma y el fondo de la presentacién y sugerir mejoras. Finalmente,
los miembros de la comunidad participan en el debate, con el objetivo de incorporar otros puntos
de vista a la discusion y enriquecer el conocimiento colectivo.

El resultado de la comunicacion de progresos es una presentacion actualizada del proyecto
de acuerdo con el incremento de producto consolidado y la retroalimentacién recibida durante la
reunion.

Retrospectiva

Inspirada en la retrospectiva de Scrum, tiene como objetivo revisar el proceso de trabajo
seguido durante el Sprint, para poner en valor los aspectos positivos observados e incorporar
mejoras en el mismo, de cara al siguiente Sprint. En esta reunién participan el estudiante y el
profesor. Es recomendable que la retrospectiva se lleve a cabo sobre un tablero que facilite que
el alumno pueda expresar los aspectos positivos y negativos observados en el Sprint, ademas
de exponer sus sugerencias de mejora. En el caso de este proyecto, se utiliza un tablero online
(EasyRetro) para asegurar asi que todos los participantes tienen una vision compartida y en
tiempo de real de todos los aspectos que se plantean en la retrospectiva.

La retrospectiva es la ultima actividad del Sprint, tiene una duracion inferior a 30 minutos y se
realiza dentro de la Actividad de Seguimiento, una vez finalizados los eventos de comunicacion de
progresos correspondientes a los[TFGE de los alumnos miembros de la comunidad (la retrospectiva
es comun para todos los [TEGE).

Los resultados de la retrospectiva se materializan en un anélisis critico, a nivel individual y
colectivo, sobre el proceso de trabajo seguido en el Sprint actual y un plan de mejora individual
(para cada proyecto).

2.1.3. Artefactos

Los artefactos en UVAGILE son subproductos del [TEGI que, por un lado, soportan la dinamica
de trabajo y, por el otro, describen el valor consolidado en base a los avances del estudiante en
el proyecto.

Estos artefactos se describen a continuacion. Algunos estan inspirados en los artefactos co-
rrespondientes de Scrum, pero otros son propuestas nuevas de esta metodologia.
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Espacio de trabajo compartido

Se trata del repositorio de trabajo del [TFG] en el que el estudiante almacena (de forma orga-
nizada en carpetas) todos los subproductos que va generando (codigo fuente, memoria, figuras,
esquemas, diagramas. .. ). Es accesible a todos los participantes en el proyecto, para asi garan-
tizar una visién tnica y actualizada del mismo. Tiene una copia de respaldo en la nube y un
sistema de control de versiones para garantizar la trazabilidad de cada uno de los subproductos
a lo largo del proyecto.

La jerarquia de directorios de este espacio es la siguiente:

= Documentaciéon: contiene todos los documentos relacionados con la gestion académica del
[TEG (comunicacion de inicio, solicitud de defensa. . . ).

» Incrementos: contiene un subdirectorio por cada Sprint, dentro del cual se incluyen todos
los subproductos que forman parte de dicho incremento (ver apartado [2.1.3)).

= Personal: contiene los resultados temporales que genera el estudiante durante la realizaciéon
del proyecto; es considerado el directorio de trabajo del estudiante, que tiene libertad para
gestionarlo de acuerdo con sus necesidades.

» Recursos: contiene los recursos necesarios para la realizacion del [TEG] (colecciones de datos,
referencias bibliograficas. .. ) organizados en los subdirectorios necesarios.

El estudiante es el responsable de mantener organizado y actualizado el espacio de trabajo
compartido, para que asi el profesor sea capaz de acceder a las tltimas versiones de cada uno de los
productos del proyecto, garantizando la transparencia que tanto se persigue en esta metodologia.

Asimismo, este espacio de trabajo debe facilitar la comunicacién y colaboracién entre estu-
diante y profesor, ademas de con los miembros de la comunidad. La interaccién entre estudiante
y profesor se lleva a cabo mediante un canal privado (en el caso de este proyecto, el titulo es
el nombre del estudiante), cuyas condiciones de uso son pactadas previamente entre ellos. La
interacciéon con el resto de la comunidad se realiza en un canal publico (en el caso de este pro-
yecto, el titulo es “General”) cuya dinamica se ajusta a las condiciones establecidas por la propia
comunidad.

El despliegue actual se lleva a cabo sobre un equipo Teams en el que participan todos los
miembros de la comunidad. El equipo UVAGILE tiene un canal “General” abierto a todos los
miembros de la comunidad (asociado a ese canal existe un espacio de almacenamiento, gestionado
por los profesores, en el que se mantienen recursos de interés colectivo). El equipo UVAGILE tiene
un canal propio para cada[TFG] en el que participan el estudiante y el profesor. Cada canal tiene
un espacio de almacenamiento propio sobre el que se despliega el espacio de trabajo compartido
del [TEGL El equipo también tiene un canal de “Coordinacién” en que el que participan los
profesores responsables de algiin [TEGL

Tablero de proyecto

El tablero de proyecto adopta aspectos propios de los tableros de uso habitual en metodologias
como Kanban o Scrum. Es accesible por el profesor y el estudiante, para asi garantizar una vision
Unica y actualizada del proyecto. El tablero consta de 6 columnas, destinadas a organizar la
especificacion de los objetivos del proyecto y las tareas planificadas para alcanzarlos. En el caso
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de este proyecto, se ha utilizado la herramienta Trello . En la Figura puede observarse
una instanténea del tablero de este proyecto.

Backlog de proyecto « || Objetivo del sprint F Tareas pendientes ﬂ En curso || Bloqueado Finalizado

Disefio Experimental Implementacién Disefio - Diagramas e interfaces de Finalizacion de la Memoria Sprint #4 Implementacion Contexto del Trabajo - Contexto
usuario ® Q® Q | cenvico-técnico
Experimentacién y Analisis de [2 1 RA® 1eju. BT Y © 21 demar. | & 44 [ @ 5 ]
Resultados ) - X E
5 Finalizacién de la Presentacién Sprint
(o J0f
— —
Discusién de Resultados Prueba M - &on Contexto del Trabajo - Entorno de
Prueba negeco
e ¥l em-.meoll o
), £
: i (]
= -—
Tty Tuning -—
Reunién de sincronizacién
® cos (11 @
o CEres = CE
-—
Entrega Final Sprint #4 @@@
© O 12deju. & o @ -—
H Reumon de inicio
§ o= Y © 14 e mar. oW & 373 ¥
Retrospectiva
O 12dejul. = & 03 e@ G@@
43
£ -—
e srogresos Descripcién de la metodologia de i
ke trabajo £
Ouwu = sz @@
' 0 11 cema I (s Jve)

+ Afiada una tarjeta + Afiada una tarjeta a =

+ Afiada una tarjeta gi

=

Figura 2.1: Trello

Los objetivos se especifican en forma de historias de proyecto, en las que se plantea una breve
descripcion del cometido de la historia (en el ambito del proyecto) y una especificacion de los
resultados esperados a su finalizacién (que acttian como criterios de aceptacion de la historia).

Las tareas plantean una breve descripciéon del trabajo a realizar en ellas, una estimacion del
esfuerzo necesario para llevarlas a cabo (en puntos de historia), ademas de la fecha prevista de
finalizacion y una lista con los resultados esperados. El conjunto de los resultados esperados en
todas las tareas asociadas a una historia de proyecto garantiza la obtenciéon de los resultados
asociados a la historia que las contiene.

La especificacién de los objetivos del proyecto se lleva a cabo en las dos primeras columnas
del tablero. La columna “Backlog de proyecto” (columna 1) es equivalente al Product Backlog de
Scrum y contiene la especificacién de las historias de proyecto cuya ejecuciéon atin no ha sido
planificada. Tomando como referencia Scrum, el tablero de proyecto soporta el backlog de producto
y el backlog de Sprint, facilitando la especificacion de las historias de proyecto correspondientes.
Ademas, el tablero de proyecto facilita la especificacion de todas las tareas planificadas para
alcanzar el “Objetivo del Sprint” (columna 2).

Incremento

Inspirado en el artefacto de Scrum con el mismo nombre, es un avance consolidado del
producto que permite al estudiante acercarse hacia el objetivo de éste.

El incremento de producto materializa el objetivo del Sprint y es aditivo a todos los incre-
mentos consolidados en los Sprints anteriores. En el caso de este proyecto, incluye la memoria
del proyecto, la presentacion de los avances consolidados y el codigo fuente, datos, etc. generados
durante el Sprint y se presenta ante la comunidad en la comunicacion de progresos, apoyando
asi el empirismo. El trabajo no se puede considerar parte de un incremento a menos que cumpla
con la definicion de hecho [

2La definicion de hecho (definition of done) es una descripcion formal del estado del incremento cuando cumple
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Cuaderno de trabajo

El cuaderno de trabajo es una herramienta fundamental en el desarrollo del proyecto, ya
que ofrece la posibilidad de tener claro el esfuerzo que se invierte en él, asi como las diferentes
actividades que se realizan para conseguir los objetivos de aprendizaje planificados Sprint a
Sprint. Por este motivo, el cuaderno de trabajo busca introducir una rutina en el ambito de
trabajo del estudiante centrada en el control del tiempo y la (auto)critica sobre el esfuerzo
invertido.

Consiste en un documento en forma de tabla donde el estudiante recoge la fecha, la duraciéon y
la descripcion de cada uno de los esfuerzos que dedica al [TFGl También se especifica el Sprint al
que pertenece dicha dedicacion. La objetividad es necesaria en lo que se refiere a la planificacion
del trabajo y, por ello, se necesitan datos objetivos que ayuden a aprender de las decisiones
tomadas y ser més eficientes en el futuro.

Esta actividad se desarrolla durante todo el proyecto, y tiene una entrega al final de cada
Sprint.

Retroalimentacion

La retroalimentacion o feedback alberga todos los comentarios y criticas constructivas que
recibe el incremento del estudiante al final de cada Sprint. Hay dos fuentes de feedback: el profesor
y la comunidad, que producen feedback sobre distintas parte del incremento, mediante distintas
vias y en situaciones diferentes. Ambos se complementan de forma que el estudiante es informado
de todas las deficiencias identificadas, permitiéndole mejorarlas para el siguiente Sprint.

Del profesor El profesor recibe la memoria y el codigo fuente y los evaliia objetivamente a
partir de los criterios de evaluacion del [TEGl y de los criterios de aceptaciéon de las tareas del
Sprint.

Una vez hecho esto, se lo entrega via Teams al estudiante con los fallos encontrados y sus
respectivas correcciones. Estas correcciones puedes ser estrictas, esto es, inapelables, o pueden ser
sugerencias de cambio para que el estudiante reflexione sobre ellas y decida qué hacer. También
cabe mencionar que se trata de alertas en cuanto a la forma y el contenido del producto.

De la comunidad La comunidad asiste a la presentaciéon oral del incremento y solamente
puede juzgar la presentaciéon y el contenido que se comenta en ese momento. No es posible
valorar la memoria y el codigo salvo que se expongan porciones de estos en dicha presentacion.
Es posible intuir, entonces, que la comunicacién entre la comunidad en este tipo de feedback
es oral en su totalidad, lo que requiere de un facilitador: el profesor. Este cede el paso a los
participantes segin su nivel de experiencia en el asunto. En el caso de este proyecto, uno de los
tutores asigna el turno de palabra, en primer lugar, a los alumnos espectadores para seguir con
el resto de alumnos de [TEG] y terminar con el resto de tutores, en concreto, él mismo.

Por una parte, el feedback de la comunidad permite escuchar distintos puntos de vista acerca
de la parte més estética de la presentacién. Por otra, mediante esta evaluacion es posible saber si
lo que se cuenta es comprensible para todo tipo de oyente (expertas y desconocedoras del tema
que se trata). Esta dualidad es muy ttil e innovadora.

con las medidas de calidad requeridas para el producto.
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2.2. Planificacién temporal

La planificaciéon inicial de este proyecto era de 4 Sprints con una duracion de 4 semanas y
una carga de trabajo de 75 horas cada uno:

Primer Sprint (16 mar - 19 abr, con descanso en el periodo 6 abr - 19 abr)

Segundo Sprint (20 abr - 17 may)

Tercer Sprint (18 may - 14 jun)

Cuarto Sprint (15 jun - 12 jul)

A pesar de que todos los Sprints han de tener la misma duracién, el segundo Sprint tiene un
desfase de dos semanas debido a las vacaciones de Semana Santa.

La planificacién temporal de este trabajo se ha realizado Sprint a Sprint; los objetivos del
proyecto se abordan por Sprints en forma de subobjetivos y se va construyendo el objetivo global
de forma incremental.

Para planificar todo el trabajo que se debe realizar es esencial analizar las diferentes tareas
que conforman el Sprint y cuya finalizaciéon implica alcanzar los objetivos establecidos al inicio
del mismo. Una vez hecho este analisis, se lleva a cabo una estimacién del tiempo necesario para
realizar cada una de las tareas.

Por este motivo, se definen una serie de tareas descriptivas (analogas a las historias de usuario)
y se estima el esfuerzo que hay que dedicar a cada una de ellas utilizando los puntos de historia.
Por tanto, la dificultad de cada tarea se expresa en puntos de historia, que denotan el esfuerzo
relativo que supone realizar cada tarea frente otras, asignados por la propia alumna.

Las tareas que componen este proyecto por Sprints se listan a continuacion junto a los
subobjetivos de cada Sprint y, ademés, se puede observar la estimacion de cada una de ellas en
forma de cronograma mediante diagramas de Gantt.

En esta secciéon, dado que se trata la planificacién temporal por Sprints, se anade la planifi-
cacion temporal de un quinto Sprint que hubo que anadir debido a los retrasos sufridos en los
Sprints anteriores. La cronologia final del proyecto se explica en la subseccion [2.4.1]

2.2.1. Sprint #1

El Sprint #1 lo define un objetivo del Sprint que comprende 9 subobjetivos, que se abordaran
mediante la realizaciéon de 11 tareas.

Subobjetivos Los subobjetivos de este Sprint son:

S1.1 Caracterizacion del Proyecto. Realizacién de diferentes actividades que mas adelante se
reflejaran en la memoria, pero que requieren cierto trabajo adicional ademaés de su me-
ra redacciéon. Estas actividades incluyen describir la motivacién del proyecto, definir los
objetivos del proyecto, establecer una metodologia de trabajo adecuada, plantear una pla-
nificacién para su consecucién, elaborar una introduccién descriptiva al proyecto y elaborar
unas conclusiones relevantes de acuerdo a los objetivos establecidos y los trabajos realiza-
dos.
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2.2. Planificacién temporal

S1.2

S1.3

S1.4

S1.5

S1.6

S1.7

S1.8

S1.9

Entorno de negocio. Caracterizacion de los agentes y factores que tienen cierta influencia
sobre las necesidades existentes en la sociedad que se pretenden satisfacer con la propuesta
del proyecto.

Contexto cientifico-técnico. Asentamiento de las herramientas y recursos existentes relacio-
nados con la generacion de datos sintéticos, con el fin de adquirir el conocimiento necesario
y estar en disposicién de construir una memoria de proyecto auto-contenida.

Estado del arte. Representacion de los ultimos avances en la investigacion aplicada a la
generacion de datos sintéticos, los cuales pueden proporcionar informacion de gran valor
respecto al enfoque a seguir.

Memoria Sprint #1. Redacciéon de una memoria de proyecto que plantea una descripcion
general del mismo, una explicacion detallada de su desarrollo técnico y una exposiciéon
critica de los resultados alcanzados.

Presentacion Sprint #1. Elaboracién de una presentacién que introduzca y contextualice el
proyecto, explique los progresos realizados y concluya con una valoracién critica del estado
del proyecto de acuerdo a la planificacion y a los objetivos definidos. La presentacién es
autocontenida y refleja el estado del proyecto en el momento actual.

Planificacion del Sprint. Celebracion de un evento de planificacion al comienzo del Sprint
para elegir qué historias de proyecto (del Backlog de proyecto) se van a abordar en el
Sprint, dando lugar al “Objetivo del Sprint”. Para cada historia individual, se consenstan
una serie de “Resultados esperados”, que delimitan el alcance del trabajo dedicado a cada
una de las historias. Partiendo de estos objetivos y este alcance, se determina el conjunto de
tareas concretas, cuya realizacién genere un incremento que los satisfaga plenamente. Estas
tareas se distribuiran de forma adecuada a lo largo del Sprint definiendo fechas limite de
realizacion adecuadas. Toda la planificacion resultante se reflejaré en el tablero de proyecto
para asegurar una transparencia y una sincronizaciéon adecuadas.

Desarrollo del Sprint. Comunicacion efectiva, durante el transcurso del Sprint, través de
los recursos disponibles, como las reuniones de sincronizacién programadas semanalmente,
el tablero de proyecto, y las reuniones de trabajo extraordinarias para abordar aspectos
concretos del alcance del Sprint (en caso de ser necesarias).

Finalizacion del Sprint. Consolidaciéon del incremento del producto al final del Sprint. En el
contexto de este proyecto, esto implica depositar todos los resultados generados (memoria,
codigo fuente y otros) en la carpeta del incremento correspondiente, en el espacio de trabajo;
realizar una presentacién que describa el estado actual del proyecto y los avances realizados,
con el fin de poner en comun con el resto de participantes el progreso en los objetivos
del proyecto; y llevar a cabo una reflexiéon critica sobre el proceso de trabajo, con el fin
de asegurar una mejora continua a lo largo del proyecto. A partir de estos resultados,
los tutores generan feedback adecuado tanto sobre el incremento entregado como sobre la
dinamica de trabajo.

Tareas A continuacion, se listan las tareas de este Sprint, a excepcion de las tareas colectivas,
esto es, las reuniones y las tareas que no son responsabilidad integra del estudiante.
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T1.1 Contexto del Trabajo — Entorno de negocio

T1.2
T1.3
T1.4
T1.5
T1.6
T1.7
T1.8
T1.9

T1.10 Finalizacién de la Presentacion Sprint #1

T1.11 Entrega Final Sprint #1

18

Planificaciéon — Presupuesto

Contexto del Trabajo — Estado del arte

Introduccién — Objetivos del trabajo

Planificaciéon — Metodologia de trabajo

Planificacién — Planificacién temporal

Finalizacion de la Memoria Sprint #1

Contexto del Trabajo — Contexto cientifico-técnico

Introducciéon — Planteamiento del problema (Problem Statement)

En la Tabla[2.2]se puede observar la relacion entre las tareas y los subobjetivos de este Sprint
expresados en forma de matriz. Se considera preciso explicar que se obvian los subobjetivos
“Planificacion del Sprint” y “Desarrollo del Sprint” debido a que las tareas asociadas a ellos
también se han obviado en la lista de tareas.

Subobjetivos

Tareas

S1.1

S1.2

S1.3

S1.4

w2
-
oy

w2
=
o

S1.9

T1.1

X

T1.2

T1.3

T1.4

T1.5

T1.6

T1.7

T1.8

P R | e

R AR A R Rl el e

T1.9

SRR A R R R AR R o R

T1.10

>

T1.11

Tabla 2.2: Matriz de relacion entre tareas y subobjetivos del Sprint #1

En la Figura se puede observar el diagrama de Gantt de este Sprint.
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mar 14, 2022 mar 21, 2022 mar 28, 2022 abr 4, 2022 abr 11, 2022 abr 18, 2022
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Figura 2.2: Planificacién temporal Sprint #1

2.2.2. Sprint #2

El Sprint #2 lo define un objetivo del Sprint que comprende 11 subobjetivos, que se abor-
daran mediante la realizacién de 13 tareas.

Subobjetivos Los subobjetivos de este Sprint son:

S2.1 Caracterizacion del Proyecto
S2.2 Entorno de negocio

S2.3 Contexto cientifico-técnico
S2.4 Estado del arte

S2.5 Anaélisis. Comprension y definicién de lo que tiene que hacer el sistema informético que
se va a desarrollar en este proyecto, asi como las condiciones en las que debe prestar esta
funcionalidad.

S2.6 Diseno. Descripcion precisa del software (que sirva como base para su implementacion), a
partir de los requisitos especificados durante el anélisis.

S2.7 Memoria Sprint #2

S2.8 Presentacion Sprint #2

S2.9 Planificacién del Sprint
S2.10 Desarrollo del Sprint

S2.11 Finalizacion del Sprint

Tareas A continuacion, se listan las tareas de este Sprint, a excepcién de las tareas colectivas,
esto es, las reuniones y las tareas que no son responsabilidad integra del estudiante.

T2.1 Introduccion (Correccion)
T2.2 Contexto del Trabajo (Correccion)

T2.3 Planificacién — Metodologia de trabajo
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T2.4 Planificacién — Planificaciéon temporal
T2.5 Planificacién — Presupuesto
T2.6 Analisis — Requisitos de usuario
T2.7 Anélisis — Requisitos funcionales
T2.8 Analisis — Atributos de calidad y restricciones
T2.9 Disefio — Arquitecturas
T2.10 Diseno — Diagramas e interfaces de usuario
T2.11 Finalizacién de la Memoria Sprint #2
T2.12 Finalizacién de la Presentacion Sprint #2

T2.13 Entrega Final Sprint #2

En la Tabla[2.3]se puede observar la relacion entre las tareas y los subobjetivos de este Sprint
expresados en forma de matriz. Se considera preciso explicar que se obvian los subobjetivos
“Planificacion del Sprint” y “Desarrollo del Sprint” debido a que las tareas asociadas a ellos
también se han obviado en la lista de tareas.

bobjetivos
Subobjetivos 921 | S22 |s23 [S24 |S25 | S26

w2
N
-

S2.8 S2.11
Tareas

T2.1 X
T2.2 X X X
T2.3 X
T2.4 X
T2.5 X
T2.6 X
T2.7 X
T2.8 X
T2.9 X
T2.10 X
T2.11
T2.12
T2.13 X

DAL PR DA R R A R 4| |

PP A R DA | R | | A e

>

Tabla 2.3: Matriz de relacion entre tareas y subobjetivos del Sprint #2

En la Figura se puede observar el diagrama de Gantt de este Sprint.

20 Patricia Baz Dominguez



2.2. Planificacién temporal

abr 18, 2022 abr 25, 2022 may2 2022 mayS 2022 may 16, 2022
18 19|20 21 22 23 24|25 26|27 28 29 30 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22

PUNTOS DE
HISTORIA

Sprint #2
T2.1
T2.2
T2.3
T2.4
T2.5
T2.6
T2.7
T2.8
T2.9
T2.10
T2.11
T2.12
T2.13

BN 0w W W wwwomnN

Figura 2.3: Planificacion temporal Sprint #2

2.2.3. Sprint #3

El Sprint #3 lo define un objetivo del Sprint que comprende 11 subobjetivos, que se abor-
daran mediante la realizacién de 15 tareas.

Subobjetivos Los subobjetivos de este Sprint son:

S3.1 Caracterizacion del Proyecto

S3.2 Entorno de negocio

S3.3 Contexto cientifico-técnico

S3.4 Estado del arte

S3.5 Analisis

S3.6 Diseio

S3.7 Memoria Sprint #3

S3.8 Presentacion Sprint #3

S3.9 Planificacién del Sprint
S3.10 Desarrollo del Sprint

S3.11 Finalizacién del Sprint

Tareas A continuacion, se listan las tareas de este Sprint, a excepcion de las tareas colectivas,
esto es, las reuniones y las tareas que no son responsabilidad integra del estudiante.

T3.1 Introduccion - Planteamiento del problema (Correccion)
T3.2 Planificacion - Presupuesto (Correccion)

T3.3 Contexto del Trabajo - Entorno de negocio (Correccion)
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T3.4
T3.5
T3.6
T3.7
T3.8
T3.9
T3.10
T3.11
T3.12
T3.13
T3.14
T3.15

Contexto del Trabajo - Contexto cientifico-técnico (Correccion)
Contexto del Trabajo - Estado del arte (Correccion)
Planificacion - Metodologia de trabajo (Correccion)
Planificacion - Planificacién temporal (Correccion)
Analisis - Requisitos de usuario (Correccion)

Analisis - Requisitos funcionales (Correccion)

Analisis - Atributos de calidad y restricciones (Correccion)
Diseno - Arquitecturas (Correccion)

Diseno - Diagramas e interfaces de usuario

Finalizacién de la Memoria Sprint #3

Finalizacion de la Presentacion Sprint #3

Entrega Final Sprint #3

En la Tabla[2.4] se puede observar la relacion entre las tareas y los subobjetivos de este Sprint
expresados en forma de matriz. Se considera preciso explicar que se obvian los subobjetivos
“Planificacion del Sprint” y “Desarrollo del Sprint” debido a que las tareas asociadas a ellos
también se han obviado en la lista de tareas.

- Subobjetivos | ¢o 1 | 639 | s33 | 934 | S35 | S36 | 3.7 |s38 | s3i1
T3.1 X X | x

T3.2 X X | X

T3.3 X X | X

T3.4 X X | x

T3.5 X X | X

T3.6 X X | X

T3.7 X X |X

T3.8 X X | X

T3.9 X X | x

T3.10 X X | X

T3.11 X |xX |x

T3.12 X |x |x

T3.13 X

T3.14 X

T3.15 X

22

Tabla 2.4: Matriz de relacion entre tareas y subobjetivos del Sprint #3
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En la Figura se puede observar el diagrama de Gantt de este Sprint.
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Figura 2.4: Planificacién temporal Sprint #3

2.2.4. Sprint #4

El Sprint #4 lo define un objetivo del Sprint que comprende 14 subobjetivos, que se abor-
daran mediante la realizacién de 11 tareas.

Subobjetivos Los subobjetivos de este Sprint son:

S4.1 Caracterizacion del Proyecto
S4.2 Entorno de negocio

S4.3 Contexto cientifico-técnico
S4.4 Estado del arte

S4.5 Anélisis

S4.6 Disenio

S4.7 Implementacion. Construccion del sistema informético objeto del proyecto, es decir, imple-
mentaciéon de los casos de uso requeridos para proporcionar la funcionalidad deseada.

S4.8 Prueba. Evaluacion de que el sistema informético construido se ajusta a los requisitos del
proyecto. Concretamente, evaluar que los datos sintéticos generados se ajustan a lo esperado
y que el dashboard ofrece la funcionalidad necesaria para poder analizar (visualmente) su
calidad.

S4.9 Tuning. Mejora de la calidad de los datos sintéticos generados, evaluando diferentes valores
para los diferentes parametros considerados en el proceso de generacion de los datos.

S4.10 Memoria Sprint #4

S4.11 Presentacion Sprint #4
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S4.12 Planificacion del Sprint
S4.13 Desarrollo del Sprint
S4.14 Finalizacion del Sprint
Tareas A continuacion, se listan las tareas de este Sprint, a excepcién de las tareas colectivas,
esto es, las reuniones y las tareas que no son responsabilidad integra del estudiante.
T4.1 Introduccion (Correccion)
T4.2 Planificacion (Correccion)
T4.3 Contexto del Trabajo (Correccion)
T4.4 Analisis (Correccion)
T4.5 Diseno - Diagramas e interfaces de usuario
T4.6 Implementacién CU-01
T4.7 Prueba
T4.8 Tuning
T4.9 Finalizacion de la Memoria Sprint #4
T4.10 Finalizacién de la Presentacion Sprint #4
T4.11 Entrega Final Sprint #4

En la Tabla[2.5)se puede observar la relacion entre las tareas y los subobjetivos de este Sprint
expresados en forma de matriz. Se considera preciso explicar que se obvian los subobjetivos
“Planificacion del Sprint” y “Desarrollo del Sprint” debido a que las tareas asociadas a ellos
también se han obviado en la lista de tareas.

- 5 4.1 4.2 4.3 44 4.5 4.6 4.7 4.8 4.9 4.10 4.11 4.14
4.1 X
4.2 X
4.3 X X X
4.4 X
4.5 X
4.6 X
4.7 X
4.8 X
4.9

4.10

4.11 X

R A R el Rl el el e

SR A R A R R el el e

>

Tabla 2.5: Matriz de relacion entre tareas y subobjetivos del Sprint #4
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2.2. Planificacién temporal

En la Figura se puede observar el diagrama de Gantt de este Sprint.

Tareas

jun 13, 2022 jun 20, 2022 jun 27, 2022 jul 4, 2022 jul 11, 2022
13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23|24 25 26|27 28 29 30 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17

PUNTOS DE
roan |l L] dali oLl lo e fe ool [ oL fal ool ] e fa b ] L)

Sprint #4

T4.1
T4.2
T4.3
T4.4
T4.5
T4.6
T4.7
T4.8
T4.9
T4.10
T4.11
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Figura 2.5: Planificacién temporal Sprint #4

2.2.5. Sprint #5

El Sprint #5 lo define un objetivo del Sprint que comprende subobjetivos, que se abordaran
mediante la realizaciéon de tareas.

Subobjetivos Los subobjetivos de este Sprint son:

S5.1
S5.2
S5.3
S5.4
S5.5
S5.6
S5.7
S5.8
S5.9

S5.10

S5.11

S5.12

Caracterizacion del Proyecto
Entorno de negocio
Contexto cientifico-técnico
Estado del arte

Analisis

Diseno

Implementacion

Prueba

Tuning

Diseno Experimental. Elecciéon de las métricas que evaltan el desempeno del generador
de datos sintéticos es decir, dichas métricas evalian la similitud de los datos generados
respecto a un conjunto de datos originales. Este subobjetivo incluye también la busqueda
de un conjunto de datos real para realizar la comparacién anterior.

Experimentaciéon y Anélisis de Resultados. Realizacion de pruebas de ejemplo del sistema
y muestra de los resultados obtenidos.

Discusién de Resultados. Explicacion de los resultados obtenidos en las pruebas de ejemplo
del sistema.
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S5.13 Memoria Sprint #5
S5.14 Presentacién Sprint #5
S5.15 Planificacion del Sprint
S5.16 Desarrollo del Sprint

S5.17 Finalizacion del Sprint

Tareas A continuacion, se listan las tareas de este Sprint, a excepcion de las tareas colectivas,
esto es, las reuniones y las tareas que no son responsabilidad integra del estudiante.

T5.1 Analisis (Correccion)
T5.2 Disenio (Correccion)
T5.3 Diseno - Diagramas e interfaces de usuario
T5.4 Implementacion CU-01 (Correccion)
T5.5 Implementaciéon CU-02
T5.6 Implementacion CU-03
T5.7 Implementaciéon - Interfaz de usuario
T5.8 Prueba
T5.9 Tuning
T5.10 Experimentacion y evaluacion - Diseno Experimental
T5.11 Experimentaciéon y evaluacion - Experimentacién y Anélisis de Resultados
T5.12 Experimentacién y evaluaciéon - Discusion de Resultados
T5.13 Introduccion (Correccion)
T5.14 Planificacion (Correccion)
T5.15 Contexto del Trabajo (Correccion)
T5.16 Conclusiones
T5.17 Trabajo futuro
T5.18 Finalizaciéon de la Memoria Sprint #05
T5.19 Finalizaciéon de la Presentacion Sprint #5

T5.20 Entrega Final Sprint #5
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2.2. Planificacién temporal

En la Tabla[2.6)se puede observar la relacion entre las tareas y los subobjetivos de este Sprint
expresados en forma de matriz. Se considera preciso explicar que se obvian los subobjetivos
“Planificacion del Sprint” y “Desarrollo del Sprint” debido a que las tareas asociadas a ellos
también se han obviado en la lista de tareas.

S.
T.
5.1 X X X
5.2 X X X
5.3 X X X
5.4
9.5
5.6
5.7
5.8 X
5.9 X
5.10 X
5.11 X
5.12 X
513 | X
514 | X
5.15 X X X
5.16
5.17
5.18
5.19
5.20 X

51 | 52 | 53 | 54 |55 |56 |57 |58 |59 |510]| 511 | 512 | 5.13 | 5.14 | 5.17

P A e

R AR R A R Rl el e

DU D] P [ | 4| | e

>

Tabla 2.6: Matriz de relacion entre tareas y subobjetivos del Sprint #5

En la Figura [2.6] se puede observar el diagrama de Gantt de este Sprint.

11, 2022 jul18,2022 jui25, 2022 ago 1,202 agos, 2022 ago 15, 2022 ago22,2022 ago 29, 2022 seps, 2022
11 12 13 14 15 16 17|18/ 19|20 21] 22| 23| 24 |25 |26 | 27] 28293051 1| 23| 4| 5| 6|7 8|0 l10]11]12]13]10 15]16]17|18] 19| 20|21 22|23 |28 ]25]26]27|28 29[s0[51]1]2]3]al5]6]7]8]al10[n
i PUNTO> DE d 4 d 4 d 4 d 4 4
areas. o n . n . n . n . n 4 n . n 4 n . n .

Sprint #5

T5.1 5
T52
T53
T5.4
T55

T56
T57
T58
T59
T5.10
T5.11
T5.12
T5.13
T5.14

©ww

T5.15
T5.16
T5.17
T5.18
T5.19
1520

PO wan e e w0 ewan o

Figura 2.6: Planificacién temporal Sprint #5
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2.3. Presupuesto

Tras haber realizado la planificaciéon temporal, es necesario estimar los costes del proyecto.
Realizar un presupuesto inicial del proyecto que se corresponda realmente con los costes reales
al final de éste resulta una tarea especialmente complicada al tratarse de un proyecto de investi-
gacion. Esto es debido, principalmente, a que no se saben exactamente las herramientas que se
van a necesitar, o los contratiempos que pueden afectar directamente a las estimaciones inicia-
les (nuevas ideas surgidas tras el descubrimiento de algtn dato, bloqueos por la inexistencia de
documentacion o por la ausencia de experiencia previa con la tarea, etc.).

A continuacion, se presenta el presupuesto desglosado en tres categorias (hardware, software
y Recursos Humanos (RRHH))); se corresponden con la estimacion inicial realizada al comienzo
del proyecto. Cabe destacar que, para calcular el coste real asociado al uso del hardware y del
software, se deben usar unas férmulas que tienen en cuenta la frecuencia de uso, el tiempo
utilizado, y el coste mensual de estas herramientas. Estas se formulan a continuacién junto con
las unidades de cada magnitud entre paréntesis:

€ Coste total (€)
Cost = 21
OSTe POT e <mes> Vida tutil (meses) (2.1)
€ € :

Coste real por mes | — | = Coste por mes (| — | x Porcentaje de uso (2.2)

mes mes

€ .
Coste real (€) = Coste real por mes | — | x Tiempo de uso (meses) (2.3)

mes

2.3.1. Hardware

El desarrollo del proyecto se llevaréd a cabo en un ordenador personal de gama media-alta
cuyas especificaciones son las siguientes: procesador i7-1065G7, sistema operativo de 64 bits, 16
GB de RAM, 256 GB de memoria SSD, y 1 TB de memoria HDD. Ademéas, para conseguir
una correcta comunicacién con el resto del equipo UVAGILE, poder consultar documentacién,
emplear herramientas online, etc., es necesario disponer de una buena conexién a Internet. Por
ello, este gasto también se incluye en el presupuesto. Cabe mencionar que el porcentaje de uso
tan bajo de este recurso se debe a que se comparte Wi-Fi con otros dos estudiantes, por lo que
se parte de un 33,3 % de uso total al mes por parte del trabajador.

El resto de los gastos corrientes, como la electricidad para cargar el ordenador, no se con-
sideran para el calculo debido al desconocimiento de su porcentaje de uso, ya que no se puede
discernir del consumo no atribuible al proyecto y, por tanto, no es medible en el Ambito de éste.

Por todo ello, el coste total asociado al hardware es de 79,45€ y se desglosa segin las
especificaciones de la Tabla [2.7]

Herramienta Coste total (€) | Vida util (meses) | Uso (%) | Uso (meses) | Coste (€)
Ordenador personal 899 5-12 =160 80 4 47,95
Conexion a Internet | 31,5 (al mes) - 25 4 31,5

Total: 79,45

Tabla 2.7: Presupuesto hardware
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2.3.2. Software

El coste total asociado al software es de 0€ ya que todas las herramientas utilizadas tienen
licencia gratuita para estudiantes como se puede observar en la Tabla

Herramienta Coste por mes (€) | Uso (%) | Uso (meses) | Coste real (€)
Microsoft Teams 0 80 4 0
Trello 0 100 4 0
EasyRetro 0 100 4 0
Overleaf 0 50 4 0
Mendeley 0 40 4 0
Jupyter Notebook 0 90 4 0
Total: 0

Tabla 2.8: Presupuesto software

2.3.3. Recursos humanos

A pesar de que el trabajo va a ser realizado por una tnica persona, ésta tomara diferentes
roles a lo largo del proyecto (analista de sistema, arquitecto de software, desarrollador Python y
tester software).

Por esta razon, su sueldo bruto sera la suma del sueldo bruto obtenido por cada rol adoptado

[ﬂ es decir, 5684,1 €, como indica el total de la Tabla

Rol Sueldo (€/hora) | Tiempo (horas) | Total (€)
Analista de sistema (30 %) 18,3 90 1647
Arquitecto de software (20 %) 26,71 60 1602,6
Desarrollador Python (40 %) 16,64 120 1996,8
Tester software (10 %) 14,59 30 4377
Total: 5684,1

Tabla 2.9: Sueldos (planificacion)

Ademés, dado que es necesario dar de alta en la Seguridad Social a esta persona, se debe
tener en cuenta este coste adicional, que sera de 0,309 - (1647 + 1602,6 + 1996,8 + 437,7) € =
0,309 - 5684,1 € = 1756,4 €, ya que se corresponde con el 30,9 % del sueldo bruto de la persona,
al tratarse de un contrato indefinido [26]. Por todo ello, el coste total asociado al personal es de
7440,5 € y se desglosa segtn lo explicado en la Ecuacion

Presupuesto = 5684,1€ (Sueldo) + 1756,4€ (Cotizacion) = 7440,5€ (2.4)

3Todos los sueldos de la Tabla se han hallado teniendo en cuenta los datos proporcionados por el buscador
de salario bruto Glassdoor |24], todos excepto el de analista de sistema, para el cual se ha utilizado el buscador
de LinkedIn [25]|. En todos los casos se ha considerado un trabajador en Madrid, ya que es un lugar muy genérico
vy que recoge unos salarios estandar a nivel europeo. También se ha tenido en cuenta que un trabajador medio
realiza un total de aproximadamente 1800 horas al afio.
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A partir de este estudio se prevé que el coste total del proyecto es de 7519,95<€, de los cuales
79,45 € derivan del uso de recursos hardware, y 7440,5€ de costes de personal, como se indica
en la Tabla 2101

Hardware (€) | Software (€) | RRHH (€) | Total (€)
79,45 0 74405 7519,95

Tabla 2.10: Presupuesto

2.4. Balance temporal y econémico

En esta seccidn, se lleva a cabo un balance del proyecto, esto es, un analisis de la diferencia
temporal y econémica entre la realidad y la planificacion. Puesto que se trata de una comparacion
con lo planificado, el balance temporal se estudia tras el final de cada Sprint mientras que el
econ6émico se hace de manera global al final del proyecto.

2.4.1. Balance temporal

En el caso de este proyecto, finalmente se realizan 5 Sprints con una duracién de 4 semanas
cada uno con la siguiente cronologia:

Primer Sprint (16 mar - 19 abr, con descanso en el periodo 6 abr - 19 abr)

Segundo Sprint (20 abr - 17 may)

Tercer Sprint (18 may - 14 jun)

Cuarto Sprint (15 jun - 12 jul)

Quinto Sprint (13 jul - 6 sep, con descanso en el periodo 3 ago - 30 ago)

A pesar de que todos los Sprints han de tener la misma duracién, el segundo Sprint tiene un
desfase de dos semanas debido a las vacaciones de Semana Santa. Lo mismo sucede con el quinto
Sprint, con un desfase de tres semanas debido a las vacaciones de verano que suceden en el mes
de agosto.

En esta subseccion, se va a mostrar el desempeno temporal real que el estudiante/empleado
responsable de la consecucién del producto objetivo de este proyecto ha dedicado a cada una de
las tareas planificadas para cada Sprint, mostrando asi los posibles retrasos y atascos que han
dificultado el avance y la secuencia normal de cada Sprint. Para ello, se muestra un diagrama de
Gantt en el que se indica, para cada tarea, un esquema de colores que representan lo siguiente:
en azul, los dias planificados para realizar la tarea; en verde, los dias dedicados a la tarea que
coinciden con lo que se habia planificado; y en rojo, los dias dedicados a la tarea que no coinciden
con lo que se habia planificado, ya sea antes o después.

Se considera oportuno comentar que el estudiante cursé, al mismo tiempo que este [TEG],
tres asignaturas del grado y otro [TEG] por lo que hubo temporadas en las que no pudo dedicar
el tiempo planeado (75 horas por Sprint en 4 Sprints) y, como consecuencia, quedaron tareas
planificadas sin realizar o realizadas parcialmente. Esto explica también la necesidad de anadir
el quinto Sprint.
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2.4. Balance temporal y econdémico

Sprint #1

En la Figura[2.7) se puede observar el balance temporal de este Sprint. Las tareas T1.5
T1.7[T1.7]y T1.8[T1.8 no se han podido llevar a cabo.

mar 14, 2022 mar 21, 2022 mar 28, 2022 abr 4, 2022 abr11, 2022 abr 18, 2022
5 16 17 18 19 16 17 18|19 |20 21|22 | 23

1
T PUNTOS DE

HISTORIA
Sprint #1

Ti1
Ti.2
T13
T14
T1.5
T1.6
TL7
T1.8
T1.9
T1.10
T111

PR wwwww . oa

Figura 2.7: Balance temporal Sprint #1

Sprint #2

En la Figura[2.8|se puede observar el balance temporal de este Sprint. La tarea T2.10
no se ha podido llevar a cabo.

abr 18, 2022 abr 25, 2022 mayZ 2022 mayS 2022 may 16, 2022
18 19 (20| 21|22 |23 | 24|25 |26|27 28|29 30 1 10 11 12 13 14 15|16 17 18 19 20 21 22

Tareas PUNTOS DE
HISTORIA

Sprint #2
|

T2.1
T2.2
T2.3
T2.4
T2.5
T2.6
T2.7
T2.8
T2.9
T2.10
T2.11
T2.12
T2.13
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Figura 2.8: Balance temporal Sprint #2

Sprint #3

En la Figura [2.9) se puede observar el balance temporal de este Sprint. La tarea T3.6
no se ha podido llevar a cabo.
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may 16, 2022 may 23, 2022 may 30, 2022
16 17 18 19 20 21 22|23 24 25 26 27 28 29|30 31 1 2

jun 6, 2022
8

jun 13, 2022

9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19

PUNTOS DE
Tareas Flm| x| i

HISTORIA

Sprint #3
T3.1
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T3.13
T3.14
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Figura 2.9: Balance temporal Sprint #3

Sprint #4

En la Figura[2.10]se puede observar el balance temporal de este Sprint. Las tareas T4.5
T4.7 y T4.8 no se ha podido llevar a cabo.

jun 13, 2022 jun 20, 2022 jun 27, 2022 jul 4, 2022 jul 11, 2022
6 7 8 9 10|11 12 13 14 15 16 17

"o T

Figura 2.10: Balance temporal Sprint #4
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Sprint #4
T4.1
T4.2
T4.3
T4.4
T4.5
T4.6
T4.7
T4.8
T4.9
T4.10
T4.11

Ll S e I e« IR G R VR G I L B V)

Sprint #5

En la Figura 2.11] se puede observar el balance temporal de este Sprint. Se han podido llevar
a cabo todas las tareas, lo que completa el producto objetivo del proyecto.

32 Patricia Baz Dominguez



2.4. Balance temporal y econémico
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Figura 2.11: Balance temporal Sprint #5

La densidad de trabajo que se sufre durante los ultimos meses del curso académico (abril,
mayo y junio), hizo que hubiera retrasos en las primeras tareas del proyecto. Estas tareas ini-
ciales consistian en buscar informacién sin la cual no se podia ni plantear el sistema software
protagonista de este trabajo. Por tanto, esto retrasé las tareas de implementaciéon, objetivo que
no pudo plantearse hasta el cuarto Sprint. Dado que, incluso las dos primeras semanas de este
cuarto Sprint seguia habiendo actividad académica relacionada con el resto de asignaturas ma-
triculadas, se consider6 inviable la idea de incluir todos los objetivos restantes del proyecto en el
objetivo de ese “iltimo” Sprint. Esto desencadend la planificacion de un quinto Sprint en el que se
pudieron finalizar todos los objetivos del proyecto. Ademés, como puede observarse al comparar
la Figura [2.11] con el resto de diagramas de Gantt de esta seccion, el cumplimiento temporal de
las tareas mejora. Esta mejora es debida a que se gana experiencia en la tarea de planificacion
de tareas tras repetirla al principio de cada Sprint y a una mayor disponibilidad temporal para
la realizacion del [TEGlL Para finalizar, cabe comentar que los tinicos retrasos acaecidos en la
planificaciéon del dltimo Sprint se producen tras la reunidn de sincronizacion celebrada el 30 de
agosto, en la que se encuentran una serie de errores en las tareas ya realizadas que se deben de
corregir con cierta prioridad.

2.4.2. Balance econémico

Los costes iniciales de software no han sufrido modificaciones debido a que se utilizan herra-
mientas de software libre. Sin embargo, el nimero de horas afiadidas debido a la necesidad de
un quinto Sprint si ha modificado el presupuesto hardware y los costes de personal, ya que ha
supuesto otro mes de trabajo (no se tienen en cuenta los tres meses de vacaciones de verano de
agosto).

La tabla de presupuesto hardware (Tabla se ve modificada como se observa en la Tabla
Por tanto, el coste total real asociado al hardware es de 99,31 € y se desglosa segtun las
especificaciones de la Tabla 2.11] Asi que la diferencia entre la planificacion y la realidad es de
99,31€ — 79,45€ = 19,86 €.
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Herramienta Coste total (€) | Vida util (meses) | Uso (%) | Uso (meses) | Coste (€)
Ordenador personal 899 5-12=160 80 5 59,93
Conexion a Internet 31,5 (al mes) - 25 5 39,38

Total: 99,31

Tabla 2.11: Balance econémico hardware

Para cuantificar de una forma mas estricta la diferencia de coste que se ha producido en
cuanto al presupuesto de [RRHH], se va a tener en cuenta el nimero exacto de horas que ha
trabajado el estudiante, contabilizado mediante el artefacto “Cuaderno de trabajo” [2.1.3] En
total, el estudiante ha trabajado 346 horas. La tabla de presupuesto (Tabla se ve
modificada como se observa en la Tabla 212

Por esta razon, su sueldo bruto seré la suma del sueldo bruto obtenido por cada rol adoptado,
es decir, 5684,1€, como indica el total de la Tabla [2.12]

Rol Sueldo (€/hora) | Tiempo (horas) | Total (€)
Analista de sistema (30 %) 18,3 103,8 1899,54
Arquitecto de software (20 %) 26,71 69,2 1848,33
Desarrollador Python (40 %) 16,64 138,4 2302,98
Tester software (10 %) 14,59 34,6 504,81
Total: 6555,66

Tabla 2.12: Sueldos (balance)

Ademas, dado que es necesario dar de alta en la Seguridad Social a esta persona, se debe
tener en cuenta este coste adicional, que sera de 0,309-(1899,54 4 1848,33+2302,98+504,81) € =
0,309-6555,66 € = 2025,7€. Por todo ello, el coste total real asociado al personal es de 8581,36 €
y se desglosa segtn lo explicado en la Ecuacion

Coste real (RRHH) = 6555,66 € (Sueldo) + 2025,7€ (Cotizacion) = 8581,36 € (2.5)

Asi que la diferencia entre la planificaciéon y la realidad es de 8581,36 €—7440,5€ = 1140,86 €.
A partir de este estudio se prevé que el coste total real del proyecto es de 8680,67 €, de los

cuales 99,31 € derivan del uso de recursos hardware, y 8581,36<€ de costes de personal, como se
indica en la Tabla 213

Hardware (€) | Software (€) | RRHH (€) | Total (€)
99,31 0 8581,36 | 8680,67

Tabla 2.13: Balance econémico

Asi que, globalmente, la diferencia entre la planificacion y la realidad es de 8680,67€ —
7519,95€ = 1160,72 €.
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Capitulo 3

(Generacidon de datos sintéticos

El proyecto planteado responde a una necesidad existente en la sociedad. Para identificar los
requisitos de una propuesta que persiga satisfacerla, es imprescindible caracterizar debidamente
los agentes y factores que tienen cierta influencia sobre ella, es decir, situar dicha necesidad
en la realidad actual. Esto incluye agentes de interés (stakeholders), recursos y herramientas
disponibles, o cualquier otra regla de negocio que establezca una ventaja, restricciéon u orientaciéon
de cara a realizar y materializar la propuesta.

En este capitulo, se hace una introduccién a los entornos de negocio data-driven, se comenta
el papel que juegan en la sociedad y los retos a los que se enfrentan (seccion . Se continua
profundizando en el concepto clave de este proyecto, los datos sintéticos, asi como en las diferentes
técnicas ya existentes para su generacion (seccién. Posteriormente, se explora la investigacion
existente en el area concreta en que se enmarca el proyecto, haciendo una comparacién entre las
técnicas y tipos de datos sintéticos existentes (seccion y se descubren las herramientas y
recursos existentes en el panorama cientifico-técnico ya consolidado (seccion [3.4)).

3.1. Entornos de negocio data-driven

Un entorno de negocio data-driven es una organizaciéon en la que imperan los datos; esta
imbuida de una extraordinaria cultura alrededor de ellos (cultura data-driven) y la toma de
decisiones esta basada en el 6ptimo andlisis de esta informacion [27]. El objetivo en este tipo de
entornos es transformar los datos en conocimiento para extraer el maximo provecho de ellos.

El hecho de que los datos se estén volviendo cada vez més criticos, ha propulsado que hoy en
dia las organizaciones dispongan de varias herramientas y tecnologias para aprovechar el poder
de estos activos. Las instituciones que se basan en los datos han demostrado ser mejores en
eficiencia, ahorro de costes, centradas en el cliente e innovadoras [1].

Para hacer un buen modelo basado en datos es esencial que las organizaciones descubran la
naturaleza exacta de los datos que pueden ser valiosos para ellos. Por tanto, deben reconocer
sus objetivos y elaborar estrategias en consecuencia [1]. En la vision general del Indice Glo-
bal de Proteccion de Datos de 2020 de Dell Technologies [28], se revelé que las organizaciones
administraban casi un 40 % mas de datos que el ano anterior. En los resultados también se mos-
tré un cambio positivo, un incremento en la cantidad de organizaciones (un 80 % en 2019, en
comparacion con el 74 % en 2018) que consideraban que sus datos eran valiosos y que estaban
extrayendo valor o planeaban hacerlo en el futuro. Segun el estudio, las organizaciones en 2020
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administraban 13,53 petabytes (PB) de datos, un aumento en comparaciéon con el promedio de
9,70 PB en 2018 y un aumento del 831 % desde que las organizaciones administraban 1,45 PB
en 2016 |29]. Las organizaciones también estaban comenzando a aprovechar estos datos a través
del [MIly el Aprendizaje Profundo o Deep Learning (DL, con el 34 % de los lideres empresariales
en Singapur monetizando datos. Las instituciones pueden pasar de simplemente analizar datos
a hacer un uso adecuado de ellos con herramientas de e [[AT [30].

El problema de la escasez de datos es muy importante ya que los datos son el niicleo de
cualquier proyecto de [Al A menudo, el tamafio de un conjunto de datos influye en los malos
resultados en los proyectos y, en general, es una de las razones por las que no se pueden realizar
grandes proyectos de [[Al Esta escasez es causada por la falta de datos relevantes o porque el
proceso de recopilacién es demasiado dificil y lento, entre otros motivos. Otro problema que se
podria mencionar es que los analistas de proyectos tienden a subestimar la cantidad de datos
necesarios para abordar problemas comunes. Asimismo, los modelos de [MI supervisado, los
cuales se estan utilizando con éxito para responder a una amplia gama de desafios empresariales,
requieren muchos datos, y su rendimiento depende en gran medida del tamafio de los datos de
entrenamiento disponibles [31].

Sin embargo, ya no se trata solo de la cantidad de datos, sino de la calidad y diversidad de
estos datos. Sin diversidad de datos, es facil que el sesgo de estos se convierta en un problema, lo
que conduce a la entrega de productos por debajo de la media y posibles repercusiones legales,
debido a la discriminacion contra individuos o grupos [30].

El papel de los datos sintéticos en el [MIL] estd aumentando rapidamente debido a que los
algoritmos de [MI] se entrenan con cantidades masivas de datos, que podrian ser dificiles de
obtener. También puede desempenar un papel importante en la creaciéon de algoritmos para el
reconocimiento de imagenes y tareas similares, que se estan convirtiendo en la linea de base para
la [TAL

Hay varios beneficios adicionales al usar datos sintéticos en el desarrollo del [MIl Algunos de
ellos son la facilidad en la produccion de datos, una vez que se ha establecido un modelo/entorno
sintético inicial, la precision en el etiquetado (que seria costosa o incluso imposible de obtener a
mano), la flexibilidad del entorno sintético que se ajustara seglin sea necesario para mejorar el
modelo, y la usabilidad como sustituto de los datos que contienen informacién sensible [32].

En resumen, el [MI] es una herramienta que aporta valor en este tipo de entornos basados
en los datos. Sin embargo, estos métodos de [MI] necesitan muchos datos que, por unas u otras
circunstancias, podrian no estar a su disposicion. Estos datos faltantes, a su vez, pueden ser
obtenidos mediante modelos de [MI} més concretamente, mediante Red Neuronal o Neural Net-
works (NNk), algoritmos de [DI] [30]. Como consecuencia, se introducen en la secciéon las
técnicas de generacién de datos sintéticos como soluciéon a las necesidades de datos en entornos
data-driven. Pero, primero, se van a comenzar distinguiendo las ramas de la [A] (seccion [3.1.1) y
los distintos modelos de utilizados para generar datos sintéticos (subseccion [3.1.2)).

3.1.1. Ramas de la [TA]

El dia a dia de las personas y las organizaciones genera una gran cantidad de datos que,
adecuadamente analizados y tratados, permiten tomar mejores decisiones y comprender correc-
tamente el entorno. Esta gran coleccion de datos se conoce como Big Data. Es aqui donde la
[Al entra en juego, ya que su aplicacion ayuda en el trabajo de explotar o aprovechar este gran
conjunto de datos [33].
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La relacion entre la[[Aly algunas de sus ramas se puede observar en la Figura[3.1] Cada una
de estas ciencias se trata, a continuacién, dentro de esta subseccion.

APRENDIZA.JE

PROFUNDO

Figura 3.1: Esquema de las ramas de la[[Al

Las redes neuronales mas simples, el perceptron (solo dos capas, la de entrada y la de salida),
se definieron por primera vez en 1943. No fue hasta 1990 que aparecieron las primeras convolu-
ciones (es un tipo de red neuronal) y el reconocimiento de texto. Desde entonces y hasta el ano
2012 se produjo una temporada de sequia en este terreno conocida como “Invierno de la [[AI'. A
partir de entonces comienza su “Renacimiento” hasta el dia de hoy.

Inteligencia artificial

Aunque han surgido varias definiciones en las tltimas décadas, John McCarthy define la
Al como : “La ciencia y la ingenieria de crear maquinas inteligentes, especialmente progra-
mas informéticos inteligentes. Esta relacionada con la tarea similar de utilizar ordenadores para
comprender la inteligencia humana, pero la [[Al no se limita a métodos que sean observables

biolégicamente” .

Aprendizaje automatico

En esta subseccion, se explican los tipos de algoritmos de [MI] que existen, los usos de esta
ciencia y las etapas de su proceso.

Tipos y usos El [MI] alberga algoritmos que, principalmente, se pueden clasificar en las si-
guientes categorias :

» Aprendizaje supervisado (supervised learning)

e Se dispone de datos de ejemplos y sus resultados (datos etiquetados).

e Su objetivo es predecir la respuesta correcta para los nuevos ejemplos desconocidos.
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» Aprendizaje no supervisado (unsupervised learning)

e Se dispone de datos de ejemplo, pero no se conoce su resultado (datos sin etiquetar).

e Su objetivo es encontrar patrones en los datos (agrupamientos “naturales” de los da-
tos).

» Aprendizaje por refuerzo (reinforcement learning)

e Se realizan acciones y se obtienen recompensas.

e Su objetivo es aprender comportamientos que reporten mayores recompensas.

El[MI]tiene multitud de usos. Entre las tareas superadas por los modelos de[MI]cabe destacar

la construccién de bases de conocimiento a partir de experiencia y observaciones, la clasificacion
y diagnéstico, la minerfa de datos, el descubrimiento de modelos matemaéticos que explican un
fenémeno a partir de una gran cantidad de datos, etc. 38|

Etapas del proceso Todo proyecto de [MI] requiere de un minucioso proceso en el que cada
etapa supone un avance respecto a la anterior. Las principales fases de implementaciéon de un mo-
delo de[MTl [39] se pueden observar en el diagrama de flujo de la Figuray en la representacion
de la Figura 33

Definicién Recopilacién . . . s
N pilax , Y | Eleccion del .| Entrenamiento .| Evaluaciondel .| Anélisis de
del preparacion de
objetivo g datos modelo "l delmodelo v modelo g errores

38

Figura 3.2: Diagrama de flujo de las fases de un proyecto de ML

= Definiciéon del objetivo. Consiste en plantear un problema que requiera una solucién a

medio-largo plazo. Existen diferentes formas de estructurar el objetivo de un proyecto en
el que se va a implementar tecnologia [MI] pero siempre hay que establecerlo en base a las
necesidades de negocio y a las posibilidades que tiene la compaiiia en funcién de los datos
de los que dispone.

Recopilaciéon y preparacion de datos. Para que un software que utiliza funcione co-
rrectamente, debe nutrirse de una gran cantidad de datos que serviran como punto de
partida; después, la maquina continuara su aprendizaje en base a los nuevos datos que
vaya extrayendo y procesando. Es mas importante la calidad de los datos que la cantidad.
No obstante, lo idéneo es plantear un equilibrio ya que cuantos més y mejores datos haya
para empezar, mejor sera el rendimiento del modelo. La preparacién de los datos para un
proyecto de [MI] es un proceso largo y tedioso en el que el analista de datos se enfrenta a
grandes retos. Los datos tienen que ser analizados y procesados correctamente para evitar
resultados enganosos. En ocasiones, hay irregularidades que deben ser detectadas y corregi-
das ya que afectan a la calidad de la informaciéon. Es habitual encontrar datos incompletos,
ruidosos y/o incoherentes. Por este motivo, las tareas de procesamiento y limpieza deben
de estar bien efectuadas antes de la puesta en marcha del modelo.
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» Eleccion del modelo. Consiste en seleccionar un modelo/algoritmo de [ML] que encaje con
el objetivo.

= Entrenamiento del modelo. Consiste en suministrar la informaciéon que permita que el
algoritmo de[MI]haga su aprendizaje inicial. En esta fase, los datos deben estar totalmente
contrastados y albergar las respuestas correctas (solo en el caso del [MIJ supervisado),
también conocidas como atributos de destino. De esta forma, el algoritmo de aprendizaje
es capaz de plantear correlaciones en los datos de entrenamiento y proporcionar asi un
modelo que almacena dichas correlaciones.

= Evaluacién del modelo. Cerciorarse de que el modelo funciona correctamente es importante
y permite comprobar la validez del proyecto. Para poder evaluar un modelo correctamente
se debe separar el conjunto de datos en dos partes bien diferenciadas. Por un lado, la
muestra de datos de prueba o test y, por otro, la fuente de datos de entrenamiento. Hay
que adjuntar los datos al modelo elegido y comparar las predicciones devueltas con el valor
real que se espera (objetivo de aprendizaje). Ademaés, se debe disenar una métrica que
indique la efectividad de la predicciéon y la coincidencia de valores.

» Analisis de errores. Tras la puesta en marcha de un modelo de [MI] pueden darse multiples
situaciones que den lugar a equivocos que no se habfan tenido en cuenta. Por ello, el analisis
de errores es la ultima fase y permite modelar y cambiar los aspectos no relevantes para el
proyecto. Este anélisis permite mejorar el rendimiento del modelo y profundizar atin mas
en las fases previas a la implementacién y entrenamiento, generando nuevas conclusiones
sobre qué necesita el proyecto.

Elegirlos datos

T
— — terar hasta que los datos estén listos lterar para encontrar el mejor modelo

Datos
sin
procesar

Aplicar Despliegue

elalgl::llmode Modelo del
aprendizaje Candidato modelo

alos datos elegido

Aplicar
preprocesamiento
alos datos

Datos
sin
procesar

I Algoritmos
de ML

Méddulos de
preprocesamiento
de datos

Figura 3.3: Etapas de un proyecto de [MO

Es posible observar que cada una de las etapas de un proceso de [MI] gira en torno a los
datos. La necesidad de una gran cantidad de datos de calidad en las fases de entrenamiento y
evaluaciéon son la razén principal por la que se generan datos sintéticos para [MLL
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Redes neuronales

También conocidas como Red Neuronal Artificial o Artificial Neural Networks (ANNE) o Red
Neuronal Simulada o Simulated Neural Networks (SNNk), son un subconjunto de [MIy estan en
el nicleo de los algoritmos de [DI] Su nombre y estructura se inspiran en el cerebro humano, e
imitan la forma en la que las neuronas biologicas se senalan entre si [40]. Las redes neuronales
son un modelo matematico en el que se basan potentes algoritmos de

Desde un punto de vista mas arquitecténico, una red neuronal es un conjunto de neuronas
estructuradas en capas totalmente interconectadas. Cada unidad o nodo (neurona artificial), se
conecta a otras unidades a través de arcos dirigidos. Cada arco (i,j) sirve para propagar la salida
de la unidad i (notada a;) que sirve como una de las entradas para la unidad j. Cabe mencionar
que las entradas y salidas son ntimeros. Cada arco (i,j) tiene asociado un peso numérico w; j
que determina la fuerza y el signo de la conexiéon. Cada unidad calcula su salida en funcién de
las entradas que recibe y la salida de cada unidad sirve, a su vez, como una de las entradas de
otras neuronas. La red recibe una serie de entradas externas (unidades de entrada) y devuelve
al exterior la salida de algunas de sus neuronas, llamadas unidades de salida; en este sentido se
comporta como una funcién matemaética.

La salida de cada unidad se calcula como indica la Ecuacion Bl
n
a; = 90> wij-a) (3.1)
i=0

En la Ecuacion 3.1} g es una funcién de activacion. La funcion de activacion g introduce cierta
componente no lineal y aumenta la expresividad del modelo. Cabe mencionar que el sumatorio
se hace sobre todas las unidades ¢ que envian su salida a la unidad j, excepto para ¢ = 0, que se
considera una entrada ficticia, ag = 1, y un peso wg j denominado umbral o bias. Intuitivamente,
el umbral wp ; de cada unidad se interpreta como el opuesto de una cantidad cuya entrada debe
superar.

En una red neuronal, se distinguen 3 tipos de capas: capa de entrada, capas ocultas (inter-
medias) y capa de salida. La capa de entrada recoge simplemente la entrada. Para unidades de
la misma capa, la funcion de activacion usada es la misma; entre capas distintas puede variar. La
funcién de activacion de la capa de salida varia en funcién del uso que se le quiera dar a la red
[41]. Toda esta arquitectura puede observarse en el ejemplo de la Figura donde las circun-
ferencias representan cada unidad o nodo (neurona) y se colorean del mismo color las neuronas
que pertenecen a la misma capa.
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Capa de entrada Capas intermedias u ocultas Capa de salida

Figura 3.4: Esquema de una red neuronal

Aprendizaje profundo

En la actualidad, dentro de la [[Al destaca la disciplina del [DIJ, una rama del que es
extremadamente efectiva en el aprendizaje de patrones. Trabaja con algoritmos que extraen el
conocimiento significativo de los datos mediante una jerarquia de multiples capas que tratan de
imitar las redes neuronales del cerebro. Cada capa transforma los datos de entrada en represen-
taciones méas abstractas que se van combinando segiin se profundiza en la red . A diferencia
de los algoritmos tradicionales de [MI] muchos de los cuales tienen una capacidad finita de apren-
dizaje, independientemente de cuantos datos adquieran, los sistemas de [DI] pueden mejorar su
rendimiento al poder acceder a un mayor ntamero de datos o, lo que es lo mismo, hacer que la
méquina tenga mas experiencia. Una vez que las maquinas han conseguido suficiente experiencia
mediante [DIJ, pueden ponerse a trabajar para realizar tareas especificas como conducir un coche,
detectar hierbajos en un campo de cultivo, detectar enfermedades, inspeccionar maquinaria para
identificar errores, etc. |43]

3.1.2. Modelos de ML

En [MI] un hiperparametro es un parametro cuyo valor se utiliza para controlar el proceso
de aprendizaje. Por el contrario, los valores de otros parametros (tipicamente pesos de nodo) se
derivan a través del entrenamiento. Los hiperparametros se pueden clasificar como hiperparame-
tros de modelo o hiperparametros de algoritmo. Los primeros, como su propio nombre indica, se
refieren a la tarea de selecciéon del modelo y no se pueden inferir al ajustar la maquina al conjunto
de entrenamiento. Un ejemplo de un hiperparametro de modelo es la topologia y el tamano de
una red neuronal. Los segundos, que en principio no tienen influencia en el rendimiento del mo-
delo, afectan la velocidad y la calidad del proceso de aprendizaje. Ejemplos de hiperparametros
de algoritmos son la tasa de aprendizaje y el tamano del lote, asi como el tamano del mini-lote.
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El tamano del lote puede referirse a la muestra de datos completa donde el tamafno del mini-lote
seria un conjunto de muestras mas pequeno. Los diferentes algoritmos de entrenamiento de mo-
delos requieren diferentes hiperparametros; por ejemplo, algunos algoritmos simples no requieren
ninguno. Dados estos hiperparametros, el algoritmo de entrenamiento aprende los parametros de
los datos [|44].

A continuacién, se explican los diferentes algoritmos de [MI] que han sido utilizados hasta
el momento en ingenierfa para generar datos sintéticos. Cabe mencionar que existen muchos
més modelos de [MIl pero los dedicados a este propdsito son regresion lineal, arbol de decision,
bosque aleatorio, maquina de vectores de soporte, autocodificador variacional y red generativa
adversaria.

Regresion lineal En estadistica, la regresion lineal es una aproximaciéon para modelar la
relacion entre una variable escalar dependiente Y y una (regresion lineal simple) o mas variables
(regresion lineal multiple) explicativas nombradas con X.

La regresion lineal (linear regression) es un algoritmo de aprendizaje supervisado que se utiliza
en [MIly en estadistica. En su version mas sencilla, “dibuja una recta” E| que indica la tendencia
de un conjunto de datos continuos (si fueran discretos, se utilizaria regresion logistica).

Este algoritmo aprende por si mismo a obtener automaticamente esa “recta” con la tendencia
de prediccién. Para ello, se mide el error con respecto a los puntos de entrada y el valor Y
de salida real. El algoritmo debe minimizar el coste de una funciéon de error cuadratico y esos
coeficientes corresponden con la recta 6ptima. Hay diversos métodos para conseguir minimizar
el coste; lo mas comun es utilizar una versiéon vectorial y la llamada ecuacién normal, que da un
resultado directo [46].

Arbol de decision Un arbol de decision (decision tree) es un algoritmo de [MI supervisado
no paramétrico, que se utiliza tanto para tareas de clasificacién como de regresiéon. Tiene una
estructura jerarquica de arbol, que consiste en un nodo raiz, ramas, nodos internos y nodos hoja.

Como se puede ver en la Figura un arbol de decisién comienza con un nodo raiz, que no
tiene ninguna rama entrante. Las ramas salientes del nodo raiz alimentan a los nodos internos,
también conocidos como nodos de decision. Ambos tipos de nodos realizan evaluaciones sobre
la base de las caracteristicas disponibles para formar subconjuntos homogéneos, que se denotan
por nodos hoja o nodos terminales. Los nodos hoja representan todos los resultados posibles
dentro del conjunto de datos. Este tipo de estructura de diagrama de flujo también crea una
representacion facil para la toma de decisiones, lo que permite a los diferentes grupos de una
organizacién comprender mejor por qué se tomé una decision.

!cuando se habla de “recta” es en el caso particular de regresiéon lineal simple. También podemos usar otras

funciones distintas de la lineal para modelar la relacion entre X e Y’; por ejemplo, un polinomio [45].
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iJugamos al tenis en pista descubierta? NODOS
Color Tipo

- Nodo Raiz

Nodo Interno

Nodo Hoja

SOLEADO LLUVIA

NUBLADO

ALTA HORMAL FUERTE DEBIL

Figura 3.5: Arbol de decision

El aprendizaje del drbol de decision realiza una busqueda codiciosa para identificar los puntos
de divisién 6ptimos dentro del arbol mediante una estrategia de divide y venceras. Este proceso
de divisién se repite de manera recursiva de arriba hacia abajo hasta que todos o la mayoria de
los registros se hayan clasificado bajo etiquetas de clase especificas. El hecho de que todos los
puntos de datos se clasifiquen o no como conjuntos homogéneos depende en gran medida de la
complejidad del arbol de decisiéon. En los arboles méas pequenos, es més facil alcanzar nodos de
hoja pura, es decir, clasificar datos individuales en una sola clase. Sin embargo, a medida que
un arbol crece en tamano, se vuelve cada vez mas dificil mantener esta pureza, y generalmente
muy pocos datos finalizan dentro de un subarbol dado. Cuando esto ocurre, se conoce como
fragmentaciéon de datos y, a menudo, puede conducir a un sobreajuste. Como resultado, en
consistencia con el principio de parsimonia en la navaja de Occam EI, son preferibles los arboles
pequenos. Para reducir la complejidad y evitar el sobreajuste, generalmente se emplea la poda
El El ajuste del modelo se puede evaluar a través del proceso de validacién cruzada El .

2Este principio dice asi: “Las entidades no deben multiplicarse mas alla de la necesidad”. Dicho de otra manera,
los arboles de decision deben agregar complejidad solo si es necesario, ya que la explicacién mas simple es a menudo
la mejor.

3Proceso que elimina las ramas que se dividen en caracteristicas con poca importancia.

4Técnica que consiste en repetir y calcular la media aritmética obtenida de las medidas de evaluacién sobre
diferentes particiones.

Patricia Baz Dominguez 43



Capitulo 3. Generacion de datos sintéticos

Bosque aleatorio El bosque aleatorio (random forest) es un algoritmo de [MI] de uso comin
que combina la salida de multiples arboles de decisiéon para alcanzar un solo resultado. Su facilidad
de uso y flexibilidad han impulsado su adopcién, ya que maneja problemas de clasificaciéon y
regresion.

Los arboles de decisién son algoritmos comunes de aprendizaje supervisado, pero pueden
ser propensos a problemas, como el sesgo y el sobreajuste. Sin embargo, cuando varios arboles
de decisiéon forman un conjunto en el algoritmo de bosque aleatorio, predicen resultados mas
precisos, particularmente cuando los arboles individuales no estan correlacionados entre si |48].

Los métodos de aprendizaje conjunto (ensembles), como el bosque aleatorio, se componen de
un conjunto de clasificadores (en este caso, arboles de decision) y sus predicciones se agregan para
identificar el resultado méas popular. Los métodos de conjunto mas conocidos son el embolsado
(bagging o bootstrap aggregating) y el boosting. En el método de embolsado, se selecciona una
muestra aleatoria de datos en un conjunto de entrenamiento con reemplazo, lo que significa que
los puntos de datos individuales se pueden elegir méas de una vez. Después de que se generen
varias muestras de datos, estos modelos se entrenan de forma independiente; dependiendo del
tipo de tarea, es decir, regresiéon o clasificaciéon, el promedio o la mayoria de esas predicciones
producen una estimacioén més precisa. Este enfoque se usa cominmente para reducir la varianza
dentro de un conjunto de datos ruidoso. Por su parte, el boosting es un método de aprendizaje
conjunto que combina un conjunto de estudiantes débiles en un alumno fuerte para minimizar los
errores de entrenamiento. En el impulso, se selecciona una muestra aleatoria de datos, se ajusta
a un modelo y luego se entrena secuencialmente, es decir, cada modelo intenta compensar las
debilidades de su predecesor. Con cada iteracion, las reglas débiles de cada clasificador individual
se combinan para formar una regla de prediccion fuerte [49].

El algoritmo de bosque aleatorio es una extensiéon del método de embolsado, ya que utiliza
tanto el embolsado como la aleatoriedad de caracteristicas para crear un bosque no correlacionado
de arboles de decisién. La aleatoriedad de caracteristicas, también conocida como embolsado
de caracteristicas o “el método de subespacio aleatorio” genera un subconjunto aleatorio de
caracteristicas, lo que garantiza una baja correlacién entre los arboles de decision. Esta es una
diferencia clave entre los arboles de decisién y los bosques aleatorios. Mientras que los arboles
de decision consideran todas las posibles divisiones de caracteristicas, los bosques aleatorios
solo seleccionan un subconjunto de esas caracteristicas. Al tener en cuenta toda la variabilidad
potencial en los datos, hace posible reducir el riesgo de sobreajuste, sesgo y varianza general, lo
que resulta en predicciones méas precisas [50].

MaAquina de vectores de soporte La Maquina de Vectores de Soporte o Support-Vector
Machine (SVM)) es una técnica de clasificacion y regresion que aprovecha al maximo la precision
de las predicciones de un modelo sin ajustar excesivamente los datos de entrenamiento. es
ideal para analizar datos con un gran niamero de campos de predictores (por ejemplo, miles).
funciona correlacionando datos a un espacio de caracteristicas de grandes dimensiones
de forma que los puntos de datos se puedan categorizar, incluso si los datos no se pueden separar
linealmente de otro modo. Se detecta un separador entre las categorias y los datos se transforman
de forma que el separador se puede extraer como un hiperplano. Tras ello, las caracteristicas de
los nuevos datos se pueden utilizar para predecir el grupo al que pertenece el nuevo registro.
tiene aplicaciones en multitud de disciplinas, incluyendo el Gestién de Relacién con
los Clientes o Customer Relationship Management (CRM]), el reconocimiento facial y de otras
imégenes, la bioinformaética, la extraccién de conceptos de mineria de texto, la deteccion de
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intrusiones, la prediccion de estructuras de proteinas y el reconocimiento de la voz [51].

Autocodificador variacional Se llama codificador al proceso que produce la representacion
de nuevas caracteristicas a partir de la representacion de caracteristicas antiguas (por seleccion o
por extraccion) y decodificador al proceso inverso. Este proceso se puede observar en el diagrama
de flujo de la Figura[3.6] La reduccion de dimensionalidad puede interpretarse como compresion
de datos donde el codificador comprime los datos (desde el espacio inicial hasta el espacio co-
dificado, también llamado espacio latente) mientras que el decodificador los descomprime. Para
un conjunto dado de posibles codificadores y decodificadores, se busca el par que mantiene el
méximo de informacioén al codificar y, por lo tanto, tiene el minimo de error de reconstruccion al
decodificar. En resumen, un Autocodificador Variacional o Variational Autoencoder (VAE]) es un
autocodificador cuya distribucion de codificaciones se regulariza durante el entrenamiento para
garantizar que su espacio latente tenga buenas propiedades que permitan generar algunos datos
nuevos. El término “variacional” proviene de la estrecha relaciéon que existe entre la regularizacion
y el método de inferencia variacional en estadistica [52].

Proceso —
de
entrenamiento  ——

Codificador

L Vector codificado
entrada (en espacio latente)
Decodificador
Proceso ] ]
de Muestrario Contenido decadificado
generacion (entrada reconstruida/
contenido generado)

Vector muestreado
(del espacio latente)

Figura 3.6: Autocodificador variacional

Red generativa adversaria FEn el modelo de Red Generativa Adversaria o Generative Adver-
sarial Network (GAN]), dos redes neuronales antagonicas, generador y discriminador, entrenan el
modelo iterativamente. El generador toma datos de muestra aleatorios y genera un conjunto de
datos sintético. El discriminador compara los datos generados sintéticamente con un conjunto de
datos real basado en las condiciones que se establecen anteriormente [53|. Este proceso se puede
observar en el diagrama de flujo de la Figura

Patricia Baz Dominguez 45



Capitulo 3. Generacion de datos sintéticos

Muestras
de
datos reales

Condicion
Discriminador —— >
¢, Es correcto?

Muestras
falsas

eneradas .
— > Generador g Afinar el entrenamiento

Variable aleatoria latente

Figura 3.7: Red generativa adversaria

3.2. Datos sintéticos

Los datos son el nicleo de las actividades actuales de ciencia de datos e inteligencia de
negocio. Como se ha mencionado anteriormente, existen multiples escenarios en la organizacion
en los que los datos no pueden circular dentro de departamentos, subsidiarias o socios. En estos
casos, los datos sintéticos se pueden utilizar como un reemplazo directo para cualquier tipo de
comportamiento, analisis predictivo o transaccional [3].

Hay varias razones detréas de la necesidad de datos sintéticos; sin embargo, aqui se destacan
solo tres de ellas. En primer lugar, puede ser una cuestion de disponibilidad; una organizacion
0 equipo no tiene los datos suficientes. Para las organizaciones méas grandes, las infraestructuras
heredadas y los sistemas de datos en silos también suelen ser una causa de falta de disponibilidad
de datos. En el panorama regulatorio actual de la protecciéon de datos, también puede ser una
cuestion de cumplimiento legal; los datos existen, pero su procesamiento estd estrictamente
regulado. Por ejemplo, el Reglamento General de Proteccion de Datos o General Data Protection
Regulation (GDPRI) [54]) prohibe los usos que no fueron explicitamente consentidos cuando la
organizacién recopilé los datos. Las preocupaciones de seguridad también pueden evitar que
los datos fluyan dentro de una organizacién; por ejemplo, porque la informacién es demasiado
sensible para ser migrada a una infraestructura en la nube. Los procesos de gobierno también
pueden ralentizar o limitar el acceso a los datos por razones similares. Finalmente, puede reducirse
a una cuestién de coste; un determinado activo de datos puede ser demasiado caro de comprar
o puede llevar mucho tiempo acceder a él y prepararlo [32].

Tanto los encargados de tomar decisiones dentro de una organizacién, como los investigado-
res, necesitan datos para validar sus hipotesis. Para tener analisis fieles, los conjuntos de datos
publicados deben conservar la utilidad del conjunto de datos original; pero, como se cita en el
parrafo anterior, la privacidad de los propietarios de los datos es una preocupaciéon igualmente
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importante. Para mitigar el riesgo de violacién de la confidencialidad, las agencias emplean dife-
rentes técnicas, como reordenar o recodificar variables sensibles o barajar valores entre diferentes
registros. A pesar de estos esfuerzos de las agencias, se tienen ejemplos de violaciones de confi-
dencialidad en conjuntos de datos anénimos. Si se mantiene la privacidad de los datos como el
dnico objetivo, entonces la utilidad de los datos se ve muy comprometida. Por lo tanto, existe
la necesidad de una forma de generar conjuntos de datos que puedan ponerse a disposicion del
publico, con un riesgo minimo de divulgacion de datos y una utilidad méaxima [55].

Para determinar el mejor método para crear datos sintéticos, es importante considerar primero
qué tipo de datos sintéticos se desea tener. Atendiendo a la naturaleza de los datos, hay dos
categorias amplias para elegir. Estas se explican a continuacién:

= Discretos. Los datos discretos pueden ser numéricos, como nimeros de manzanas; pero
también pueden ser categoéricos, como rojo o azul, masculino o femenino, bueno o malo,
etc.

= Continuos. Los datos continuos no estan restringidos a valores separados definidos, sino
que pueden ocupar cualquier valor en un rango continuo.

Atendiendo a la proporcion de originalidad en los datos de salida, hay tres categorias amplias
para elegir [32] |3] [56]. Estas se explican a continuacién y se pueden observar en la Figura

» Totalmente sintético. Estos datos no contienen ningtin dato original; esto significa que la
identificacion de cualquier unidad individual es casi imposible. A menudo se usan cuando
la privacidad impide el uso de los datos originales.

= Parcialmente sintético. Solo los datos que son confidenciales se reemplazan con datos sin-
téticos. Esto conduce a una disminuciéon de la dependencia del modelo, pero significa que
es posible que haya cierta divulgacion, debido a los valores verdaderos que permanecen
dentro del conjunto de datos. Estos datos ayudan a complementar los conjuntos de datos
existentes cuando falta cierta informacion o la cantidad de datos no es suficiente para una
aplicaciéon determinada.

= Hibrido sintético. Se usan en los casos en que solo existe una parte de los datos reales. Los
datos sintéticos hibridos se derivan de datos reales y sintéticos. En primer lugar, se investiga
la distribuciéon subyacente de los datos originales. Seguidamente, para cada registro de
datos reales se elige un registro cercano en los datos sintéticos. Al final, los dos se unen
para generar datos hibridos. Los datos parciales sintéticos, a diferencia de estos hibridos,
pueden contener registros totalmente reales.

Patricia Baz Dominguez 47



Capitulo 3. Generacion de datos sintéticos

Datos Totalmente Sintéticos

Datos Originales Datos Parcialmente Sintéticos

Datos Hibridos Sintéticos

Figura 3.8: Tipos de datos sintéticos (tabulares) atendiendo a la proporcion de originalidad en los datos de salida

Ahora bien, hay varios tipos de datos sintéticos que sirven para diferentes propésitos. Los datos

sintéticos segun su estructura pueden ser [32] [3]:

48

» Texto sintético. Es texto generado artificialmente. Debido a las complejidades de los idio-

mas, generar texto sintético realista siempre ha sido un desafio. Sin embargo, el surgimiento
de nuevos modelos de [MIl condujo a la concepcion de sistemas de generacion de lenguaje
natural de notable rendimiento. Se crea y entrena un modelo para generar texto.

Multimedia sintético. Los datos sintéticos también pueden ser video, imagen o sonido sinté-
ticos. Se puede representar artificialmente multimedia con propiedades lo suficientemente
cercanas a los datos de la vida real. Esta similitud permite utilizar los medios sintéticos
como un reemplazo directo de los datos originales. Ademas de los motivos mencionados
anteriormente, se pueden utilizar datos sintéticos para aumentar el tamano y la diversidad
de los conjuntos de datos al entrenar sistemas de reconocimiento de imégenes.

Datos sintéticos tabulares. Se refieren a los datos generados artificialmente que imitan los
datos de la vida real almacenados en tablas. Estos datos se estructuran en filas y columnas.
Podria ser cualquier cosa, desde una base de datos de pacientes hasta informacién de
comportamiento analitico de usuarios o registros financieros. El sistema software fruto de
este proyecto se centra solo en la generacion de este tipo de datos sintéticos. Un ejemplo
de la coleccion de datos sintéticos tabulares que va a generar el sistema se puede observar
en la Tabla 3.1} El significado de cada una de las columnas se explica en la Tabla de
la seccion [4.3.3
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Dia Susceptibles Expuestos Infectados Recuperados
0 99999 0 1 0
1 99567 403 30 0
2 99385 507 108 0
3 99311 487 202 0

Tabla 3.1: Ejemplo de datos sintéticos tabulares

Aunque los datos sintéticos tienen varios beneficios que pueden facilitar los proyectos de ciencia
de datos para las organizaciones, también tienen una serie de limitaciones que se van a comentar
a continuacion [32].

= Es posible que falten valores atipicos; los datos sintéticos solo pueden imitar los datos del
mundo real, no es una réplica exacta de ellos. Por lo tanto, es posible que los datos sintéticos
no cubran algunos valores atipicos que tienen los datos originales. Sin embargo, los valores
atipicos en los datos pueden ser més importantes que los puntos de datos regulares.

= La calidad del modelo depende de la fuente de datos, esto es, la calidad de los datos
sintéticos esta altamente correlacionada con la calidad de los datos de entrada y el modelo
de generacion de datos. Los datos sintéticos pueden reflejar los sesgos en los datos de origen.

= La aceptacién del usuario es méas desafiante, pues los datos sintéticos son un concepto
emergente y pueden no ser aceptados como vélidos por los usuarios que no han sido testigos
de sus beneficios antes.

= La generaciéon de datos sintéticos requiere tiempo y esfuerzo y, aunque son mas faciles de
crear que los datos reales, tampoco son gratuitos.

= Es necesario un control de salida, especialmente en conjuntos de datos complejos. En este
caso, la mejor manera de garantizar que la salida sea precisa es comparando datos sin-
téticos con datos auténticos o datos anotados por humanos. Esto se debe a que podria
haber incoherencias en los datos sintéticos al intentar replicar complejidades dentro de los
conjuntos de datos originales.

Llega ahora el tema central de este proyecto; existen tres estrategias de referencia para la
generacion de datos sintéticos. Estas se describen en las siguientes subsecciones y se derivan de
las fuentes [57] y [58].

3.2.1. Procesos estocasticos

Se trata de una generacion aleatoria de datos. En consecuencia, las caracteristicas, relaciones
y patrones estadisticos que se encuentran en los datos originales no se conservan, capturan,
ni reproducen en los datos ficticios generados. Por lo tanto, la representatividad de los datos
simulados es minima en comparacion con los datos originales. En este caso, la forma importa
maés que el contenido. Si se conoce la estructura de los datos sintéticos deseados y la distribucion
de los datos es irrelevante, el proceso estocastico es un método perfecto.
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La aplicabilidad de estos procesos se limita a los casos en que el contenido de los datos
sintéticos es irrelevante y el ruido aleatorio es lo suficientemente bueno en lugar de los datos
reales. Ejemplos de tales aplicaciones serian los sistemas de pruebas de estrés, donde se genera
una gran cantidad de datos aleatorios sobre la marcha para evaluar cémo se comportan los
sistemas bajo un uso intensivo. Se usa también para reemplazar Informacién de Identificacion
Personal o Personally Identifiable Informations (PIIk) o cuando no se dispone de suficiente tiempo
y energia para definir reglas.

3.2.2. Generacion de datos basada en reglas

La desventaja obvia de los datos generados con procesos estocésticos son sus casos de uso
limitados, ya que los datos son aleatorios y no contienen informacién real. Los sistemas de
generacion de datos basados en reglas lo mejoran mediante el uso de datos generados siguiendo
reglas especificas definidas por humanos, es decir, los datos sintéticos son generados en base a
un conjunto predefinido de reglas. Ejemplos de esas reglas de un determinado atributo numérico
podrian ser el valor minimo, el valor maximo o el valor promedio. Se puede predefinir de esta
forma cualquier caracteristica, relaciéon o patron estadistico de los datos originales que se desee
reproducir en los nuevos datos. La complejidad de esas reglas puede variar desde muy simples,
teniendo en cuenta solo el tipo de datos deseado en una columna (es decir, si una columna
contiene datos numeéricos o categoricos), hasta reglas mas sofisticadas, que definen las relaciones
entre varias columnas y eventos. La cantidad de trabajo humano y la experiencia necesaria, asi
como la informacién contenida en los datos generados, dependen completamente de las reglas
definidas.

Por lo tanto, los métodos basados en reglas tienen tres desafios:

= Escalabilidad. Los conjuntos de datos que contienen muchas columnas interdependientes
diferentes en una configuracién de varias tablas necesitan facilmente cientos de reglas com-
plejas y entrelazadas. Agregar reglas adicionales se vuelve cada vez mas dificil, lo que
practicamente limita la complejidad méxima de los datos que se pueden modelar.

= Sesgo. Dado que las reglas son definidas por expertos humanos, el sesgo de esos expertos se
refleja en las reglas y, por lo tanto, esta presente en los datos generados. Algunas columnas
de la tabla pueden reflejar una logica empresarial claramente definida, donde el sesgo es
parte de la politica acordada, pero otras (por ejemplo, el comportamiento del cliente o el
historial del paciente) pueden ser méas susceptibles al sesgo humano inconsciente.

= Derivabilidad. Los datos relacionados con el mundo real cambian continuamente, por lo
que las reglas deben modificarse para reflejar ese cambio. Los sistemas complejos basados
en normas necesitan una gestion eficaz del cambio que rija las condiciones y decida qué
normas deben adaptarse para reflejar los cambios en el contexto de su aplicacion.

Hacer frente a estos desafios puede ser muy dificil y, en muchos casos, son factores decisivos.
Especificamente, la escalabilidad y la derivabilidad evitan que los sistemas basados en reglas se
utilicen en aplicaciones que requieren flexibilidad y soporte para requisitos de datos cambiantes,
limitando efectivamente su aplicabilidad a casos de uso donde el alcance y los requisitos de datos
son exactamente conocidos y no cambiaran. Pero si estos desafios se cumplen con éxito, un sistema
basado en reglas puede ser una opcién lo suficientemente buena para probar en aplicaciones, que
van desde la generacion de datos tabulares hasta contenido multimedia.
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Dentro de este grupo se encuentran las técnicas de extraccién de ntimeros de una distribu-
cion, ya que estos ntmeros pueden considerarse una regla mas. Este método funciona observando
distribuciones estadisticas reales y reproduciendo datos falsos. Esto también puede incluir la crea-
cion de modelos generativos. Existen dos técnicas de extraccidén de nameros de una distribuciéon
que se listan y describen a continuacion [53|.

= Generacion segun distribucién. Para los casos en que no existen datos reales pero el analista
de datos tiene una comprensiéon integral de como se veria la distribucion del conjunto de
datos. El analista puede generar una muestra aleatoria de cualquier distribucién, como
Normal, Exponencial, Chi-cuadrado, t, lognormal y Uniforme. En esta técnica, la utilidad
de los datos sintéticos varia segiin el grado de conocimiento del analista sobre un entorno
de datos especifico.

= Ajuste de datos reales a una distribuciéon conocida. Si hay datos reales, entonces las empre-
sas pueden generar datos sintéticos determinando las distribuciones que mejor se ajustan
a los datos reales dados.

3.2.3. Modelos de

La complejidad de los datos que se pueden aprender mediante un modelo de este tipo esté,
principalmente, limitada por los datos disponibles y la capacidad del modelo (es decir, la arqui-
tectura del modelo y los hiperpardmetros). Si los requisitos de datos cambian, no se necesitan
ajustes significativos, simplemente se debe entrenar un nuevo modelo sobre los datos reales.

Debido al poder de los modelos de (que imitan los datos de entrenamiento), se deben
abordar tres nuevos desafios tinicos para este enfoque:

= Similitud de datos. El éxito de replicar la informacion contenida en los datos originales
depende de la complejidad de los datos y de la capacidad del modelo que uno elija utilizar.
Para obtener los mejores resultados, se debe prestar especial atencién a probar y documen-
tar la similitud de los datos sintéticos en comparacién con los datos originales utilizados
para entrenar el modelo. La métrica de similitud es especifica de la aplicacion, pero los
métodos de la estadistica descriptiva se pueden utilizar para analizar la distribucién univa-
riada y multivariante, asi como la correlaciéon entre las caracteristicas de los datos sintéticos
y de entrenamiento.

» Privacidad. Dado que muchos modelos de son propensos al sobreajuste, es necesario
tener especial precauciéon para evitar la memorizaciéon de ejemplos de entrenamiento. Esto
es particularmente importante si los datos de entrenamiento son sensibles a la privacidad
y deben protegerse.

= Reglas de negocio. Un modelo bien entrenado puede aprender la mayoria de las reglas y
retener las relaciones contenidas en los datos de entrenamiento. Las reglas que atin no se
alcancen se pueden hacer cumplir simplemente filtrando los pocos registros no validos como
parte del procesamiento posterior.

Una vez que se han cumplido estos desafios, las aplicaciones de los datos sintéticos generados
por[[Alson casi ilimitadas. De hecho, surgen dos oportunidades tinicas con el uso de estos modelos;
una es el uso de datos sintéticos en lugar de los datos originales a los que no se puede acceder
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debido a razones legales y de privacidad, y la segunda es el uso de datos sintéticos dentro de una
organizacién para reducir el tiempo de desarrollo de los modelos de

Por ejemplo, los datos sintéticos estan desempeniando un papel clave en el desbloqueo de
datos originales protegidos por razones de privacidad en el mundo de las finanzas [59] [60].
Aqui, los datos sintéticos se utilizan, entre otras cosas, para mejorar la deteccion de fraudes, ya
que contienen las propiedades estadisticas necesarias para mejorar los sistemas de deteccién sin
exponer la privacidad de las personas. Ademas, compartir datos entre departamentos e incluso
fronteras de paises se convierte en un proceso sin fisuras cuando se utiliza una herramienta
generativa profunda de alta calidad, precisa y compatible con la privacidad.

Otro ejemplo es el uso de datos sintéticos por parte de las unidades de ciencia de datos, [MI]e
inteligencia de negocio dentro de una organizaciéon. En la mayoria de los entornos de trabajo, el
acceso a los datos esta estrictamente regulado, lo que resulta en procesos que consumen mucho
tiempo. Trabajar con datos sintéticos permite construir modelos mucho mas rapido y reducir
el tiempo de comercializacion del modelo. Se ha demostrado en un estudio reciente [61] que
los modelos entrenados con datos sintéticos logran resultados comparables y, en algunos casos,
incluso superan a los modelos entrenados con datos originales.

Cabe destacar que técnicas como el [VAE]) o los modelos mejoran la utilidad de los
datos al alimentar los modelos con més datos y entran dentro de los llamados modelos generativos
profundos. Los modelos generativos profundos son una clase de modelos estadisticos que aprenden
la distribucién de los datos de entrenamiento y se pueden utilizar para generar nuevos datos
después de ese aprendizaje. Aplicando algoritmos de [DIl a partir del [MI] es posible entrenar un
modelo (por ejemplo, una red neuronal artificial) con datos reales para que aprenda la estructura
y la informacion contenida y sea capaz de generar nuevos datos sintéticos. La guia humana que
necesita un sistema de este tipo puede ser minima. En el mejor de los casos, no se necesita
interacciéon humana y el modelo de se entrena automaticamente.

3.3. Estado del arte

En esta seccion, se comienza comparando cualitativamente los tres grandes grupos de técnicas
de generaciéon de datos, algo més genérico, para continuar con la comparacién cuantitativa entre
técnicas especificas del tercer grupo (modelos de[MTl). Cabe mencionar que ambas comparaciones
estan publicadas en la web en [58] y en [55] ¥ [62], respectivamente, por lo que no son originales
de este proyecto.

3.3.1. Comparativa cualitativa

No todos los datos sintéticos se crean de la misma manera y, ademas, su generacién hoy en
dia difiere mucho de lo que era afios atras. A continuacién, se van a comparar los diferentes
métodos de generacidon de datos sintéticos, desde las formas mas rudimentales hasta los métodos
de vanguardia, para ver hasta qué punto ha avanzado la tecnologia. En esta comparativa se va
a distinguir entre los tres métodos principales comentados en la seccion [3.2

= Procesos estocésticos. Los datos generados imitan tnicamente la estructura de los datos
reales.

= Generacion de datos basada en reglas. Los datos se generan siguiendo reglas especificas
definidas por los humanos.
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s Modelos de [MI] Los datos, generados por un modelo de [MI entrenado en datos reales,
replicando su estructura y la informacién que contienen, son ricos y realistas.

Para poder decidir qué técnica se debe utilizar en cada caso, han de tenerse en cuenta distintas
métricas de evaluacion. La eleccién del método depende del caso de uso y debe ser evaluada, si
es posible, tanto por un experto en la sintesis de datos como por un experto en el dominio, que
esté familiarizado con los datos y su uso posterior.

Ademas de los criterios especificos de casos de uso, se pueden utilizar varios aspectos generales
para evaluar y comparar los diferentes métodos disponibles. A continuacién, se explican las
métricas o dimensiones comparativas que se ponen en préctica en este estudio.

= Computacién. Cantidad de computo necesaria para generar datos o para construir el mo-
delo.

= Trabajo humano. Cantidad de experiencia y trabajo humano que entra en el proceso de
generacion.

= Complejidad del sistema. Dificultad para construir el sistema de generaciéon de datos.

= Contenido de la informacion. Cantidad de informacion real que esta presente en los datos
sintéticos. Cuanto mas alto mejor, ya que la utilidad de los datos es mayor (no se tienen
en cuenta los riesgos de divulgacion).

Descripcién individual de los trabajos relacionados

Este subapartado provee de un resumen individual de los diferentes trabajos relacionados con
el tema principal del proyecto, atendiendo a las dimensiones comparativas propuestas. Este repaso
previo a la discusiéon conjunta de todas ellas se considera necesario para su mejor comprension.

La generaciéon de datos aleatorios mediante procesos estocasticos tiene necesidades compu-
tacionales muy pequenas; se puede realizar sobre la marcha siempre que se necesiten. La expe-
riencia humana se reduce al minimo con esta técnica dado que la estructura de los datos sintéticos
se puede definir de forma sencilla, o inferir de un conjunto de datos existente. Estos sistemas son
los més faciles de construir; los desafios durante la implementacion derivan del reto de maximi-
zar la cantidad de datos que se pueden generar con recursos determinados. Ademas, los datos
sintéticos generados no contienen informacién relevante que ponga en peligro la confidencialidad
de los datos.

A pesar de que los recursos computacionales necesarios para ejecutar un sistema de generacion
de datos basado en reglas dependen en su totalidad del ntimero y la complejidad de las reglas, sus
necesidades de calculo se pueden clasificar como menores o moderadas. La cantidad de trabajo
humano y experiencia que se necesita para construir dicho sistema es extensa, y mucho mas
alta que para cualquiera de los otros métodos. El sistema crece con el nimero y la complejidad
de las reglas soportadas. El formato o lenguaje y la interfaz utilizados para describir las reglas
pueden contribuir también en la complejidad del sistema que, en general, es alta. La informacion
contenida en los datos generados esta limitada tinicamente por las reglas que se aplican.

Por tltimo, el entrenamiento de modelos de [MI] es, en general, de computaciéon intensiva.
Este problema puede mitigarse mediante el uso de hardware especial (por ejemplo, tarjetas
graficas, TPU, ASIC y otros) y computaciéon en la nube. Un sistema optimo de [MI] puede
minimizar el trabajo humano; siendo independiente de la aplicacién, limita la interaccién con el
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usuario a seleccionar los datos de entrenamiento utilizados para crear los modelos y a algtn post-
procesamiento, dependiendo de las cualidades del conjunto de datos y su aplicacién. Por otra
parte, es el mas complejo de los sistemas descritos; la arquitectura de los modelos generativos
para datos tabulares y su poder para resolver problemas previamente intactos es un tema de
investigacion abierto lleno de potenciales futuros. Un modelo de este tipo es capaz de generar
datos sintéticos altamente similares a los datos de entrenamiento, maximizando el contenido de
la informacién y superando a los sistemas basados en reglas por un amplio margen. En algunos
casos, el resultado es incluso mejor que los datos en bruto.

Toda esta informacion individual se recoge en la Tabla[3:2]en forma de resumen de los métodos
comparados y su rendimiento con las métricas utilizadas para evaluarlos. En esta tabla se utiliza
un cédigo de colores en el cual el verde implica la una valoracién positiva de una dimensién para
una técnica, mientras que la roja es negativa. Se usa el color naranja para una valoracién media.

Técnica o »
o Procesos estocasticos | Generacion —basada | Modelos de [MIJ
Métrica en reglas
Computacion
Trabajo  hu-
mano
Complejidad

del sistema,

Contenido de
la. informacion

Casos de uso Pruebas de estrés Pruebas de estrés, | Desbloqueo de da-
pruebas de software | tos privados, anali-
sencillas sis avanzados, desa-

rrollo y capacitacion
de modelos de [MI]
retencion de datos,
colaboracién en in-
vestigacion...

Tabla 3.2: Resumen comparacion cualitativa

Discusion

Tras discutir las capacidades y los desafios de los diversos métodos de generacion de datos
sintéticos, decidir cual se adapta mejor a los requisitos y casos de uso de cada trabajo en cuestion
es una tarea atin ardua y es necesario responder a dos preguntas cerradas. La primera es si se
dispone de recursos y experiencia para construir el sistema; la segunda es si los datos sintéticos
deben ser realistas y representativos.

Por un lado, las soluciones que hacen uso de procesos estocasticos o sistemas basados en reglas
dependen en gran medida de su caso de uso, y casi siempre requieren el desarrollo de un nuevo
software. Existen bibliotecas de apoyo para tales esfuerzos, pero requieren experiencia, recursos
y voluntad para ser mantenidas. Por otro lado, los procesos estocésticos estéan fuera de discusiéon
cuando los datos sintetizados tienen que ser realistas. Por su parte, los sistemas basados en reglas
solo tienen sentido si esta claro como deben ser los datos y esa descripcion se puede escribir en
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codigo.
Si el desarrollo “casero” no es una opcion y los datos sintéticos deben ser lo més realistas y
representativos posible, el uso de sistemas habilitados para [MI] es la mejor opcion.

3.3.2. Comparativa cuantitativa

En primer lugar, se definen tres conceptos nuevos, variable categérica, variable cualitativa e
Imputacion Multiple (IM]), que van a aparecer a lo largo de la subsecciéon. Se contintia descri-
biendo tanto las dimensiones comparativas como la metodologia de trabajo usadas para realizar
la comparaciéon experimental entre algoritmos de Finalmente, se entra de lleno en esta
comparacion.

En estadistica, una variable categérica es una variable que puede tomar uno de un nimero
limitado, y por lo general fijo, de posibles valores, asignando a cada unidad individual u otro tipo
observacién a un grupo en particular o categoria nominal sobre la base de alguna caracteristica
cualitativa. En informatica y algunas ramas de las matematicas, las variables categoricas se co-
nocen como enumeraciones o tipos enumerados. Cominmente, cada uno de los posibles valores
de una variable categérica se conoce como un nivel. La distribucién de probabilidad asociada con
una variable categorica se llama una distribucion categorica |63]. A una variable se le denomina
variable cualitativa ordinal o variable cuasicuantitativa cuando dicha variable puede tomar dis-
tintos valores ordenados siguiendo una escala establecida, aunque no es necesario que el intervalo
entre mediciones sea uniforme, por ejemplo: leve, moderado, fuerte [64].

La IMl es una forma de lidiar con el sesgo de los datos faltantes, permitiendo analizar datos
incompletos con herramientas regulares de analisis de datos. Es importante saber aqui que un
sinénimo de imputar es completar. Con los métodos de imputacién singular, se imputan los
valores faltantes con la media, la mediana u otros parametros estadisticos. Sin embargo, el uso
de valores tinicos conlleva un nivel de incertidumbre sobre qué valores imputar. La [M] reduce
la incertidumbre sobre los valores faltantes mediante el cilculo de varias opciones diferentes
(imputaciones). Se crean varias versiones del mismo conjunto de datos, que luego se combinan
para obtener los “mejores” valores |65].

Los conjuntos de datos total y parcialmente sintéticos cierran la brecha entre los temas con-
trastantes de privacidad y utilidad de los datos. Usan la[IMl para generar registros sintéticos que
preservan las relaciones en la poblacién. Por tanto, los valores de los atributos generados sinté-
ticamente son tratados como valores faltantes que se generan utilizando diferentes herramientas
de [MI] como arboles de decision, bosque aleatorio, la maquina de vectores de soporte y otros
modelos.

A continuacién, se van a evaluar comparativamente las técnicas de generacion de datos sinté-
ticos basadas en [MI] utilizando diferentes sintetizadores de datos: a saber, regresion lineal, arbol
de decisiéon, bosque aleatorio y red neuronal. Se evalia su efectividad en términos de cuanta
utilidad se retiene y el riesgo de divulgaciéon de datos individuales. Para evaluar el riesgo de
divulgacion, éste se define en funciéon de los supuestos de escenarios de divulgacién de datos,
es decir, los escenarios en los que un intruso podria explotar los datos publicados para revelar
informacién de un registro del conjunto de datos. Se evaltia también la eficiencia de cada modelo
en términos de tiempo requerido para generar conjuntos de datos sintéticos. En resumen, las
dimensiones comparativas consideradas para evaluar conjuntamente los diferentes sintetizadores
de datos serfan la utilidad retenida, el riesgo de divulgaciéon de datos individuales y el tiempo
requerido por el método en cuestidon para generar datos.
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Es posible generar conjuntos de datos completamente sintéticos, en los que los valores de
ciertos atributos se reemplazan mediante [[Ml para todos los elementos en el conjunto de datos.
Aunque es ventajoso generar valores sintéticamente para todos los puntos de datos, no siempre
es una necesidad. Los conjuntos de datos parcialmente sintéticos se obtienen generando sintéti-
camente solo los valores de los atributos que son sensibles a la divulgacion publica.

Se utilizan varios sintetizadores de datos como el drbol de decisiéon, el bosque aleatorio o la
méquina de vectores de soporte para generar datos total y parcialmente sintéticos. Recientemente,
se ha creado un paquete R, synthpop [66], que proporciona funcionalidades basicas para generar
conjuntos de datos sintéticos y realizar una evaluaciéon estadistica.

Tras esta introduccioén, es posible pasar a explicar la metodologia que se utiliza para llevar
a cabo la comparaciéon. Se considera una poblacion, P, con un conjunto de caracteristicas. Un
imputador realiza un analisis cualitativo de las caracteristicas (atributos) frente al riesgo de
divulgacién y divide el conjunto de caracteristicas en dos subconjuntos separados: X, un conjunto
de caracteristicas de identificaciéon, e Y, un conjunto de caracteristicas sensibles. Y contiene datos
confidenciales sobre los registros de la poblacién, mientras que X contiene los datos que pueden
publicarse o los datos que estan disponibles para las personas de algunas fuentes alternativas.
Por otro lado, los datos se dividen en dos conjuntos: P,ps ¥ Probs- Prnobs €S un conjunto de datos
reservado que nunca se publica y las muestras extraidas de P, se publican como conjuntos de
datos para uso piiblico. El problema es concebir un mecanismo para liberar muestras de P, de
modo que no se divulgue informacién confidencial.

Por un lado, se propone el uso de [M] para generar conjuntos de datos completamente sin-
téticos. Dadas las caracteristicas de identificacién, las técnicas de utilizan datos reservados
para ajustar una distribucién posterior sobre las caracteristicas sensibles. Tras ello, completan
los valores faltantes generando muestras a partir de esta distribucién posterior. Por otro lado,
ocurre muchas veces que diferentes registros tienen diferente riesgo de divulgacién dependiendo
de su contenido. Los registros con un cierto rango de valores para caracteristicas sensibles tienen
un riesgo muy alto de divulgaciéon en comparacion con otros valores de caracteristicas sensibles.
Por lo tanto, no siempre es necesario generar valores sintéticos de caracteristicas sensibles para
todos los registros en P,s. Se propone entonces una generacion de datos parcialmente sintética
que utiliza la [M] que genera valores sintéticos solo para aquellos registros en P, que tienen un
riesgo muy alto de divulgacion para caracteristicas en Y.

También es posible ampliar la idea de la [[M] al uso de modelos de [MIl para generar los datos
de forma sintética. El enfoque general de usar el modelo de es entrenar el modelo en los
registros en P, . y generar caracteristicas sensibles dadas las caracteristicas de identificacion en
P,ys. Se pueden usar estimadores para calcular la media y la varianza de caracteristicas sensibles
usando los conjuntos de datos publicados.

En este trabajo, se analizan diferentes modelos de [MI] como sintetizadores de datos para eva-
luar comparativamente la efectividad de diferentes modelos: arbol de decision, bosque aleatorio
y red neuronal. Para ello, se entrena una red neuronal con dos capas ocultas. El problema se
enmarca como una clasificaciéon de clase K, donde K es el namero de valores tinicos en cada una
de las caracteristicas sensibles. Hay K nodos en la capa de salida de la red neuronal con valor en
la k-ésima neurona que representa la probabilidad de la clase k. Para generar un valor a partir
de una caracteristica particular, se muestrea un valor de clase utilizando los valores de neuronas
de la capa de salida como una distribuciéon multinomial.

La utilidad del conjunto de datos generado se evaltia en dos niveles diferentes. En primer
lugar, se necesita evaluar las diferencias entre la distribucion de los valores de los atributos
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originales y la distribucién de los valores de los atributos generados. En segundo lugar, es necesario
evaluar la diferencia entre la calidad de la estimacién de un determinado estimador para datos
sintéticos y datos originales.

Sea y € Y cualquier caracteristica sensible que se genera sintéticamente a partir de los datos
originales. En el primer nivel, se calcula la divergencia KL normalizada entre la distribuciéon de
valores de y en la poblacién original y la distribuciéon de valores de y generados sintéticamente
para estudiar la similitud entre ambas. Para m conjuntos de datos sintéticos, se considera la
media de la divergencia KL normalizada con conjuntos de datos individuales. Cuanto més cerca
esté el valor de 1, mas similares seran los valores generados sintéticamente a los valores originales.

En el segundo nivel, un mecanismo basado en la superposiciéon entre intervalos de confianza
evalaa la efectividad de estimaciones especificas. Se estiman la media y la varianza de y usando los
estimadores puntuales y se construye un intervalo de confianza del 95 % alrededor del estimador.
Sea (Ls, Us) el intervalo de confianza de los datos generados sintéticamente y (Lo, U,) el intervalo
de los datos originales. Se calcula la interseccion de estos intervalos y se denota como (L;, U;).
La medida de utilidad de superposicion se calcula como se indica en la Ecuacion 3.2} El valor de
U es cercano a uno si se preserva la utilidad y u = 0 se refiere a la similitud nula de los intervalos
de confianza.

u— Ui Li) (Ui — Li)
2-(Uy—Ly) 2-(Us— Ly)
Para estimar el riesgo de divulgacion en el conjunto de datos generado sintéticamente, se
considera que un intruso posee un vector de informacion ¢. Se supone que, ademas de las caracte-
risticas sensibles, el intruso tiene informacién completa sobre una caracteristica de identificacion.
Asi pues, intenta hacer coincidir cada registro en el objetivo en t con el registro en los conjuntos
de datos publicados. Para un registro j € ¢, el intruso puede encontrar multiples registros con
una coincidencia exacta en las caracteristicas de interés. Se dice que un intruso tiene éxito en la
identificacion del registro si encuentra solo un registro con coincidencia exacta. Para un registro
J € t, un intruso puede encontrar multiples registros con el mismo valor de méxima probabilidad.
Si R denota el conjunto de registros en ¢ para el cual solo un registro en el conjunto de datos
coincide con la probabilidad mas alta, el conjunto R se puede descomponer en dos conjuntos mu-
tuamente exhaustivos, T'y F', que denotan un conjunto de registros con coincidencias verdaderas
y falsas, respectivamente. Para evaluar el riesgo de divulgacion, se calcula la tasa de coincidencia
verdadera y la tasa de coincidencia falsa como se indica en la Ecuacion 3:3]y en la Ecuacion [3:4]
respectivamente.

(3.2)

T
Tasa de coincidencia verdadera = ||t|‘ (3.3)

F
Tasa de coincidencia falsa = Ll (3.4)

|R|
Cuanto menor sea la tasa de coincidencia verdadera, mejor sera el rendimiento del sintetizador
de datos y lo contrario para la tasa de coincidencia falsa.
Descripcion individual de los trabajos relacionados
En este apartado, se toma una evaluacion experimental real. Se dispone de un conjunto de

datos del censo de EE.UU. en 2003 (proporcionada por IPUMS International) con las caracte-
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risticas listadas en la Tabla [3.3

Nombre del atributo | Tipo de variable

Tipo de casa Categorica

Tamano de la familia Ordinal
Sexo Categorica

Edad Ordinal
Estado civil Categorica
Raza Categorica
Educaciéon Categorica
Empleo Categorica

Ingresos Ordinal
Lugar de nacimiento Categorica

Tabla 3.3: Variables del conjunto de datos del censo de EE.UU. en 2003

El proceso comienza con la extracciéon de una muestra del 1% de la poblacién que se trata
como el conjunto de datos de muestra original. Se generan sintéticamente valores para dos atri-
butos: ingresos y edad, en el mismo orden. En este caso, 5 conjuntos de datos sintéticos para cada
conjunto de datos de muestra original. Se repite este procedimiento para 500 muestras originales
y se calcula la media de varias métricas en 500 iteraciones.

Para generar conjuntos de datos sintéticos, se necesita definir los limites en los valores de
caracteristicas que determinan si el registro contiene informacion confidencial. Se puede consi-
derar, por ejemplo, que los registros que tienen un valor de ingresos superior a 70000$ y un
valor de edad inferior a 26 son los que contienen informacién confidencial. Entonces, se generan
sintéticamente valores de edad e ingresos para los registros que se ajustan a estos criterios.

Los resultados de la evaluacion de la utilidad se presentan en la Tabla Se observa que,
en general, los conjuntos de datos sintéticos muestran un alto grado de superposicién con el
conjunto de datos original. En el caso de la regresion lineal, se observa una gran desviaciéon de la
media en el caso de la edad. Esto es debido a que aprende parametros minimizando la pérdida al
cuadrado en los datos de entrenamiento. El drbol de decisién y otros modelos no son propensos
a sobreajustar los datos de entrenamiento debido a su orden de sintesis variable.
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Caracteristica Sintetizador | Muestra Datos parcialmente sintéticos
de datos original
Media Media Superposiciéon| Divergencia
sintética KL
normalizada
Ingresos Regresion 27112.61 27117.99 0.98 0.54
lineal
Arbol de 27143.93 27131.14 0.94 0.53
decision
Bosque 27107.04 27254.38 0.95 0.58
aleatorio
Red 27069.95 27370.99 0.81 0.54
neuronal
Edad Regresion 49.84 24.69 0.50 0.55
lineal
Arbol de 49.83 49.83 0.90 0.56
decision
Bosque 49.82 49.74 0.95 0.56
aleatorio
Red 49.87 49.78 0.90 0.56
neuronal

Tabla 3.4: Evaluacién de la utilidad

Como ya se ha comentado, evaluar el riesgo de divulgacién requiere un escenario, que
se selecciona realizando un analisis exploratorio sobre la poblacién. Los registros que ocurren
escasamente en la poblacion, por ejemplo, los registros de personas nacidas en el Medio Oriente
con un cierto umbral de ingresos, ocurren igualmente de forma escasa en una muestra pequena.
Para evaluar estadisticamente el riesgo de divulgacién, se necesita tener al menos un par de
objetivos para la evaluacion. Teniendo en cuenta estos requisitos, se va a suponer que un intruso
esta interesado en personas nacidas en Estados Unidos y con ingresos superiores a 2500008.
Todas estas personas son los objetivos del intruso. Este intenta hacer coincidir cada objetivo
individual con los registros en los conjuntos de datos publicados. Se considera que dos registros
coinciden perfectamente si las personas que representan los registros nacieron en los EE.UU.,
tienen ingresos superiores a 2500008 y la edad de la persona en el conjunto de datos esta dentro
de la tolerancia de 2 en comparacién con la persona objetivo. La evaluacién de riesgos se presenta
en la Tabla [3.5
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Sintetizador de datos | Tasa de coincidencia verdadera | Tasa de coincidencia falsa
Regresion lineal 0,06 0,82
Arbol de decisién 0,18 0,68
Bosque aleatorio 0,35 0,50
Red neuronal 0,03 0,92

Tabla 3.5: Evaluacién del riesgo de divulgacion

Se observa que las redes neuronales son mejores para reducir el riesgo de divulgacion que el
resto de los sintetizadores de datos. No muy por detrés de las redes neuronales se encuentran los
resultados de la regresion lineal, que ganan con diferencia a los sintetizadores restantes.

Por ultimo, se analiza comparativamente la eficiencia de la generaciéon utilizando los diferentes
sintetizadores de datos. El tiempo de ejecucidn, en segundos, para generar 5 conjuntos de datos
sintéticos se informa en la Tabla [3.61

Sintetizador de datos | Regresion lineal | Arbol de decision | Bosque aleatorio | Red neuronal
Tiempo 0,040 0,048 3,350 0,510

Tabla 3.6: Evaluacién del tiempo de ejecucion (en segundos)

Es conveniente mencionar que todos los programas se ejecutan en una maquina Linux con
cuatro nicleos de 2,40 GHz y procesador Intel®) Core i7" con 8 GB de memoria. La maquina esta
equipada con dos GPU Nvidia GTX 1080. Ademés, como lenguaje de secuencias de comandos
se utiliza Python(®) 2.7.6. Sabiendo esto, se observa que las redes neuronales logran el riesgo de
divulgacién bajo a costa de un valor alto del tiempo de ejecucion.

Toda esta informacion individual se recoge en la Tabla[3.7 en forma de resumen de los métodos
comparados y su rendimiento con las métricas utilizadas para evaluarlos.

Sintetizador de datos ) p

Regresion | Arbol de | Bosque Red
Métrica lineal decision aleatorio | neuronal
Utilidad Superposicion 0.74 0.92 0.95 0.855
retenida Divergencia KL normalizada 0.545 0.545 0.57 0.55
Riesgo de Tasa de coincidencia V 0.06 0.18 0.35 0.03
divulgacion | Tasa de coincidencia F 0.82 0.68 0.50 0.92
Tiempo de generacion 0.040 0.048 3.350 0.510

Tabla 3.7: Resumen comparacién cuantitativa
Discusion

En este estudio comparativo de técnicas de generacién de conjuntos de datos sintéticos uti-
lizando diferentes sintetizadores de datos, a saber, regresion lineal, arbol de decisién, bosque
aleatorio y red neuronal, se evalia la utilidad utilizando estimadores estadisticos y se aborda el
aspecto de la privacidad calculando el riesgo de divulgacion. Ademaés, se compara el tiempo de
ejecucion de cada uno de los modelos.
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El anéalisis muestra que las redes neuronales son competitivamente efectivas en comparacion
con otros métodos en términos de utilidad y privacidad, pero logran esta eficacia a costa del
tiempo de ejecuciéon. Siguiendo a éstas, se encontrarian el resto de sintetizadores a la par, ya
que la regresion lineal obtiene mejores resultados que el arbol de decisiéon y el bosque aleatorio
en cuanto a riesgo de divulgacion se refiere pero peores en términos de utilidad retenida. Los
resultados en utilidad retenida y riesgo de divulgacién de la regresion lineal y el arbol de de-
cision no logran alcanzar a los de las redes neuronales, pero lo consiguen en menos tiempo de
ejecuciéon. También se considera preciso mencionar que los niimeros relativos al bosque aleatorio
son decepcionantes debido a que se trata de un modelo cuyo objetivo es mejorar el rendimiento
del arbol de decisién, al cual solo supera, y por un par de centésimas, en términos de utilidad
retenida. Este sorprendente derrota puede deberse sin mas a que el ejemplo no favorece a dicho
modelo.

También se realizan experimentos para generar conjuntos de datos completamente sintéti-
cos. El conjunto de datos completamente sintético se genera mediante el uso de P, s como un
conjunto de datos reservado y la generacién sintética de valores de caracteristicas sensibles para
todos los registros en P,s. Por lo tanto, los conjuntos de datos totalmente sintéticos brindan una
mayor efectividad para reducir el riesgo de divulgacion. Dado que se necesita generar sintética-
mente P, de toda la poblacién, los conjuntos de datos totalmente sintéticos requieren un mayor
tiempo de célculo y muestran una menor retenciéon de la utilidad, es decir, son menos ttiles.

3.3.3. Decision

En el caso de este proyecto, se ha elegido generar datos tabulares totalmente sintéticos me-
diante una técnica hibrida, es decir, un algoritmo que combina dos de las técnicas estudiadas en
la seccion [3.2} en particular, las dos primeras formas, explicadas en las secciones v 322
La eleccion de las técnicas (proceso estocéstico y generacion basada en reglas) procede de la
comparaciéon cualitativa, a partir de la cual se descartan los modelos de por su compleji-
dad computacional. La opcién de generar datos totalmente sintéticos procede de la comparacion
cuantitativa, que concluye que estos son més efectivos que los datos parcialmente sintéticos en
cuanto a la reduccion del riesgo de divulgacion. Esto permite obtener un generador completo, ya
que el contenido de la informaciéon es justamente la métrica en la que las dos técnicas elegidas
flaquean en la comparacién cualitativa mostrada.

3.4. Otros recursos de interés

En esta seccion, se analizan las herramientas y recursos existentes en el panorama cientifico-
técnico ya consolidado que permiten materializar la visiéon del proyecto. Se comienza haciendo
una revision general de las técnicas numéricas y estadisticas utilizadas en la generaciéon de da-
tos sintéticos (seccion para continuar con la caracterizacion de las librerias existentes en
Python, lenguaje elegido para la implementacion del sistema software asociado a este proyecto,

disponibles para este fin (seccion [3.4.2)).

3.4.1. Técnicas numéricas para la generacién de datos sintéticos tabulares

Como se explicd anteriormente, existen diferentes tipos de datos sintéticos: estructurados y
no estructurados. Esta subseccién se centra en el campo de especializaciéon de este proyecto,
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la generacion de datos sintéticos tabulares (estructurados), aunque las técnicas estadisticas que
se mencionan a continuacion (distribuciones marginal y conjunta, tomadas de |67]) también se
estudian y utilizan para la generacion de datos sintéticos no estructurados.

El objetivo final de la generacion de datos tabulares sintéticos es tomar una fuente de datos
original y crear una sintética con propiedades estadisticas similares. Tener propiedades estadisti-
cas similares significa que es necesario reproducir la distribucion en la medida en que, en ultima
instancia, se deberia poder inferir la misma conclusién de ambas versiones de los datos. También
se necesita mantener la estructura de los datos originales.

Para hacerlo, hay que aprender una distribucién o proceso aproximado compatible con los
datos originales (es decir, un modelo generativo) que luego se pueda usar para muestrear datos
sintéticos estructural y estadisticamente comparables. Este proceso de aprendizaje y muestreo
puede observarse en la Figura [3.9) explicado sobre un conjunto de datos tabular. En esta tabla,
se representa el listado de empleados de una empresa, donde cada uno posee un identificador,
usa un medio de transporte y pertenece a un departamento.

ID Medio de ID Medio de

Empleado  Transporte Departamento Empleado  Transporte Departamento

0 Bici Ingenieria 0 Tren Datos
1 A pie Comercio 1 Bici Comercio
2 Bici Datos Aproxima la 2 Coche Datos
3 Bici Datos distribucién o el 3 Bici Ingenieria
proceso detrés de -
4 Tren Datos los datos 4 Tren Comercio
5 Coche Comercio 5 Coche Datos
6 Tren Ingenieria 6 Bici Datos
7 Bici Datos 7 Apie Ingenieria
Aprendizaje Muestreo
Datos originales Modelo Datos sintéticos

Figura 3.9: Esquema de la generacion de datos sintéticos

Un enfoque simple para aprender las probabilidades conjuntas serfa contar la ocurrencia de
cada valor en cada columna de forma independiente. Los resultados son distribuciones discretas
que se convierten en el modelo. En la Figura [3.10] se pueden observar los sectores circulares
representando la distribuciéon de cada uno de los atributos.

62 Patricia Baz Dominguez



3.4. Otros recursos de interés

Medio de Transporte

& Azl Departamento
Empleado Transporte P uEid
u A pie
0 Bici Ingenieria # Tranvia
Coche
1 A pie Comercio
2 Bici Datos
3 Bici Datos
Departamento
4 Tren Datos
5 Coche Comercio
6 Tren Ingenieria =
m Ingenierfa
7 Bici Datos :Z“:“e"‘”

Figura 3.10: Ejemplo de las distribuciones marginales

Sin embargo, este enfoque perderia posibles conexiones entre las columnas. Para incluir estos
patrones, una solucién podria ser contar las combinaciones que ocurren. Como resultado, en lugar
de varias distribuciones marginales, se obtiene una distribucién conjunta que se puede utilizar
para crear la tabla sintética. La distribucién conjunta del ejemplo aparece representada en la
Figura|3.11

D Medio de .
Empleado Transporte eParamento Medio de Transporte | Departamento
0 Bici Ingenieria M Bidi| Ingenieria
13% 12% ici 5
1 A pie Comercio M Bici|Comercio
0% M Bidi | Datos
2 Bici Datos 13% 0% 0% A pie | Ingenieria
3 Bici Datos m A pie | Comercio
0% )
4 Tren Datos SRR P
0% W Tranvia| Ingenieria
g Gl Comzwe H Tranvia| Comercio
6 Tren Ingenieria m Tranvia| Datos
7 Bici Beles H Coche| Ingenieria

Figura 3.11: Ejemplo de la distribucién conjunta
Teoricamente es un enfoque vélido, pero no escalaria si aumentamos la complejidad del con-
junto de datos; cuantas més columnas se agregan, més combinaciones aparecen. Por eso, se

necesita un modelo mas robusto para abordar la complejidad de los datos.
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Se puede usar este enfoque tan simple cuando los datos son bésicos y no contienen dependen-
cias demasiado complicadas. Con una tabla simple y muy pocas columnas, y ninguna o pocas
dependencias, un modelo muy simplista puede ser una forma répida y facil de obtener datos
sintéticos. A medida que los datos crecen en complejidad, se debe actualizar el tipo de modelo
utilizado. Las redes neuronales estan bien adaptadas para simplificar los problemas de transfor-
macién porque son buenas para encontrar patrones en los datos. Sus funciones de transformacion
generan una distribucion més facil de aprender sin sacrificar la informacion.

3.4.2. Librerias en Python

Python es un lenguaje de programacion interpretado, interactivo y orientado a objetos que
incorpora moédulos, excepciones, tipificacion dindmica, tipos de datos dindmicos de muy alto nivel
y clases. Admite multiples paradigmas de programacion mas alla de la programacion orientada a
objetos, como la programacién procedimental y funcional. Tiene interfaces para muchas llamadas
al sistema y bibliotecas, asi como para varios sistemas de ventanas, y es extensible en C o C++.
Cuenta con una sintaxis muy clara y es utilizable como lenguaje de extension para aplicaciones
que necesitan una interfaz programable. Finalmente, Python es portable: se ejecuta en muchas
variantes de Uniz, incluyendo Linuz y macOS, y en Windows [68]. Por todo esto, es uno de
los lenguajes de programaciéon més populares en la actualidad, especialmente para la ciencia de
datos. Por ello, el producto de este proyecto se desarrolla en Python.

Para modelado, analisis y visualizacion estadisticos A continuacion, se describen algunos
de los marcos y métodos existentes para hacer modelado, analisis y visualizacién estadisticos
dentro de una plataforma Python y que, por tanto, son recursos potenciales para este proyecto.

Numpy [66] es el estandar de facto para la computacién numeérica en Python, utilizado
como base para construir bibliotecas mas avanzadas para aplicaciones de ciencia de datos y [MIl
como TensorFlow o Scikit-learn. Aunque la mayoria de las discusiones relacionadas con Numpy
se centran en sus rutinas de algebra lineal, ofrece un conjunto decente de funciones de modelado
estadistico para realizar estadisticas descriptivas bésicas y generar variables aleatorias basadas
en varias distribuciones discretas y continuas.

Los cientificos de datos deben poder visualizar rapidamente varios tipos de datos para hacer
observaciones, detectar valores atipicos, recopilar informacién, obtener patrones de investigacion
y, lo que es més importante, comunicar los resultados para la toma de decisiones comerciales.
Existen dos poderosas bibliotecas de Python para esta tarea de visualizaciéon. Por un lado,
Matplotlib [66] es la biblioteca base mas utilizada en Python para la visualizacion general.
Por otro lado, Seaborn [66] es otra biblioteca de Python que se construye sobre Matplotlib,
proporcionando API directas para visualizaciones estadisticas dedicadas; es, por ello, una de las
favoritas entre los cientificos de datos. Algunas de las graficas de modelado estadistico avanzado
que Seaborn proporciona son mapas de calor, violines, diagramas de dispersiéon con regresion
lineal, ajuste e intervalos de confianza, graficos de pares y graficos de correlacién que muestran
la dependencia mutua entre todas las variables de una tabla de datos (con varias filas y columnas)
y graficos con facetas (es decir, visualizar una relacion entre dos variables que dependen de mas
de una variable).

SciPy [66] es un ecosistema de software de codigo abierto para matematicas, ciencias e inge-
nierfa. De hecho, Numpy y Matplotlib son componentes de este ecosistema. Especificamente en
el modelado estadistico, SciPy posee una gran coleccion de métodos y clases réapidos, potentes
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y flexibles. Destaca su uso para estadisticas inferenciales. Con SciPy se puede generar variables
aleatorias a partir de una amplia selecciéon de distribuciones estadisticas discretas y continuas
(Binomial, Normal, Beta, Gamma, t de Student, etc.), calcular la frecuencia y resumir las es-
tadisticas de los conjuntos de datos multidimensionales, ejecutar pruebas estadisticas populares
(como t-test, chi-cuadrado, Kolmogorov-Smirnov, prueba de rango de Mann-Whitney, wilcoxon
rank-sum, etc.), realizar calculos de correlacion (como el coeficiente de Pearson, ANOVA, es-
timacion de Theil-Sen, etc.) y calcular medidas estadisticas de distancia (como la distancia de
Wasserstein y la distancia de energia).

Més alla de la computacion de estadisticas descriptivas e inferenciales bésicas, entramos en
el &mbito del modelado avanzado, por ejemplo, regresiéon multivariante, modelos aditivos gene-
ralizados, pruebas no paramétricas, analisis de supervivencia y durabilidad, modelado de series
temporales, imputacion de datos con ecuaciones encadenadas, etc. El paquete Statsmodels [66]
permite realizar todos estos anélisis. Los modelos de estadistica permiten la sintaxis de formula
de estilo R para muchas API de modelado y también producen tablas detalladas con valores
importantes para el modelado estadistico, como valores p, R cuadrado ajustado, etc.

Para generaciéon de datos sintéticos Por otro lado, hay tres bibliotecas que los cientificos
de datos pueden utilizar para generar datos sintéticos, Scikit-learn, SymPy y Pydbgen.

Scikit-learn [66] es una de las bibliotecas de Python mas utilizadas para tareas de y la
més utilizada para el [MI] clasico. Se podria incluir también en la discusion de la modelizacion
estadistica debido a que muchos algoritmos clasicos de [MI se pueden clasificar como técnicas
de aprendizaje estadistico. Scikit-learn presenta varios algoritmos de clasificaciéon, regresion y
agrupacion en cltsteres, incluidas maquinas vectoriales de soporte (SVYM]), bosques aleatorios, k-
medias y DBSCAN. Esta disefiado para interoperar sin problemas con las bibliotecas numéricas y
cientificas Numpy y SciPy, proporcionando una gama de algoritmos de aprendizaje supervisados
y no supervisados a través de una interfaz consistente. La biblioteca Scikit-learn también es lo
suficientemente robusta para su uso en sistemas de produccién debido a su comunidad de soporte.
Con Scikit-learn se pueden realizar tareas avanzadas de aprendizaje estadistico como analizar
modelos estadisticos en una cadena, generar datos aleatorios de regresion y clasificaciéon para
probar algoritmos, realizar varios tipos de codificacion / transformacion en los datos de entrada,
buscar hiperparametros para algoritmos complejos como SVM] etc.

Con SymPYy [66], los usuarios pueden especificar las expresiones simbolicas para los datos que
desean crear, lo que ayuda a los usuarios a crear datos sintéticos de acuerdo con sus necesidades.
Los datos categoricos también se pueden generar utilizando la biblioteca Pydbgen [66|. Los
usuarios pueden generar nombres aleatorios, nimeros de teléfono internacionales, direcciones de
correo electronico, etc. facilmente utilizando esta biblioteca [66].

En la Figura [3.12) se presenta de forma visual cada libreria y lo que esta aporta, asi como las
relaciones entre ellas.
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Figura 3.12: Librerias de Python
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Capitulo 4

Descripcion y desarrollo de la propuesta

Este capitulo describe los resultados principales del proceso de ingenieria de software que se
sigue para construir el producto, esto es, los procesos de anélisis (seccion y diseno (seccion
del producto. Antes de tratar ambos procesos, se explica, en la seccién el modelo
matematico que representa la pandemia y que se usa como regla para la posterior generaciéon de
datos sintéticos. Por ultimo en este capitulo, se dedica un esfuerzo a explicar la implementacion
del sistema (seccion y a realizar manuales de ayuda al usuario (seccion [4.5)).

En este proyecto se desarrolla un sistema software que genera datos tabulares totalmente
sintéticos acerca de la pandemia COVID-19 para series temporales que se pueden caracterizar
seglin unos parametros.

4.1. Modelo SEIR

El sistema software desarrollado en este proyecto esta basado en una modelizacién matemética
de la epidemia de coronavirus o COVID-19, el modelo epidemiologico SEIR (una adaptacion del
modelo SIR, que fue propuesto por W. O. Kermack y A. G. McKendrick en 1927). Lo que se
explica a continuacion proviene del estudio de la fuente [69).

Este modelo plantea que en una poblaciéon de tamano fijo N en la que se ha desatado una
epidemia que se propaga mediante contagio, en un tiempo ¢ los individuos pueden estar en cuatro
estados distintos:

Susceptibles, S(t), que recoge a los individuos susceptibles de ser infectados.

Expuestos, E(t), que recoge a los individuos que portan la enfermedad pero que, al hallarse
en su periodo de incubacién, no muestran sintomas y atn no pueden infectar a otros.

Infectados, I(t), que recoge a los individuos ya infectados.

Recuperados, R(t), que recoge a los individuos ya recuperados del virus.

Para ser precisos con lo que se denota, conviene aclarar que, si un individuo no presenta
sintomas, pero si puede contagiar a otros se contabiliza en I(t), no en E(t). También cabe
mencionar que, una vez que se recuperan, los individuos son inmunes y ya no vuelven a ser
susceptibles (de hecho, también se puede pensar que no todos los individuos se recuperan, sino
que pueden morir a causa de la enfermedad: ambos tipos de casos estan recogidos en R(t), y ya
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no afectan al desarrollo de la epidemia). Es decir, para simplificar el estudio, se considera que
un individuo solo puede tener el virus una vez en su vida, a pesar de que es bien conocido que
en la realidad esto no es asi debido, principalmente, a las diferentes variantes que ha presentado
el virus. Por eso, algunos investigadores se refieren a los individuos en R como “removidos”, para
evitar el contrasentido de llamar “recuperados” a los fallecidos [70].

En el modelo SEIR existen tres parametros:

= 3, llamado tasa de transmisién, de manera que % mide la probabilidad de que un susceptible
se infecte cuando entra en contacto con un infectado;

=, llamado tasa de recuperacién, de manera que el periodo medio de recuperacion es %;

= o0, de forma que % es el tiempo promedio de incubacién.

Los dos primeros parametros definen el parametro Ry = g que se llama tasa béasica de
reproduccién y representa el ntimero de nuevos infectados producidos por un infectado si toda
la poblacién es susceptible.

En el modelo SEIR, el flujo entre los distintos grupos, que deben cumplir S(¢) + E(t) + I(t) +
R(t) = N (es decir, los estados son disjuntos y la poblacion total N no varia, no se producen
nacimientos y las defunciones por coronavirus se almacenan en R), se representa mediante la

Figura
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Figura 4.1: “Diagrama de flujo” del modelo SEIR

Teniendo todo esto en cuenta, las ecuaciones diferenciales ordinarias que forman el sistema
del modelo SEIR bésico son las siguientes:

S'(t) = 8- =% (4.1)
() =8 S(”NI“) o E(t) 42
I'ty=0-E(t)—~-I(t) (4.3
R(t)=~-I(t) 4

El modelo matematico utilizado representa el comportamiento de un agente infeccioso en una
poblacion teniendo en cuenta solo algunos factores (probabilidad de infeccion, sujetos suscepti-
bles...), mientras que este comportamiento en la realidad es mucho més complejo y sujeto a una
gran variedad de factores (algunos de ellos muy dificiles o virtualmente imposibles de modelar:
reinfeccién, mortalidad, variacién en la poblacién, aplicacién de medidas concretas, patrones en
la interaccion entre individuos...). Este hecho motiva la aparicion de modelos més complejos con
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mayor cantidad de parametros, que aproximan de forma més fidedigna el comportamiento de
una pandemia en la realidad, pero cuya complejidad excede el alcance de este trabajo. En el
caso del coronavirus, bastantes de los estudios ya publicados [71] [72] |73] introducen funciones
o ecuaciones adicionales con el objeto de tener en cuenta el comportamiento del inicio de la
epidemia en Wuhan en diciembre de 2019, cuando los humanos se infectaban directamente del
contacto con animales, asi como los desplazamientos extraordinarios de poblacion fruto de las
festividades chinas de la época, y otras variables. En este modelo SEIR [69] se prescinde de todo
eso con el fin de simplificar el lado matemaético del sistema y alcanzar los objetivos del proyecto
de acuerdo con las restricciones académicas en las que se desarrolla.

Siguiendo lo publicado en [71], los valores de los parametros que mejor modelizan la evolucion
del coronavirus o COVID-19 son v = % y o= % Estos valores son los que tomara por defecto
el sistema para estos parametros cuando el usuario no los introduzca o lo haga erréneamente.
Lo més complicado es estimar (3, ya que no se sabe cuantas personas infectadas asintomaéticas
pueden estar infectando a otros.

Diversos estudios sobre el comportamiento de la enfermedad en China, antes de que se adop-
taran medidas drasticas de aislamiento de la poblacion (como el ya citado |71]), sugieren que
0,59 < B < 1,68 (en unidades/dia), lo cual daria un 2,95 < Ry < 8,4, en ambos casos bastante
elevado (un reciente articulo en la revista Lancet [72] toma Ry = 2,68).

Hasta ahora, en este modelo se ha considerado que la tasa de infecciéon 8 es constante, pero
este parametro se puede ajustar artificialmente si se adoptan medidas de contenciéon (proteccion
y aislamiento), y si la poblacion las acepta y las cumple. Asi, existen diversos estudios con
pardmetros [ que van variando en el tiempo. Por ejemplo |73|, con una funcion decreciente
respecto al tiempo

B(t) = Bo - ((co —cp) -exp—r1 - L+ p) (4.5)

donde fy es la tasa de infeccién sin medidas de contencién y las constantes cg y ¢ aluden a
las tasas de contacto (fruto de los aislamientos de la poblacion); o, también |71],

D(t)\"
800 = fo- (1= a(0)- (1- 517 ) (4.6)

donde Sy es la tasa de infeccion sin medidas, «(t) (con valores en el intervalo [0,1]) es el
resultado de las acciones gubernamentales, D(t) es la sensacion publica de riesgo como conse-
cuencia de los casos criticos y muertes conocidos, y x mide la intensidad de la reaccion de los
individuos. Tipicamente, a(t) es una funcion constante a trozos (las medidas se toman en mo-

K
mentos concretos). Ademaés, cabe mencionar que la idea del factor (1 — %) con un k elevado

es que, cuando la preocupacién es mucha, el factor es muy cercano a 0, la gente se aisla incluso
voluntariamente y £(t) es muy pequeno; por el contrario, el factor es cercano a 1 y tiene escasa
influencia si la preocupacion social es poca.

Como la realidad politico-social china y la occidental no es la misma, en Occidente no se
pueden usar sus mismos parametros, pero si sus mismas ideas de modelizacién. Cabe reiterar
que todo esto son estimaciones; es imposible conocer el futuro, pero si se puede analizar cémo
las medidas afectan a la evolucién de la pandemia; en particular, los cambios en el valor de
a. Qué « va a ser el que se obtiene con unas medidas concretas tomadas por un gobierno es
imposible de conocer de antemano, s6élo podria ser estimado a posteriori, a la vista de lo que
haya ocurrido; pero, sea cual sea, su efecto va a ser positivo, y, si en la evaluacion diaria de los
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datos epidemiologicos se ve que no es suficiente para lo que se pretende conseguir, se pueden
endurecer las medidas.

El sistema software construido en este proyecto parte del modelo SEIR como forma de simular
series temporales. Sin embargo, es el usuario el que introduce los pardmetros en cada caso. El
usuario debe escoger si desea obtener datos supuesta la no adopcién de medidas gubernamentales
de contencién o no pero, antes de esta eleccién, existen 4 parametros comunes a ambas opciones
de los que también éste ha de hacerse cargo. La elecciéon del caso lleva a la solicitud, por parte
del sistema, de distintos pardmetros en cada caso. Se plantea la opciéon de no rellenar dichos
parametros, generando datos a partir de los valores por defecto que se determinan a continuacion
vy que han sido explicados anteriormente. En cualquiera de los dos casos, se solicita el tamano de
la poblacion, N (que, por defecto, es 100000 personas), y el ntmero de dias o nimero de datos
a generar menos uno, L (que, por defecto, es 120 dias). Se generan L + 1 registros, desde el dia
0 hasta el dia L.

s Pardmetros comunes a ambos casos:

e Parametros solicitados: N, L, vy o

e Valores por defecto: N = 100000, L = 120, v = % =02, 0= % =0,15
» Caso 1 (Sin medidas de contencion):

e Parametros solicitados: Ninguno
» Caso 2 (Con medidas de contencion):

e Parametros solicitados: By v to

e Valores por defecto: fg =1y tyg =0

Los valores por defecto para v y ¢ han sido escogidos como consecuencia de los estudios
citados anteriormente. Sin embargo, la razéon por la que se han elegidos los valores para el resto
de parametros, N, L, By y tg, es que existen ejemplos realizados en el estudio con dichos valores.
De esta manera ha sido posible verificar que el cddigo del sistema funciona correctamente antes
de introducir la aleatoriedad sobre el pardmetro 5.

En este sistema se pretende usar una técnica de generacién de datos sintéticos hibrida entre
los dos primeros grupos mencionados en la seccion [3.2] es decir, un proceso estocéstico basado
en reglas. Para la consecucion de este objetivo, se anade cierta estocasticidad entre las reglas
prefijadas por el modelo SEIR. Por ello, el valor del parametro 5 en cada uno de los casos se
obtiene mediante un proceso aleatorio, sin olvidar la desigualdad 0,59 < 5 < 1,68.

En el primer caso, el parametro S consiste en una constante obtenida de forma totalmente
aleatoria. En el segundo caso, 5(t) es una funciéon definida a trozos; el primer trozo, con t
perteneciente a 0 < t < tg, es igual a la constante By introducida por teclado mientras que
el segundo y ultimo trozo, con ¢ perteneciente a tg + 1 < t < L 4 1, se obtiene de manera
pseudoaleatoria, sumando un valor aleatorio en el intervalo [—0,025,0,025] al anterior valor de
B(t), esto es, a B(t —1).

Como resultado, el usuario obtiene una serie temporal, cuyos registros se ajustan al diseno
planteado en la subsecciéon
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4.2. Analisis de software

En esta seccion se describe, en primer lugar, al usuario del sistema (subseccion [4.2.1)) para
después continuar con los requisitos de usuario (subseccion [4.2.2)), funcionales y no funcionales
(seccion [4.2.3) caracteristicos del sistema.

4.2.1. Actores

Solo habra un tipo de usuario con acceso a toda la aplicacion sin necesidad de registro, como
se describe en la Tabla [£1]

1D Actor Descripcion

Al Usuario General | Cualquier usuario que accede al sistema y, por tanto,
esta interesado en generar datos sintéticos sobre la
pandemia.

Tabla 4.1: Actores

4.2.2. Requisitos de usuario

Se trata de las acciones que puede realizar el usuario.

Diagrama de casos de uso FEstas acciones se indican en el siguiente diagrama de casos de
uso (Figura 4.2)).

Cu-03

«extend» Exportar tabla
Cu-02

Cu-01 . ..
<"
--------------
Usuario General «extend» el
«wextend» e N
Exportar graficos

Ccu-04

Figura 4.2: Diagrama de casos de uso

Especificacion de casos de uso En la Tabla [£.2] se explica el primer caso de uso que se ha
identificado en la Figura [4.2]

CU-01 Generar coleccién

Descripcion | El Usuario General introduce los 4 pardmetros generales, es-
toes, N, L, vy o, antes de seleccionar uno de los dos casos
posibles (Caso 1: sin medidas gubernamentales de conten-
cioén o Caso 2: con medidas gubernamentales de contencion)
y, dependiendo del caso que elija, introduce los parametros
que permiten caracterizar la serie temporal a generar sinté-
ticamente, esto es, By y tg en el segundo caso.
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Autor Analista de datos

Actor Usuario General

Secuencia Caso 1 Paso 1 El usuario proporciona los parametros N, L,
Normal yo.

Paso 2 El sistema pone dos casos a disposicion del usua-
rio: Caso 1, sin medidas de contencién; Caso 2,
con medidas de contencion.

Paso 3 El usuario selecciona el Caso 1.

Paso 4 | El sistema muestra un resumen editable de los
pardmetros introducidos y el caso escogido.
Paso 5 El usuario solicita generar la colecciéon de datos
sintéticos.

Paso 6 | El sistema genera la colecciéon de datos de acuer-
do con la informacién proporcionada y habilita
su visualizacioén.

Paso 7 Si el usuario selecciona dicha visualizaciéon, se
realiza el caso de uso CU-02: Visualizar colec-

cion.
Paso 8 El caso de uso finaliza satisfactoriamente.
Flujos FA1 Paso 3’ | El usuario selecciona el Caso 2 y se continiia con
Alternativos el Paso 4.

Paso 4’ | El sistema muestra un resumen editable de los
pardmetros introducidos y el caso escogido, soli-
cita los parametros 3y, y to necesarios para ge-
nerar la coleccion y se continda con el Paso 5.
Paso 5’ | El usuario proporciona los parametros 8y, y to,
solicita generar la coleccién de datos sintéticos y
se continta con el Paso 6.

FA2 Paso 5”7 | El usuario edita los valores introducidos ante-
riormente, solicita generar la colecciéon de datos
sintéticos y se continta con el Paso 6.

Paso 1’ | El usuario no introduce un dato (introduce un
valor nulo) o introduce un dato no valido (fue-
ra de las restricciones impuestas), selecciona un
caso y se continda con el Paso 2’.

Paso 2’ | Kl sistema muestra el mensaje “Por invalidez o
ausencia de respuesta, se procede a usar el valor
por defecto”, rellena los valores con los seleccio-
nados por defecto, muestra un resumen editable
de los parametros introducidos y el caso escogido
y se contintia con el Paso 5.

Excepciones | E1
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Paso 5”

k2 Paso 5’

El usuario no introduce un dato (introduce un
valor nulo) o introduce un dato no valido (fuera
de las restricciones impuestas), solicita generar
la coleccién de datos sintéticos y se continia con
el Paso 6.

Paso 6’

El sistema muestra el mensaje “Por invalidez o
ausencia de respuesta, se procede a usar el va-
lor por defecto”, rellena los valores con los se-
leccionados por defecto, genera la coleccién de
datos de acuerdo con la informacién proporcio-
nada, habilita su visualizacién y se continiia con
el Paso 7.

Tabla 4.2: Especificacion CU-01

En la Tabla se explica el segundo caso de uso que se ha identificado en la Figura [.2] el
cual extiende al primero.

CU-02 Visualizar coleccion
Descripcion El usuario visualiza la coleccién generada y la comparacion de los
datos generados respecto a una serie real, es decir, puede visualizar
ademés una evaluacién de la colecciéon, obtenida tras comparar
ésta respecto a series reales de Espana y Reino Unido
Autor Analista de datos
Actor Usuario General
Secuencia Paso 1 El usuario solicita visualizar la coleccion generada.
Paso 2 El sistema muestra la coleccion de datos sintéticos y habilita

la visualizacién de la evaluacion con datos reales de Espana
y Reino Unido.

Paso 3 El usuario solicita visualizar la evaluaciéon con datos reales.
Paso 4 El sistema muestra la evaluacion con datos reales.
Paso 5 El caso de uso finaliza satisfactoriamente.

Tabla 4.3: Especificacion CU-02

En la Tabla[d.4] se explica el tercer caso de uso que se ha identificado en la Figura el cual

extiende al segundo.
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CU-03 Exportar tabla

Descripciéon El usuario exporta la coleccién generada en forma tabular con
formato Valores Separados por Comas o Comma Separated Values

(CSV)

Autor Analista de datos

Actor Usuario General

Secuencia, Paso 1 El usuario proporciona el nombre del archivo (sin la extension)
Normal donde se va a almacenar la tabla y solicita exportarla.

Paso 2 El sistema descarga la tabla en formato con el nombre pro-
porcionado y guarda el archivo en la carpeta del proyecto.

Paso 3 El caso de uso finaliza satisfactoriamente.

Paso 1’ El usuario no introduce el nombre del archivo pero

Exeepcioncaly 11 solicita descargar la tabla y se contintia con Paso 2’.

Paso 2’ El sistema muestra el mensaje “Por invalidez o au-
sencia de respuesta, se procede a usar el nombre por
defecto”, descarga la tabla en formato con el
nombre tabla.csv, guarda el archivo en la carpeta
del proyecto y se continia con Paso 3.

Tabla 4.4: Especificacion CU-03

En la Tabla [4.5] se explica el cuarto caso de uso que se ha identificado en la Figura el
cual extiende al segundo.

CU-04 Exportar graficos

Descripciéon El usuario exporta alguna de las representaciones graficas genera-

das con formato PNG

Autor Analista de datos

Actor Usuario General

Secuencia Paso 1 El usuario solicita descargar la grafica.

Normal Paso 2 El sistema descarga la grafica como una imagen en formato PNG
con el nombre newplot.png y guarda el archivo en la carpeta de
descargas

Paso 3 El caso de uso finaliza satisfactoriamente

Tabla 4.5: Especificacion CU-04

4.2.3. Requisitos funcionales y no funcionales

En esta subseccién, se enumeran los requisitos funcionales y no funcionales del sistema en
cuestion.

Requisitos funcionales Se trata de las funciones que el sistema debe proporcionar para poder
satisfacer las necesidades del usuario y poder llevar a cabo los casos de uso. Aparecen descritas
en la Tabla
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1D Descripcion

RF-01 El sistema mostrara informacién de ayuda al usuario, informacion acerca de las
opciones que se le ofertan, lo que significan los parametros a introducir en cada
caso y un “manual de uso” de la aplicacion.

RF-02 El sistema solicitaréd al usuario los pardmetros N, L, vy o.

RF-03 El sistema almacenara los parametros N, L, v y ¢ introducidos por el usuario.

RF-04 Fl sistema comprobari si los pardmetros IV, L, v vy ¢ introducidos por el usuario
son validos (son del tipo adecuado y respetan las restricciones explicadas en la
seccion |4.1)) y, en caso de no serlo, cambiara su valor al establecido por defecto y
mostrara el mensaje “Por invalidez o ausencia de respuesta, se procede a usar el
valor por defecto”.

RF-05 El sistema solicitaré al usuario el caso.

RF-06 El sistema almacenaré el caso introducido por el usuario

RF-07 El sistema mostrara un resumen editable de los parametros introducidos y del
caso elegido por el usuario.

RF-08 El sistema solicitara al usuario los parametros Sy y to (Caso 2).

RF-09 El sistema almacenara los parametros introducidos (nuevos o cambiados) y el caso
elegido por el usuario.

RF-10 El sistema comprobara si los pardmetros N, L,y o (Caso 1) o N, L,v,0,00 y to
(Caso 2) introducidos por el usuario son vélidos (son del tipo adecuado y respetan
las restricciones explicadas en la seccion [4.1)) y, en caso de no serlo, cambiara su
valor por el establecido por defecto y mostrara el mensaje “Por invalidez o ausencia
de respuesta, se procede a usar el valor por defecto”.

RF-11 El sistema ofrecera la opcién de editar lo introducido hasta el momento por el
usuario en cada paso.

RF-12 El sistema generara la coleccién de datos de acuerdo con la informacién propor-
cionada y habilitaré la visualizacién de la coleccién de datos sintéticos generados

RF-13 El sistema mostrara, en forma tabular y gréafica, los datos secuenciales sintéticos

calculados a partir de los parametros de entrada y habilitara la evaluaciéon con
datos reales de Espana y Reino Unido.
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RF-14 El sistema mostrara el valor de u para la comparaciéon con los datos reales y
4 gréficos:

» Un grafico con la representacion de las curvas E(t) + I(t) + R(t) (datos
sintéticos) por un lado y los casos totales acumulados reales de COVID-19
por el otro.

= Un gréafico con la representacion de los diagramas de cajas o de bigotes de la
colecciéon de datos sintéticos y de la colecciéon de datos reales tomados para
calcular u.

» Un grafico con la representacion de distintos estadisticos (el rango y la me-
diana en especial) de la coleccion de datos sintéticos.

» Un grafico con la representacion de distintos estadisticos (el rango y la me-
diana en especial) de la coleccion de datos reales tomados para calcular

U.
RF-15 Fl sistema deshabilitara la visualizacién de la coleccién y las evaluaciones.
RF-16 El sistema solicitara al usuario el nombre del archivo que contendra la tabla.
RF-17 El sistema exportard una tabla con la colecciéon de datos sintéticos en fotmato

y la almacenara en la carpeta del proyecto con el nombre introducido por
el usuario. En caso de ausencia o invalidez del nombre, el sistema mostrara el
mensaje “Por invalidez o ausencia de respuesta, se procede a usar el valor por
defecto”.

RF-18 El sistema exportara una imagen con una representacion grafica en fotmato PNG y
la almacenara en la carpeta de descargas del ordenador con el nombre newplot.png.

Tabla 4.6: Requisitos funcionales

Requisitos no funcionales Se trata de requisitos sobre algunas restricciones y caracteristicas
que debe cumplir el sistema. Son muy importantes en el proceso de anélisis de un proyecto
software ya que conseguir un software de éxito no sélo requiere proveer la funcionalidad deseada
(requisitos funcionales), sino que también importa cémo de bien se provee esa funcionalidad
(atributos de calidad). Cabe mencionar que los atributos de calidad describen la mayoria de
los requisitos no funcionales: seguridad, fiabilidad, rendimiento, eficiencia, reusabilidad... Sin
embargo, las restricciones y los requisitos de interfaces externas también se consideran como
requisitos no funcionales del sistema.

Atributos de calidad o requisitos de calidad Se establecen unos requisitos para facilitar
la navegacion del usuario, los cuales se describen en la Tabla[4.7] indicando, para cada uno, a qué
tipo pertenecen.
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ID Tipo Descripcion

RNF-01 Rendimiento El tiempo de respuesta del sistema dependera del
tamafio de los datos o ntumero de registros (L + 1),
pero nunca serd mayor de 0,2 (L + 1) segundos.

RNF-02 Fiabilidad El ntimero méximo de experimentos que podran fa-
llar por motivos software es 5 de cada 1000.

RNF-03 Robustez El sistema presentara una gran robustez frente a la
ocurrencia de situaciones anémalas. Todos los para-
metros que describen la serie temporal a generar ten-
dran un valor por defecto, de forma que el sistema
utilizara estos en caso de que falte algin parametro
o su valor sea erréneo.

RNF-04 Usabilidad El sistema sera facilmente usable. El 95% de los
usuarios que no hayan utilizado antes el sistema se-
ran capaces de realizar una solicitud correcta de pro-
ducto en menos de 10 minutos.

RNF-05 Reusabilidad El codigo de las funciones sera reutilizable en otros
sistemas
RNF-06 Escalabilidad La aplicacién sera compatible con los siguientes na-

vegadores: Microsoft Edge, Google Chrome.

RNF-07 Accesibilidad La aplicacion se adaptara a diferentes tamanos de
pantalla de ordenador: 640 X 480, 800 x 600, 2048 x
1536, 1024 x 768 pixeles.

RNF-08 Seguridad El sistema debera implementar mecanismos de blo-
queo mediante firewalls para acceso no autorizado.

Tabla 4.7: Requisitos de calidad

Restricciones o reglas de negocio Las restricciones actian como limitantes de las po-
sibles decisiones que pueden tomarse en el diseno o la implementacién del sistema a desarrollar.
Se consideran las reglas de negocio que se observan en la Tabla

ID Tipo Descripcién
ReN-01 Restriccion de | El producto se implementara utilizando, exclusiva-
implementacion mente, productos open-source disponibles bajo licen-
cia GNU-GPL
ReN-02 Restriccion ~ de | El codigo del producto se escribira en Python
implementacion

Tabla 4.8: Reglas de negocio

4.3. Diseno de software
A partir del modelo de anélisis se deducen las estructuras de datos, la estructura en la que

descompone el sistema y la interfaz de usuario. Como consecuencia de esta etapa se generan
artefactos.
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Los pasos que se realizan durante la etapa de disefio de cualquier aplicaciéon web se desarrollan
en diferentes subsecciones de la presente seccién, y son:

= Diseno arquitectonico: Se identifica la estructura global del sistema y sus componentes, asi
como la relacién existente entre ellos. Se corresponde con las subsecciones “Arquitectura

logica” (subseccion [4.3.1)) y “Arquitectura fisica” (subseccion [4.3.2)).

= Diseno de los componentes: Se especifica la forma en que debe funcionar cada componen-
te, es decir, se describe la funcionalidad que debe implementarse. Se corresponde con el
diagrama de clases de diseno y los diagramas de secuencia, que en este caso no se realizan.

= Disenio de datos: Se describe como implementar la base de datos. Se corresponde con la
subseccion “Modelo de datos” (subseccion {4.3.3]).

= Disenio de las interfaces: Se describen las interfaces graficas de los componentes de forma
ajena a su implementaciéon. Se corresponde con el subseccion “Diseno de interfaces de
usuario” (subseccion 4.3.4)).

4.3.1. Arquitectura légica

La aplicacion se desarrollara en Dash, un framework de Python que estd pensado para cons-
truir aplicaciones web, pero que se utiliza también para crear visualizaciones, porque permite
personalizar dashboards o cuadros de mando.

Dash esta basado, principalmente, en Flask (framework minimalista escrito en Python que
permite crear aplicaciones web rapidamente y con un minimo namero de lineas de codigo [74]),
Plotly [75] (proporciona herramientas de graficos, anlisis y estadisticas en linea para individuos y
colaboracion, asi como bibliotecas de graficos cientificos para Python [76]) y ReactJS (biblioteca
JavaScript de codigo abierto disenada para crear interfaces de usuario con el objetivo de facilitar
el desarrollo de aplicaciones en una sola pagina |77]), y estas tres herramientas en las que se basa
hacen que tenga las siguientes caracteristicas:

= Las aplicaciones se reproducen en el navegador. Esto conlleva que una aplicacién o ser-
vicio se puede desplegar en un servidor y, posteriormente, se puede compartir mediante
Localizador Uniforme de Recursos o Uniform Resource Locator (URLI).

= Es multiplataforma y esta preparado para moviles, caracteristica muy importante hoy en
dia. Ademas, tiene una libreria de Bootstrap, con componentes de Bootstrap, que ayuda a
ajustar correctamente el layout o disefio de la aplicaciéon a cualquier pantalla en la que se
quiera utilizar.

= Permite crear aplicaciones sencillas de manera muy rapida.

= Es open-source, es decir, es una herramienta de codigo abierto.

Las aplicaciones Dash se dividen en dos partes, una que se encarga del aspecto de la aplicacién
(layout) y otra de su interaccion con el usuario (callback).

Dash describe el aspecto de la aplicacion a través del app.layout, que consiste en un arbol
jerarquico de componentes. Dash ofrece una serie de componentes para crear la interfaz de usua-
rio. Estos componentes se dividen en dos paquetes: el paquete html o de dash _ html component,

78 Patricia Baz Dominguez



4.3. Diseno de software

donde se encuentran las etiquetas html y el paquete dcc o dash_core component, que contie-
ne los componentes interactivos que se encargan de la funcionalidad del tablero. Otro paquete
utilizado en este sentido es el dash_bootstrap components.

La interaccion del tablero se controla mediante llamadas o callbacks. Es decir, en la capa de
negocio se tienen callbacks o componentes de logica de negocio para los elementos de interfaz,
que son los que determinan el comportamiento de la aplicacién frente a los eventos lanzados por
el usuario. Dash permite definirlas para que al actualizar un componente del interfaz invoquen
codigo Python capaz de realizar algin proceso y cambiar la interfaz.

El diagrama que representa la arquitectura légica del sistema puede observarse en la Figura
4.0l

Cliente [ Navegador Web ]

Servidor

Capa de Presentacion

Flask

[ dash_core_components j [dash_html_componentsj

[ dash_bootstrap_components )

Capa de Negocio

Componentes de Légica de Negocio

Figura 4.3: Arquitectura logica

4.3.2. Arquitectura fisica

Puesto que toda arquitectura debe ser implementable en una arquitectura fisica, esta sub-
seccion se dedica a estudiarla. Se debe relacionar la arquitectura légica con la fisica y crear un
modelo de implantacion fisica, en el que las capas (layers) de la primera se conviertan en capas
(tiers) de la segunda. Por tanto, debido a esto y a que se pretende desarrollar una aplicacion web
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(cliente ligero), se opta por el modelo en 2 tiers.

La arquitectura en 2 niveles pasa la responsabilidad de la capa de presentaciéon al clien-
te con respecto a las arquitecturas mononivel, ya obsoletas. Se conoce como Cliente/Servidor.
Dependiendo de las responsabilidades del cliente se habla de clientes ‘pesados’ o ‘ligeros’. De
esta manera, se puede aprovechar la capacidad de computo del cliente, personalizar la capa de
presentacion para distintos fines y portarla a distintos entornos (multiplataforma) y mejorar la
eficiencia en el lado del servidor |78|.

Al igual que se estudian los requisitos funcionales para construir la arquitectura logica, en el
caso de la arquitectura fisica se deben tener en cuenta los requisitos no funcionales, ya estudiados
en la subseccion correspondiente del anéalisis. En consecuencia, a partir del RNF-08 (Tabla@ de
seguridad, es necesario implantar un firewall entre los tiers. Por su parte, el RNF-06 (Tabla
de escalabilidad hace necesario el uso de granjas de servidores de aplicaciones. Los balanceadores
de carga ayudan en el proceso de escalar un sistema, por lo que se usan en la capa de aplicacion.
Ademas, aunque no aparece reflejado en ningin requisito no funcional especifico, se requiere una
alta disponibilidad de la aplicacion (disposicion del sistema para prestar servicio correctamente).
Teniendo esto en cuenta, se ha construido la arquitectura fisica que se observa en la Figura [£.4]

. Capa
Clignte ' Cliente

________________ T D
Firewall .@ﬁ

Balanceador Balanceador

Activo Pasivo
Capa
de
Aplicacion
Servidor Servidar
de de
Aplicaciones Aplicaciones

Figura 4.4: Arquitectura fisica
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Diagrama de despliegue

En la Figura[4.5]se muestra el diagrama de despliegue del sistema. En este diagrama aparecen
los dispositivos hardware («dispositivo») que componen la arquitectura fisica, y cada uno de ellos
contiene un entorno de ejecucion («entorno de ejecuciony ). Estos entornos se relacionan entre si
mediante los protocolos de comunicaciéon especificados en el diagrama. Ademaés, en cada servidor
se despliega un artefacto, también presente en la figura.

«dispositivo»
Aplicacién Cliente

«entorno de ejecucions»
Navegador Web

+protocolo HTTP

L

«dispositivox»

Aplicacion Servidor
D ------------- -;.

id «entorno de ejecucion»
covid.war Servidor de Aplicaciones: Dash

Figura 4.5: Diagrama de despliegue

4.3.3. Modelo de datos

El diccionario de datos completa la definiciéon y descripcién de los datos totalmente sintéticos
que el sistema software de este proyecto genera, mostrando una vision mucho mas detallada de
su significado y posibles restricciones. Esta descripcion facilita el trabajo al documentar de forma
precisa qué son los datos y céomo se debe trabajar con ellos, lo que evita posibles descoordina-
ciones o inconsistencias en diferentes fases del modelado del sistema. Es por esto que resulta
fundamental, junto con el modelo E-R, en el proceso de disefio conceptual de cualquier sistema
software. Recoge tanto la definicién de la entidad, posibles reglas y ejemplos de implementaciéon
(Tabla, como los atributos que posee y sus caracteristicas: su definicién, reglas de uso, si son
multievaluados, si pueden ser nulos... (Tabla . Se especifica también cuél de sus atributos
actia como identificador (Tabla [4.11]).

Patricia Baz Dominguez 81



Capitulo 4. Descripciéon y desarrollo de la propuesta

ID Dato sintético COVID-19
Nombre Dato sintético COVID-19
Definicion Un dato sintético COVID-19 es un registro que contiene informacion relevante

acerca de la pandemia COVID-19 en una fecha y lugar concretos, como el
nimero de personas susceptibles, expuestas, infectadas y recuperadas, en ese
dia y sitio fijados, de entre el niimero total de individuos de la poblacién total
del lugar, N. Ese lugar concreto tiene una politica de restricciones relativas
a la pandemia que su poblaciéon debe acatar, pero dependiendo del miedo
de sus habitantes y de los castigos impuestos frente a los negacionistas, los
individuos obedeceran en mayor o menor medida. Todas estas cuestiones se
parametrizan mediante las constantes 3, v y o. El pardmetro 3 es constante
en caso de que no existan restricciones en el lugar, siendo una funcion definida
a trozos en caso de existir tales restricciones. Dicha funcion estd compuesta
por dos trozos: uno constante e igual al pardmetro 5y y el otro una funciéon
dependiente del valor de 3 el dia anterior. Se cambia de trozo en el momento

t = to.
Notas Registros de ejemplo: [0,99999,0,1, 0], [1,99567, 403, 30, 0],
(0,99385, 507, 108, 0], [0, 99311, 487, 202, 0).
Reglas El valor de la suma de los atributos A02, A03, A0O4 y A05 ha de coincidir

exactamente con N, el nimero total de individuos de la poblacién.

Tabla 4.9: Diccionario de Datos - Entidad
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ID A01 A02 A03 A04 A05
Nombre Dia Susceptibles | Expuestos Infectados Recuperados
Definicion Namero que | Individuos Individuos Individuos Individuos
representa susceptibles que portan | ya infectados | ya recupera-
el orden en | de ser infec- | la enferme- | por el virus. dos del virus.
el que se | tados por el | dad pero Entre ellos se
encuentra el | virus. que, al ha- encuentran
dato  sinté- llarse en su también los
tico dentro periodo de individuos
de la serie incubacion, que fallecen.
temporal. no muestran
sintomas y
ain no pue-
den infectar
a otros.
Tipo int float float float float
Reglas Toma todos | S+ E+I+ | S+E+I+ | S+E+I+ | S+E+I1+
los valores | R=N R=N R=N R=N
entre 0 vy
L, ambos
incluidos
Multivaluado NO NO NO NO NO
Compuesto NO NO NO NO NO
Unico Si NO NO NO NO
Inicial NO NO NO NO NO
Nulo NO NO NO NO NO
Tabla 4.10: Diccionario de Datos - Atributos
ID A01
Nombre Dia
Tabla 4.11: Diccionario de Datos - Identificadores
4.3.4. Interfaces de usuario

Mediante el estudio del diseno de las interfaces de la aplicacién, se pueden analizar formas
en que el usuario interactiia con el sistema, hallando la manera més sencilla, efectiva, eficaz
y satisfactoria posible de hacerlo en un contexto de uso definido. A continuacioén, se muestran
cuatro disenos de interfaces de usuario de las multiples que componen la aplicacién y que se
derivan de cada evento desencadenado por el usuario.

Si se observan los mockups con atencion, se puede apreciar que, por motivos de accesibilidad
(diseno Interfaz de Usuario o User Interface ([U) inclusivo) la pestafia o tab seleccionado tiene
una apariencia distinta al resto para diferenciarlos. También es necesario darse cuanta de la
distinta apariencia de las pestanas cuando estan habilitadas y cuando no lo estan.
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En la Tabla se muestra el diseno de la primera interfaz que observa el usuario al entrar

en la aplicacion.

ID ko1
Descripciéon | Es la interfaz que aparece al entrar en la aplicacion. En ella, se muestran el filtro,
donde se solicitan los parametros (comunes a ambos casos) y el caso, a la izquierda,
y la pestanas a la derecha, siendo la pestana “Informacion” la desplegada por defecto.
El contenido de la pestana, a la derecha, ofrece (en forma de acordeon) la posibilidad
de visualizar el significado de los pardmetros que caracterizan el modelo o un manual
de uso de la aplicacion.
Activacion | El Usuario General inicia la aplicacion.
GENERADOR DE SERIES TEMPORALES TOTALMENTE SINTETICAS PARA COVID-19
BIENVENIDO. .. Datos sintéticos generados  Evaluacién Espafia Evaluacidn Reino Unido
B . ... .. | DATOS GENERALES
Introduzca el tamafio de la poblacidn, por
favor Se han generado datos tabulares totalmente sir )5 acerca de la pandemia COVID-19 a
100000 partirde la intro e distintos parame ndo de si se trata de una
poblacion en la que hay medidas de contencion ( )ono (Caso 1)
Introduzca el nimero de registros a E LOS PARAMETROS ‘
generar, por favor, - e
- USO DE LA APLICACION ‘
Introduzca el parametro , por favor.
02
Introduzca el pardmetro o, por favor.
0.15
oCaso 1
cione un caso, por favor: eCaso 2
Boceto
Eventos Iniciar la aplicaciéon en el navegador.
Tabla 4.12: Interfaz 01
84 Patricia Baz Dominguez



4.3. Diseno de software

En la Tabla se muestra el disefio de la interfaz de la aplicacién que solicita al usuario

los parametros especificos del Caso 2.

ID [do2
Descripcion | Es la interfaz que aparece cuando el usuario selecciona el Caso 2 tras entrar en la
aplicacion. En ella, se muestran el filtro a la izquierda, y la pestanas a la derecha,
siendo la pestana “Informacion” la desplegada por defecto. En el filtro se muestra
un resumen editable de los parametros (comunes a ambos casos) introducidos por
el usuario, se solicitan los dos parametros especificos del Caso 2, se muestra el caso
seleccionado (con posibilidad de cambiarlo) y un botén para generar la coleccion de
datos sintéticos. El contenido de la pestania, a la derecha, ofrece (en forma de acordeon)
la posibilidad de visualizar el significado de los parametros que caracterizan el modelo
o un manual de uso de la aplicacion.
Activacion | El Usuario General inicia la aplicaciéon y selecciona el Caso 2
GENERADOR DE SERIES TEMPORALES TOTALMENTE SINTETICAS PARA COVID-19
USTED HA ELEGIDO EL CASO 2 Datos sintéticos generados  Evaluacién Espafia Evaluacién Reino Unido
o ol i de  sobiacion oor | DATOS GENERALES
ntroduzca el tamafrio de la poblacion, por
favor. Se han generado datos tabulares totalmente sint 15 acerca de la pandemia COVID-19 a
. partirde la intro ] e si se trata de una
N e poblacién enla que hay medidas de conte no (Caso 1)
L: 120
SIGNIFICADO DE LOS PARAMETROS
02
USO DE LA APLICACION ‘
5 0.5
Introduzca el parametro Bo, por favor:
1
Introduzca el parametro to, por favor:
0
Puede cambiar de caso silo desea
oCaso 1
*Caso?2
Boceto
Eventos Iniciar la aplicaciéon. Seleccionar Caso 2.

Tabla 4.13: Interfaz 02
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En la Tabla se muestra el disefio de la interfaz de la aplicaciéon que muestra al usuario
la coleccién de datos generada a partir de los parametros especificos del Caso 1 introducidos por
el mismo y que también aparecen en forma de resumen editable en el filtro de la izquierda.

D [ro3

Descripciéon | Es la interfaz que aparece cuando el usuario pulsa el botén “GENERAR DATOS
SINTETICOS” tras introducir los pardmetros comunes y seleccionar el Caso 1. En
ella, se muestran el filtro a la izquierda, y la pestanas a la derecha, siendo la pestana
“Datos sintéticos generados” la desplegada por selecciéon del usuario. En el filtro se
muestra un resumen editable de los parametros (comunes a ambos casos) introducidos
por el usuario, el caso seleccionado (con posibilidad de cambiarlo) y un botén para
generar la coleccion de datos sintéticos. Debajo del botén una alerta indica que se ha
generado la coleccion de manera satisfactoria (esta alerta duraré solo unos segundos).
El contenido de la pestafia, a la derecha, ofrece (en forma de acordeén) la posibilidad
de visualizar la coleccién de forma tabular o grafica.

Activacion El Usuario General inicia la aplicacién, selecciona el Caso 1, pulsa el botén “GENE-
RAR DATOS SINTETICOS” y presiona la pestana “Datos sintéticos generados”.

GENERADOR DE SERIES TEMPORALES TOTALMENTE SINTETICAS PARA COVID-19

USTED HA ELEGIDO EL CASO 1 Informacidn Evaluacién Espafia Evaluacion Reino Unido
F'RESEN'I?\CI{:)N DEL CONJUNTO DE DATOS SINTETICOS GENERADO APARTIR
htroduzca el tamafio de la poblacién, por DE LOS PARAMETROS INTRODUCIDOS Y DE LA SELECCION DEL CASO

favor ESPECIFICO

os tabulares totalmente sintético
n de distintos parametros d
ay medidas de contencidn (

N 100000 Se han generado
partirde la introduc
L 120 poblacién enla que

e la pandemia COVID-19 a
si se trata de una
0 (Caso 1)

‘ 1. Representacion tabular ‘

2. Representacion gréfica ‘

Puede cambiar de caso silo desea
*Caso 1

oCaso 2

GENERAR DATOS SINTETICOS

iSe acaba de generar una nueva coleccion!

\ J

Boceto

Eventos Iniciar la aplicacién. Seleccionar Caso 1. Pulsar botéon “GENERAR DATOS SINTE-
TICOS”. Presionar la pestana “Datos sintéticos generados”.

Tabla 4.14: Interfaz 03
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En la Tabla se muestra el disefio de la interfaz de la aplicacién que muestra al usuario la
evaluacion de la utilidad de la coleccion de datos generada (a partir de los parametros especificos
del Caso 2 introducidos por el mismo y que también aparecen en forma de resumen editable en
el filtro de la izquierda) comparada con datos reales de Reino Unido.

ID

[T04

Descripcion

Es la interfaz que aparece cuando el usuario pulsa la pestana “Evaluacion Reino Unido”
tras introducir los parametros comunes, seleccionar el Caso 2, introducir los parame-
tros especificos de este caso, pulsar el boton “GENERAR DATOS SINTETICOS” y la
pestana “Datos sintéticos generados”. En ella, se muestran el filtro a la izquierda, y la
pestanas a la derecha, siendo la pestana “Evaluacion Reino Unido” la desplegada por
seleccion del usuario. En el filtro se muestra un resumen editable de los pardmetros
(comunes a ambos casos y especificos del Caso 2) introducidos por el usuario, el caso
seleccionado (con posibilidad de cambiarlo) y un botén para generar la coleccion de
datos sintéticos. El contenido de la pestaiia, a la derecha, ofrece (en forma de acor-
deon) la posibilidad de visualizar el resultado de una de las tres métricas de evaluacion
de la utilidad.

Activacion

El Usuario General inicia la aplicacion, introduce los pardmetros comunes, selecciona
el Caso 2, introduce los pardmetros especificos de este caso, pulsa el botéon “GENE-
RAR DATOS SINTETICOS”, la pestaiia “Datos sintéticos generados” y la pestana
“Fvaluaciéon Reino Unido’.

Boceto

GENERADOR DE SERIES TEMPORALES TOTALMENTE SINTETICAS PARA COVID-19

USTED HAELEGIDO EL CASO 2 Informacion  Datos sintéticos generados Evaluacién Espafia

EVAL’UACK')N DE LA UTILIDAD DEL CONJUNTO DE DATOS
Introduzca el tamafio de la poblacian, por | SINTETICOS GENERADO
favor.

N- 5000 Méfrica 1. Superposicién entre intervalos de confianza

L- 240 Métrica 2. Representacion grafica

01 Méfrica 3. Representacion de estmadores

Introduzca el parametro Bo, por favor

1

Introduzca el parametro to, por favor:
20
Puede cambiar de caso silo desea

oCaso 1

*Caso2

GENERAR DATOS SINTETICOS

e

Eventos

Iniciar la aplicacion. Introducir los parametros comunes. Seleccionar el Caso 2. Intro-
ducir los parametros especificos de este caso. Pulsar el boton “GENERAR DATOS
SINTETICOS”. Presionar la pestana “Datos sintéticos generados”. Presionar la pes-
tana “Evaluacién Reino Unido’.

Tabla 4.15: Interfaz 04
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4.4. Implementacion

En esta seccion se detallan algunos de los aspectos claves de la implementacion llevada a cabo
a nivel técnico en el proyecto. En la subseccién se listan las herramientas y las tecnologias
utilizadas durante esta fase del proyecto y en la subseccion [£.4.2] se comenta que el codigo de la
aplicacion forma parte de la entrega del [TEGl

4.4.1. Herramientas y tecnologias utilizadas

En esta subseccion, se listan tanto las herramientas (tales como Entorno de Desarrollo In-
tegrado o Integrated Development Environments ([DEk)), como las tecnologias (lenguajes de
programacion, frameworks y librerias) utilizadas para la implementacion del sistema software.
Aquellas que no se detallan ya han sido comentadas con anterioridad.

Las herramientas que se han utilizado son:

= Anaconda: Distribuciéon libre y abierta de los lenguajes Python y R, utilizada en ciencia
de datos y [MI] [79].

= JupyterNotebook: Aplicacion web de cddigo abierto que permite crear y compartir docu-
mentos que integran codigo, resultados de ejecucion y texto (en formato Markdown). Entre
sus usos mas extendidos destaca el procesado de datos, la simulacién numérica, la creacién
de modelos estadisticos o de [MIly la visualizaciéon de datos. Soporta mas de 40 lenguajes
de programacion, incluidos Python y R [80]. JupyterNotebook ha sido utilizado durante el
proyecto con Python para el procesado de datos y la construcciéon del generador de datos
sintéticos.

Por otro lado, las tecnologias que se han empleado son:

= Python: Lenguaje de programacion.

s Numpy: Libreria de cédigo abierto de Python.

= Scipy: Libreria de c6digo abierto de Python.

= Matplotlib: Libreria de c6digo abierto de Python.
= Pandas: Libreria de c6digo abierto de Python.

= Dash: Libreria de cédigo abierto de Python.

= Plotly: Libreria de cédigo abierto de Python.

A grandes rasgos, poder integrar la técnica de generacion de datos sintéticos con aplicaciones
web, de cara a la usabilidad futura por parte de personas ajenas al proyecto, ha sido lo que
ha motivado la eleccién de Python como lenguaje para la implementacion frente al lenguaje
estadistico R. Ademés, la rapida curva de aprendizaje de Python y su versatilidad frente a R
motiva a mayores su uso, dado que el objetivo del proyecto radica en resolver el problema a
estudio, y el aprendizaje de las herramientas para resolverlo no debe convertirse en el ntcleo del
problema.
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4.4.2. Aplicaciéon web

En esta seccion, se quiere recalcar que, junto con esta memoria, se adjunta el notebook que
incluye el c6digo comentado de la aplicacién web construida.

El ultimo bloque de codigo de este cuaderno permite ejecutar y desplegar dicha aplicacién,
lo que permite su prueba. A continuacioén, se muestra dicho bloque, formado por una linea de
codigo comentada. Esta linea invoca la funciéon de Dash que inicializa el servidor de aplicaciones
web que implementa, despliega la aplicacion y la sirve en un puerto local del ordenador para el
acceso mediante el navegador. Ademés, se lanza el servidor con funciones de debug, para trazar
cualquier error que pudiera producirse.

# FEjecucion y despliegue de la app
app.run_server (debug = True)

4.5. Manuales

En esta seccioén, se ofrecen dos manuales. El primero, comprende la serie de pasos que hay que
dar para poder visualizar finalmente la aplicacion en cualquier computador (subseccion [4.5.1)).
El segundo, es una guia didactica sencilla de la aplicacion (subseccion [4.5.2)).

4.5.1. Manual de instalacién

Para el desarrollo de esta aplicacion se necesita tinicamente Python, por lo que este manual es
sencillo. Ademas, hay que disponer de la carpeta del proyecto, que consta de los archivos indicados
en la Tabla Los archivos Spain.xlsx y UnitedKingdom.x1lsx se encuentran dentro de la
carpeta documents, hija de la carpeta del proyecto.

Nombre Formato Contenido

README .md Markdown Manual de instalaciéon o despliegue
en inglés.

requirements.txt Documento de texto Versiones de las librerias y los fra-

meworks que se necesitan. Se ob-
tiene mediante los comandos pip
install y pip freeze.

Spain.xlsx Excell Base de datos de Espana con la que
se realizan las comparaciones.

UnitedKingdom.x1lsx Excell Base de datos de Reino Unido con
la que se realizan las comparacio-
nes.

generador. ipynb Documento notebook Notebook de Python con todo el co-

digo de la aplicacion.

Tabla 4.16: Archivos del proyecto

Toda la implementacién del proyecto se han llevado a cabo utilizando Python como lenguaje
de programacién en su version 3.9. En cuanto a las librerias requeridas, a continuacion se listan las
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versiones que han sido utilizadas durante el desarrollo del proyecto para las librerias y frameworks
principales en orden alfabético, recogidas también en el archivo requirements.txt de la carpeta
del proyecto. Algunas no aparecen debido a que ya vienen instaladas con Python.

90

dash==2.6.1
dash-bootstrap-components==1.2.1
Flask==2.2.2

jupyter-dash==0.4.2
matplotlib==3.5.3

numpy==1.23.3

openpyxl==3.0.10

pandas==1.4.4

plotly==>5.10.0

scipy==1.9.1

Una vez conocida esta informacion, se explican en orden de realizacion, los pasos que hay que
seguir tras conseguir la carpeta del proyecto.

1.

2.

Instalar Python 3.9 o versiones posteriores.

Comprobar si la ejecucion de scripts esta habilitada y, en caso contrario, habilitarla. Para
ello, abrir el Windows PowerShell como administrador y ejecutar el comando
Get-ExecutionPolicy. Si la salida es “Restricted” o, lo que es lo mismo, “Restringido”, hay
que cambiar esta configuracion ejecutando Set-ExecutionPolicy Unrestricted e indicar
“Si[S]”. Este paso es necesario para evitar problemas durante el paso de activacion del
entorno virtual creado.

Instalar Jupyter Notebook (ejecutar el comando pip install jupyter notebook en el
terminal) o, en su defecto, instalar V.SCode junto con las extensiones de Python y Jupyter
Notebook.

. Abrir una de las herramientas del paso anterior.

Abrir su terminal en el directorio del proyecto.

Ejecutar el comando pip install virtualenv para disponer de dicha herramienta de
creacion de entornos Python virtuales.

Ejecutar el comando virtualenv venv para crear un entorno virtual con el que trabajar
con las dependencias especificas de este proyecto y no ensuciar el entorno Python global.

Ejecutar el comando ./venv/Scripts/activate para activar el entorno virtual creado en
el paso anterior.
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9. Ejecutar el comando pip install -r requirements.txt para instalar las dependencias
especificas de este proyecto, recogidas en el archivo requirements. txt, en el entorno virtual
activado en el paso anterior.

10. Abrir el archivo generador.ipynb y ejecutar todas sus celdas. La aplicacién aparece en
una nueva pestana del navegador.

4.5.2. Manual de usuario

La interfaz grafica de la aplicacion web se ha disenado para poder ser manejada sin necesi-
dad de consultar ningin manual ni de requerir ninguna formacién previa. De cualquier forma,
en esta subseccidn se incluyen los conceptos basicos necesarios para utilizar la aplicaciéon. Se
aporta un manual de aprendizaje del sistema en el que se explica la realizaciéon de las distintas
funcionalidades.

El usuario que acceda a la aplicacién web podré ver la pantalla de inicio, que tiene un titulo
y esta dividida en dos partes: un recuadro rectangular, a la izquierda, al que se va referir como
filtro y un bloque de cuatro pestanas, a la derecha, con la primera pestana seleccionada por
defecto, ya que el resto estan deshabilitadas. Las pestanas se van a nombrar segiin el ntimero
ordinal que corresponda con su lugar de apariciéon empezando por la izquierda. Esta pantalla se
puede observar en la Figura 4.6

GENERADOR DE SERIES TEMPORALES TOTALMENTE SINTETICAS PARA COVID-19

BIENVENIDO...

Introduzca el tamafio de la poblacién, por favor: DATOS GENERALES

Se han generado datos tabulares totalmente sin

rca de la pandemia COVID-19 a partir de la introduccién de distintos pardmetros dependiendo de

100000 si se trata de una poblacién en la que hay me

tencién (Caso 2) o no (Caso 1)

SIGNIFICADO DE LOS PARAMETROS v
Introduzca el nimero de registros a generar, por favo
USO DE LA APLICACION v

120

Introduzca el pardmetro o, por favor

0.15

Caso 1

Seleccione un caso, por favor Caso 2

Figura 4.6: Pantalla de inicio. Pestana 1

La pestana 1 contiene dos acordeones desplegables, cerrados siempre por defecto al seleccionar
dicha pestana. Si el usuario pulsa el primero, dicho acordeén se despliega mostrando el significado
de los parametros del modelo. Si el usuario pulsa el segundo acordedn, éste se despliega mostrando
una gufa de ayuda para el uso de la aplicacién. Es importante saber que el despliegue paralelo de
ambos acordeones es posible, es decir, la apertura de uno de ellos no significa el cierre del otro
si ya estaba previamente abierto. Este despliegue simultdneo se puede observar en la Figura[4.7]

Patricia Baz Dominguez 91



Capitulo 4. Descripciéon y desarrollo de la propuesta

-
Datos sintéticos generados
Se han generado datos tabula talmente sintéticos acerca de la pandemia COVID-19 a partir de la introduccion de distintos parametros dependiendo de si se trata de una poblacidn
en la que hay medidas de contencidn (Caso 2) o no (Caso 1)
SIGNIFICADO DE LOS PARAMETROS ~
= Parametros comunes a ambos casos
N: tamafio de la poblacién
L: indice final e registros a generar, es decir, es el nimero de registras menos uno
o transmisién
recuperacion
e incubacion
nstante
ncién definida a t
de infeccidn sin didas
partir del cual se comienza a aplicar las medidas (dia to + 1)
NOTA: Los errores se avisan con bordes en rojo y se corrigen utilizando el valer por defecto del parametro (excepto el error t; > L, que solo se corrige con el valor t; = 0 pero no se
advierte con el borde rojo)
USO DE LA APLICACION ~
Esta app cuenta con dos partes bien diferenciadas:
« Filtro (a la izquierda, e Para introduci eccionar ciertos pardmetros que le permitirdn obtener un conjunto de datos sintéticos acorde a su caso
= Pestafias (a la ha lectura): Para zar distinto tipo de infermacion
1. Informa : a aprender a utilizar la app
2. Datos sintétices rvar el conjunto de datos sintéticos generade, en forma tabular y gréfica
3. Evaluacidn Espa comprobar la utilidad del conjunte generado en compa on datos reales e ana
4. Evaluacidn Reino Unido: Para comprobar la utilidad del cenjunto generado en comparacidn con datos reales en Reino Unido
NOTA: Si mantiene la flecha del ratén encima de un input en rojo se le muestra un mensaje de error
-

Figura 4.7: Pestafia 1. Significado de los parametros y uso de la aplicacion

El filtro contiene cuatro inputs o entradas, cada una rellena con un valor por defecto, que se
corresponden con los parametros comunes a ambos casos (explicados en la seccion . Ademas,
contiene un radio item que permite elegir un caso de los dos disponibles en el modelo SEIR.
El usuario puede introducir un valor en cada uno de los inputs de dos maneras distintas: direc-
tamente por teclado o clickando en las flechas que aparecen a la derecha al pasar el ratén por
encima del input. Todo esto se puede observar en la Figura |4.6

Estas flechas permiten aumentar o disminuir el valor escrito en la caja en cada instante y,
dependiendo del rango de valores permitido para cada entrada, avanza o desciende con un paso
(step) mas o menos grande, desde 0,001 para el parametro [y hasta 1 para el resto de parametros.
Llegados a este punto resulta preciso comentar las restricciones a las que se ve sujeto cada uno
de los parametros:

= 1 < N y los saltos son de 1, es decir, una precisién maxima de unidades. La poblacién ha
de tener, al menos, un individuo y no puede tener un ntimero decimal de ellos.

= 0 < L <821 y los saltos son de 1, es decir, una precision méxima de unidades. Por tanto,
dado que se generan L + 1 registros, el tamafio permitido de la serie temporal se encuentra
entre 1 y 822, debido a que las bases de datos reales con las que se compara registran los
datos de la pandemia durante 822 dias.

= 0 < ~. La tasa de recuperacién no puede ser un ntmero negativo, pues supondria resultados
de un niimero de personas por debajo de 0, lo cual es imposible.
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= 0 < 0. La tasa de incubacién no puede ser un ntimero negativo, pues supondria resultados
de un nimero de personas por debajo de 0, lo cual es imposible.

= 0,59 < By < 1,68 y los saltos son de 0,001, es decir, una precision méxima de milésimas.
La tasa de infeccion antes de imponer medidas gubernamentales esta restringida a estos
valores como consecuencia del ya citado estudio . La precisién se impone para que se
pueda escoger mas de un valor mediante las flechas.

= 0 <ty < Lylossaltos son de 1, es decir, una precision maxima de unidades. El dia anterior
a la entrada en vigor de las medidas gubernamentales no puede superar al nimero ordinal
del altimo dia de registros (L), ni mucho menos ser negativo o decimal.

Si el usuario elige el Caso 1, en el filtro se muestra un resumen editable de los valores de
los parametros (inputs), el caso seleccionado con posibilidad de cambio (radio item) y un boton,
como se observa en la Figura

GENERADOR DE SERIES TEMPORALES TOTALMENTE SINTETICAS PARA COVID-19

USTED HA ELEGIDO EL CASO 1
Resumen de los pardmetros introducidos (puede modificarlos a DATOS GENERALES
continuacién)
Se han generado datos tabulares totalmente sintéticos acerca de la pandemia COVID-19 a partir de la introduccién de distintos pardmetros dependiendo de
si se trata de una poblacién en la que hay medidas de contencién (Caso 2) o no (Caso 1)
N 100000
SIGNIFICADO DE LOS PARAMETROS v
L 120
USO DE LA APLICACION v
02
a 01
O Caso 1
Puede cambiar de caso si lo desea Caso 2
GENERAR DATOS SINTETICOS

Figura 4.8: Filtro (Caso 1)

Si el usuario elige el Caso 2, en el filtro se muestra un resumen editable de los valores de los
parametros (inputs), dos entradas adicionales para los parametros especificos del Caso 2, el caso
seleccionado con posibilidad de cambio (radio item) y un boton, como se observa en la Figura
4.9
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GENERADOR DE SERIES TEMPORALES TOTALMENTE SINTETICAS PARA COVID-19

USTED HA ELEGIDO EL CASO 2 m ) t
Resumen de los pardmetros introducidos (puede modificarlos a DATOS GENERALES
continuacién| B}
nuacton) Se han generado datos tabulares totalmente sintéticos acerca de la pandemia COVID-19 a partir de la introduccién de distintos pardmetros dependiendo de
si se trata de una poblacién en la que hay medidas de contencién (Caso 2) o no (Caso 1)
N 100000
SIGNIFICADO DE LOS PARAMETROS v
L 120
USO DE LA APLICACION v
02
o 015
Introduzca el pardmetro s, por favor
Introduzca el pardmetro to, por favor
0
Caso 1
Puede cambiar de caso si lo desea: @ Caso 2
GENERAR DATOS SINTETICOS Q

Figura 4.9: Filtro (Caso 2)

A partir de aqui, la explicacién es comiin a ambos casos. Las entradas con valores invalidos se
bordean en rojo y cuentan con mensajes informativos acerca del error si el usuario pasa el raton
por encima de ellas. Esto sucede con todas las entradas invalidas excepto para el caso tg > L en
la entrada de tg, debido a problemas con el kernel en la implementacion.

Si el usuario ha introducido algiin valor nulo o invalido en los inputs de la pantalla de inicio,
la caja correspondiente se bordea en rojo y, si el usuario deja el ratén encima, aparece un tooltip
explicando la razoén del error. Esto se observa en la Figura [£.10] Si el usuario deja dicho valor
nulo o invalido y selecciona el caso, debajo de la caja correspondiente se le muestra una alerta
roja (de aviso) de que se va a usar el valor por defecto su lugar, como se observa en la Figura

41T
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BIENVENIDO...

Introduzca el tamafio de la poblacién, por favor

100000

Introduzca el niimero de registros a generar, por favor

920

Introduzca el pardmetro y, por favor

02

Introduzca el pardmetro o, por favor:

0.15

Caso 1l

Seleccione un caso, por favor: Caso 2

GENERADOR DE SERIES TEMPORALES TOTALMENTE SINTETICAS PARA COVID-19

DATOS GENERALES

Se han generado datos tabulares totalmente sintéticos acerca de la pandemia COVID-19 a partir de la introduccién de distintos pardmetros dependiendo de
si se trata de una poblacién en la que hay medidas de contencién (Caso 2) 0 no (Caso 1)

SIGNIFICADO DE LOS PARAMETROS v

USO DE LA APLICACION v

Figura 4.10: Caja con borde rojo antes de seleccionar un caso en la pantalla de inicio

GENERADOR DE SERIES TEMPORALES TOTALMENTE SINTETICAS PARA COVID-19

USTED HA ELEGIDO EL CASO 1

Resumen de los pardmetros introducidos (puede modificarlos a
continuacién)

N 100000

L 120

Por invalidez o ausencia de respuesta, se procede a usar el valor
de L por defecto

02

o 015
O Casol
Puede cambiar de caso si lo desea Caso 2
GENERAR DATOS SINTETICOS

it € L

DATOS GENERALES

Se han generado datos tabulares totalmente sintéticos acerca de la pandemia COVID-19 a partir de la introduccién de distintos pardmetros dependiendo de
si se trata de una poblacién en la que hay medidas de contencién (Caso 2) o no (Caso 1)

SIGNIFICADO DE LOS PARAMETROS v

USO DE LA APLICACION v

Figura 4.11: Alerta de aviso tras seleccionar un caso en la pantalla de inicio

Si el usuario ha introducido algtn valor nulo o invélido en los inputs de la pantalla en la que
el filtro muestra un resumen editable, la caja correspondiente se bordea en rojo y, si el usuario
deja el raton encima, aparece un tooltip explicando la razén del error. Esto se observa en la
Figura Si el usuario deja dicho valor nulo o invélido y pulsa el boton de generaciéon, debajo
de la caja correspondiente se le muestra una alerta roja (de aviso) de que se va a usar el valor
por defecto su lugar, como se observa en la Figura
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GENERADOR DE SERIES TEMPORALES TOTALMENTE SINTETICAS PARA COVID-19

USTED HA ELEGIDO EL CASO 2

Resumen de los pardmetros introducidos (puede modificarlos a
continuacién)

N 100000

L 120
02

o 015

Introduzca el pardmetro Bo, por favor
Introduzca el pardmetro to, por favor

Caso 1

Puede cambiar de caso si lo desea: @ Caso 2

GENERAR DATOS SINTETICOS

Informacién Datos sintéticos generados Evaluac par Evaluacién Reino Unid

DATOS GENERALES

Se han generado datos tabulares totalmente sintéticos acerca de la pandemia COVID-19 a partir de la introduccién de distintos pardmetros dependiendo de
si se trata de una poblacién en la que hay medidas de contencién (Caso 2) 0 no (Caso 1)

SIGNIFICADO DE LOS PARAMETROS v

USO DE LA APLICACION v

Figura 4.12: Caja con borde rojo antes de dar al boton de generacion

GENERADOR DE SERIES TEMPORALES TOTALMENTE SINTETICAS PARA COVID-19 -

USTED HA ELEGIDO EL CASO 2

Resumen de los pardmetros introducidos (puede modificarlos a
continuacién)

N 100000
L 120
02
o 0.15
Introduzca el pardmetro Bq, por favor: 1

Por invalidez o ausencia de respuesta, se procede a usar el valor de @
por defecto

Introduzca el pardmetro to, por favor 0

Por invalidez o ausencia de respuesta, se procede a usar el valor de to
por defecto

Caso 1
Puede cambiar de caso si lo desea: @ Caso 2

GENERAR DATOS SINTETICOS

ormacicn Datos sintéticos generados Evaluacién Espaia Evaluacién Reino Unid

DATOS GENERALES

Se han generado datos tabulares totalmente sintéticos acerca de la pandemia COVID-19 a partir de la introduccién de distintos parémetros dependiendo de si se
trata de una poblacién en la que hay medidas de contencién (Caso 2) o no (Caso 1)

SIGNIFICADO DE LOS PARAMETROS v

USO DE LA APLICACION v

Figura 4.13: Alerta de aviso tras dar al botén de generacion

Si el usuario pulsa el boton de generacion, aparece una alerta verde (de éxito) que se mantiene
durante 4 segundos; después, desaparece. Ademés, se habilita la pestafia 2, como se observa en

la Figura
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GENERADOR DE SERIES TEMPORALES TOTALMENTE SINTETICAS PARA COVID-19

USTED HA ELEGIDO EL CASO 2

Resumen de los pardmetros introducidos (puede modificarlos a
continuacién)

N 100000
L 120
02
01
Introduzca el pardmetro B, por favor: 1
Introduzca el pardmetro t, por favor 0

Caso 1
Puede cambiar de caso si lo desea: @ Caso 2

GENERAR DATOS SINTETICOS

iSe acaba de generar una nueva coleccion!

Datos sintéticos generados E Sn E ci

DATOS GENERALES

Se han generado datos tabulares totalmente sintéticos acerca de la pandemia COVID-19 a partir de la introduccién de distintos parametros dependiendo de si se trata
de una poblacién en la que hay medidas de contencién (Caso 2) o no (Caso 1)

SIGNIFICADO DE LOS PARAMETROS v

USO DE LA APLICACION v

Figura 4.14: Alerta de éxito tras dar al botén de generacion

Si el usuario presiona la pestana 2, se muestra su contenido y se habilitan las pestanas 3 y
4. La pestana 2 contiene dos acordeones desplegables, con posibilidad de apertura en paralelo,
cerrados siempre por defecto al seleccionar dicha pestana. Esto se observa en la Figura [£.15]

GENERADOR DE SERIES TEMPORALES TOTALMENTE SINTETICAS PARA COVID-19

USTED HA ELEGIDO EL CASO 1
Resumen de los parametros introducidos (puede modificarlos a
continuacién).
N 100000
L: 120

02
a: 015

O Casol
Puede cambiar de caso si lo desea: Caso 2
GENERAR DATOS SINTETICOS

Informacién Datos sintéticos generados Evaluacién Espaiia Evaluacién Reino Unido

PRESENTACION DEL CONJUNTO DE DATOS SINTETICO$ GENERADO A PARTIR DE LOS PARAMETROS
INTRODUCIDOS Y DE LA SELECCION DEL CASO ESPECIFICO

Se han generado datos tabulares totalmente sintéticos acerca de la pandemia COVID-19 a partir de la introduccién de distintos pardmetros dependiendo de si se trata
de una poblacién en la que hay medidas de contencién (Caso 2) o no (Caso 1)

1. Representacién tabular v

2. Representacién gréfica v

Figura 4.15: Pestafa 2

Si el usuario pulsa el primero, dicho acordeén se despliega mostrando la coleccién de datos
sintéticos recién generada de forma tabular y la opcién de descargar la tabla en formato [CSV]
pudiendo también introducir el nombre deseado para el archivo. Esta tabla divide sus filas en
péginas de 10 y cada columna dispone de un filtro de coincidencias exactas. Si el usuario introduce
un nombre para el archivo o no borra el mostrado por defecto y pulsa el botén de descarga, la
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tabla se exporta en un archivo [CSV] se guarda en la carpeta del proyecto y debajo del boton se
le muestra una alerta verde (de éxito) que se mantiene durante 4 segundos; después, desaparece.

Esto se observa en la Figura

GENERADOR DE SERIES TEMPORALES TOTALMENTE SINTETICAS PARA COVID-19 -

USTED HA ELEGIDO EL CASO 1 Informacién . Evaluacién Espaia Evaluacién Reino Unido
Resumen de los pardmetros introducidos (puede modificarlos a PRESENTACION DEL CONJUNTO DE DATOS SINTETICOS GENERADO A PARTIR DE LOS PARAMETROS
continuacién) INTRODUCIDOS Y DE LA SELECCION DEL CASO ESPECIFICO
Se han generado datos tabulares totalmente sintéticos acerca de la pandemia COVID-19 a partir de la introduccién de distintos pardmetros dependiendo de si se
N 100000 trata de una poblacién en la que hay medidas de contencién (Caso 2) o no (Caso 1)
1. Representacién tabular ~
L 120

En esta tabla se recoge cada una de las variables generadas, es decir, el nimero de personas susceptibles (S), expuestas (E), infectadas (I y recuperadas (R)

02 del COVID-19, desde el dia 0 hasta el dfa 120

ofa SUSCEPTIBLES EXPUESTOS. INFECTADOS RECUPERADOS

o MO Fiiter cata..
o 99999 0 1 °
1 99998.3829332471 0.5719438178736115 0.8609176406619009 ©.18420529437478558

O Casol 2 99997.82588514336 1.009202711428087 0.8144172041540487 ©.3504949410688569

Puede camblar de caso si lo desea Caso2 3 99997.27780354941 1.3777120227886137 0.8303756127815518 0.5141088150370297

4 99996.70324992391 1.719821543752042 0.8913024228321242 .6856261095228116
T — 5 99996.07566816642 2.0637944806863877 0.9875627221046535 0.872974630800313

5 99995.37317281657 2.4296583496696496 1.1144807453351755 1.0826880884181975
7 99994.57586067567 2.832835 1.2 1376 1.
8 99993.66403498284 3.286423723164438 1.456624167058944 1.5929171269241975
9 99992.61696667504 3.802669406220529 1.6748611077587654 1.905502810965911

1/ 013 > »

Nombre del archivo donde se va a almacenar la tabla tabla DESCARGAR TABLA EN FORMATO CSV

{Se ha descargado la tabla tabla.csv correctamente!

2. Representacion gréfica v -

Figura 4.16: Pestafna 2. Representacion tabular y mensaje de éxito tras pulsar el botén de descarga

Si el usuario ha introducido un valor nulo como nombre del archivo y pulsa el boton de
descarga, debajo del botén se le muestra, ademés de la alerta verde ya citada, una alerta roja
(de aviso) de que se va a usar el valor por defecto en lugar del nulo, como se observa en la Figura

a1n

GENERADOR DE SERIES TEMPORALES TOTALMENTE SINTETICAS PARA COVID-19 -
USTED HA ELEGIDO EL CASO 1 Informacién Datos sint generado: Evaluacién Espaiia Evaluacién Reino Unido
Resumen de los pardmetros introducidos (puede modificarlos a PRESENTACION DEL CONJUNTO DE DATOS SINTE’TICO$ GENERADO A PARTIR DE LOS PARAMETROS
continuacién) INTRODUCIDOS Y DE LA SELECCION DEL CASO ESPECIFICO
Se han generado datos tabulares totalmente sintéticos acerca de la pandemia COVID-19 a partir de la introduccién de distintos parémetros dependiendo de si se
N 100000 trata de una poblacién en la que hay medidas de contencién (Caso 2) o no (Caso 1)
. - 1. Representacién tabular ~

En esta tabla se recoge cada una de las variables generadas, es decir, el nimero de personas susceptibles (S), expuestas (E), infectadas (1) y recuperadas (R)

02 del COVID-19, desde el dia 0 hasta el dfa 120
ota SuscepTIsLES expuEsTos INFECTADOS RECUPERADOS
g 015 filter data..
] 99999 -] 1 e
1 99998.3829332471 0.5719438178736115 0.8609176406619009 0.18420529437478558
O Casol 2 99997.82588514336 1.009202711428087 ©.8144172041540487 ©.3504949410688569
Puede camblar de caso si lo desea: 1 Caso 2 3 99997.27780354941 1.3777120227886137 0.8303756127815518 0.5141088150370297
4 99996.70324992391 1.719821543752042 ©.8913024228321242 8.6856261095228116
\GENERAR DATOS SINTETICOS 5 99996.07566816642 2.0637944806863877 ©.9875627221046535 ©.872974630800313
6 99995.37317281657 2.4296583496696496 1.1144807453351755 1.0826880884181975
7 99994.57586067567 2. 1.2 1376 1.
8 99993.66403498284 3.286423723164438 1.456624167058944 1.5929171269241975
9 99992.61696667504 3.802669406220529 1.6748611077587654 1.905502810965911

1/ 013 > »

Nombre del archivo donde se va a almacenar la tabla tabla DESCARGAR TABLA EN FORMATO CSV

iSe ha descargado la tabla tabla.csv correctamente! Por invalidez o ausencia de respuesta, se procede a usar el nombre por defecto

2. Representacion gréfica v -

Figura 4.17: Pestana 2. Representacion tabular y mensaje de aviso tras pulsar el botdn de descarga
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Si el usuario pulsa el segundo acordedn, éste se despliega mostrando la coleccion de datos
sintéticos recién generada de forma grafica. Si el usuario pasa el ratéon sobre la grafica, aparecen
varias opciones. Esto se puede observar en la Figura [1.18 La primera de todas es la més impor-
tante y la Gnica que se va a explicar y clickar sobre ella permite al usuario descargar la grafica
en forma de imagen como archivo PNG. Se puede modificar el niimero de curvas que se muestran
en la grafica mediante la manipulacion de la leyenda de ésta, es decir, si el usuario clicka sobre
uno de los elementos de la leyenda, éste se oculta y vuelve a aparecer mediante el mismo proceso.
Esta grafica también muestra valores representados si el usuario pasa el ratén por encima.

GENERADOR DE SERIES TEMPORALES TOTALMENTE SINTETICAS PARA COVID-19

USTED HA ELEGIDO EL CASO 1 Informacién to; t ! Evaluacién Espafia Evaluacién Reino Unido
Resumen de los pardmetros introducidos (puede modificarlos a PRESENTACION DEL CONJUNTO DE DATOS SINTETICOS GENERADO A PARTIR DE LOS PARAMETROS
continuacién) INTRODUCIDOS Y DE LA SELECCION DEL CASO ESPECIFICO
Se han generado datos tabulares totalmente sintéticos acerca de la pandemia COVID-19 a partir de la introduccién de distintos pardmetros dependiendo de si se trata

N 100000 de una poblacién en la que hay medidas de contencion (Caso 2) o no (Caso 1)

1. Representacién tabular v
L 120

2. Representacion gréfica ~

02
En este grafico se representa cada una de las variables generadas, es decir, el nlimero de personas susceptibles (S). expuestas (E). infectadas (1) y recuperadas

(R) del COVID-19, desde el dia 0 hasta el dia 120

@ ]

Datos sintéticos

Figura 4.18: Pestafna 2. Representacion grafica

Si el usuario presiona la pestafia 3, se muestra su contenido. La pestana 3 contiene tres
acordeones desplegables, con posibilidad de apertura en paralelo, cerrados siempre por defecto
al seleccionar dicha pestania. Esto se observa en la Figura
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USTED HA ELEGIDO EL CASO 1

Resumen de los pardmetros introducidos (puede modificarlos a
continuacién)

N 100000

O Casol
Puede cambiar de caso si o desea Caso 2

GENERAR DATOS SINTETICOS.

GENERADOR DE SERIES TEMPORALES TOTALMENTE SINTETICAS PARA COVID-19

Informacién Datos sintéticos generados Evaluacién Reino Unido

EVALUACION DE LA UTILIDAD DEL CONJUNTO DE DATOS SINTETICOS GENERADO

Métrica 1. Superposicién entre intervalos de confianza

v
Métrica 2. Representacion grafica v
Métrica 3. Representacion de estimadores v

Figura 4.19: Pestafna 3

Si el usuario pulsa el primero, dicho acordeon se despliega mostrando el resultado de evaluar

la utilidad de la coleccion de datos sintéticos recién generada mediante la métrica 1. Esto se
observa en la Figura Idem para la pestana 4.

GENERADOR DE SERIES TEMPORALES TOTALMENTE SINTETICAS PARA COVID-19

USTED HA ELEGIDO EL CASO 1
Resumen de los parametros introducidos (puede modificarlos a
continuacién).
N 100000
L: 120

02
a: 015

O Casol
Puede cambiar de caso si lo desea: Caso 2
GENERAR DATOS SINTETICOS

Informacién Datos sintéticos generados Evaluacién Reino Unido

EVALUACION DE LA UTILIDAD DEL CONJUNTO DE DATOS SINTETICOS GENERADO

Métrica 1. Superposicion entre intervalos de confianza

Se van a comparar los casos totales acumulados de COVID-19 en Espaiia durante un periodo de 120 dias seguidos seleccionados a conciencia entre el

01/02/2020 y el 02/05/2022 con el niimero de personas enfermas acumuladas de COVID-19 (expuestas, infectadas y recuperadas) cada dfa en la serie temporal
generada sintéticamente.

u=0.6532744239821621

u es mayor o igual que 0,5, luego la serie temporal generada preserva la utilidad de los datos originales (ests més cerca del 1 que del 0)

Métrica 2. Representacion gréfica

Métrica 3. Representacién de estimadores

Figura 4.20: Pestana 3. Métrica 1

Si el usuario pulsa el segundo acordedn, éste se despliega mostrando el resultado de evaluar
la utilidad de la colecciéon de datos sintéticos recién generada mediante la métrica 2. Si el usuario
pasa el ratén sobre la gréfica, aparecen varias opciones. Esto se puede observar en la Figura
[:21] La primera de todas es la mas importante y la inica que se va a explicar y clickar sobre
ella permite al usuario descargar la grafica en forma de imagen como archivo PNG. Se puede

100

Patricia Baz Dominguez



4.5. Manuales

modificar el nimero de curvas que se muestran en la grafica mediante la manipulaciéon de la
leyenda de ésta, es decir, si el usuario clicka sobre uno de los elementos de la leyenda, éste se
oculta y vuelve a aparecer mediante el mismo proceso. Esta grafica también muestra valores
representados si el usuario pasa el raton por encima. Idem para la pestaiia 4.

GENERADOR DE SERIES TEMPORALES TOTALMENTE SINTETICAS PARA COVID-19

USTED HA ELEGIDO EL CASO 1 Informacién Datos sintéticos generados i Evaluacién Reino Unido

Resumen de los pardmetros introducidos (puede modificarlos a EVALUACION DE LA UTILIDAD DEL CONJUNTO DE DATOS SINTETICOS GENERADO
continuacién)
Métrica 1. Superposicién entre intervalos de confianza v

N 100000
Métrica 2. Representacién gréfica ~

L 120 En esta grafica se representa la distribucién seguida por los datos originales en comparacién con la propuesta por el conjunto de datos sintéticos

02

Comparativa

O Casol

Puede cambiar de caso si lo desea Caso 2

Casos totales acumulados

tétrica 3. Representacién de estimadores v

Figura 4.21: Pestana 3. Métrica 2

Si el usuario pulsa el tercer acordeén, éste se despliega mostrando el resultado de evaluar la
utilidad de la colecciéon de datos sintéticos recién generada mediante la métrica 3, es decir, tres
graficas. Si el usuario pasa el ratéon sobre cualquiera de las graficas, aparecen varias opciones.
Esto se puede observar en la Figura y en la Figura La primera de todas es la més
importante y la tinica que se va a explicar y clickar sobre ella permite al usuario descargar la
grafica en forma de imagen como archivo PNG. Se puede modificar el nimero de estimadores que
se muestran en la grafica mediante la manipulacién de la leyenda de ésta, es decir, si el usuario
clicka sobre uno de los elementos de la leyenda, éste se oculta y vuelve a aparecer mediante el
mismo proceso. Estas graficas también muestran valores representados si el usuario pasa el raton
por encima. Idem para la pestafia 4.
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GENERADOR DE SERIES TEMPORALES TOTALMENTE SINTETICAS PARA COVID-19 B

USTED HA ELEGIDO EL CASO 1 Informacién Datos sintéticos generados valuacion

Evaluacién Reino Unido

Resumen de los pardmetros introducidos (puede modificarlos a EVALUACION DE LA UTILIDAD DEL CONJUNTO DE DATOS SINTETICOS GENERADO

continuacién)

Métrica 1. Superposicién entre intervalos de confianza

v
N 100000
Métrica 2. Representacién grafica v

L 120 Métrica 3. Representacién de estimadores A

02

Datos originales
01
O Caso 1

Puede cambiar de caso si lo desea: Caso 2

GENERAR DATOS SINTETICOS.

Figura 4.22: Pestana 3. Métrica 3.1

Datos sintéticos

Grafico de caja y bigotes (comparativo)

[=]=]

290 % ot 1R T Vare tote teetl etp Seded

Figura 4.23: Pestafia 3. Métrica 3.2. Métrica 3.3

Si el usuario cambia de caso con el radio item reservado para tal accidn en el filtro, se
deshabilitan las pestanas 2, 3 y 4 y se muestra el contenido de la pestana 1. Sin embargo, si el
usuario cambia cualquiera de los demés valores editables del filtro, no sucede nada hasta que

el usuario vuelva a pulsar el boton de generar, que deshabilita las pestanias 3 y 4 y muestra el
contenido de la pestana 1.

102 Patricia Baz Dominguez



Capitulo 5

Experimentacion y evaluacion

Este capitulo tiene como objetivo principal experimentar con el sistema software, probarlo,
evaluarlo de acuerdo a ciertas métricas y poder asi validar que satisface los objetivos de este
proyecto.

5.1. Diseno experimental

En esta seccion, se comentan tanto las métricas utilizadas para evaluar la coleccién de datos
sintéticos generada (subseccion|b.1.1]) como la fuente y el significado del conjunto datos de prueba
con el que se compara, a los que también se hace referencia como datos originales o reales

(subseccion [5.1.2)).

5.1.1. Meétricas

En el caso de este sistema, se evaltia la utilidad del conjunto de datos generado mediante el
uso de tres métricas distintas. La primera de ellas es completamente cuantitativa y ya ha sido
comentada en la subseccion mientras que las dos siguientes se expresan de forma grafica.

Meétrica 1. Superposicion entre intervalos de confianza

Mediante esta primera métrica, se evalta la utilidad de los datos generados midiendo la
diferencia entre la calidad de la estimacion de un determinado estimador para datos sintéticos y
datos originales. Para ello, se usa un mecanismo basado en la superposicién entre intervalos de
confianza para evaluar la efectividad de estimaciones especificas.

Sea x € X los casos totales diarios acumulados que se generan sintéticamente, es decir, la
suma de las personas expuestas, infectadas y recuperadas. Luego X (t) = E(t)+1(t)+ R(t), Vt. Se
estima la media de z, u (media poblacional), usando el estimador puntual, Z (media muestral),
y se construye un intervalo de confianza del 90 % alrededor del estimador como se indica en la
Ecuacion En ella, z, /o es el valor critico de la distribucion normal estandarizada, o es la
desviacion estandar muestral y IV es el ntmero de individuos o tamano de la muestra.

Intervalo de confianza = [az F2q/2° (5.1)
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En general, el nivel de confianza se simboliza con (1—«)-100 %, donde « es la proporcion de las
colas de la distribucion que esta fuera del intervalo de confianza. La proporcion de la cola superior
e inferior de la distribucion es a/2. Para un intervalo del 90 % de confianza, (1—«)-100 % = 90 %,
dicha proporcion se calcula como en [5.2]

l-q5 1-09 01
2=—10 — —=-=005 5.2
aj2=— =% =0, (5.2)

Se llama valor critico al valor de z,/; necesario para construir un intervalo de confianza para
la distribucion [81]. El valor critico z, /2 correspondiente al area acumulativa de 0,9 es 1,645,
porque hay 0,05 en la cola superior de la distribucion y el area acumulativa menor a 2,/ = 1,645
es 0,95.

Sea (Ls, Us) el intervalo del 90 % de confianza de los datos generados sintéticamente y (Lo, U,)
el intervalo del 90 % de confianza de los datos originales, se calcula la interseccion de estos
intervalos y se denota como (L;, U;). La medida de utilidad de superposicion se calcula como se
indica en la Ecuacion [5.3] El valor de u es cercano a 1 si se preserva la utilidad y u = 0 se refiere
a la similitud nula de los intervalos de confianza.

(Ui — L;) (Ui — Li)

Medida de utilidad (u) = 2. (U, — Ly) + 2. (Us — Lg)

(5.3)

Con el fin de conseguir la mejor de las evaluaciones, se calculan todas las intersecciones y
se toma la que genera un valor de u mas alto. Para ello, se utiliza un bucle que va recorriendo
la Base de Datos o Database (BD)) (archivo [CSV]) correspondiente desde el principio en bloques
de L + 1 registros y calculando el intervalo (L,,U,) para ese bloque. La interseccion de dicho
intervalo con (Lg, Us) se guarda en un array, en la posicion correspondiente al contador del bucle
menos dos unidades (desfase debido a que el primer registro de la comienza en la segunda
celda). En este proceso, el conjunto de datos sintéticos generado se mantiene fijo y el intervalo
correspondiente a los datos sintéticos se realiza sobre la suma de los expuestos, los infectados
y los recuperados, esto es, para E + I + R sintéticos. Esta es la razoén por la que el tiempo de
ejecucion del programa al evaluar es algo alto, ya que ha de recorrer el conjunto de datos reales
varias veces en busca de la mejor comparacion.

Meétrica 2. Representacion grafica

Esta segunda métrica trata de ofrecer al usuario una comparativa totalmente visual de las
curvas de los casos totales acumulados reales y sintéticos. Para ello, se representan, sobre el
mismo eje de coordenadas, el total de casos acumulados reales escalado a una poblacién de
N individuos y el total de casos acumulados generados sintéticamente. El escalado se realiza
mediante una sencilla regla de 3.

Cabe mencionar que los registros del conjunto de datos reales que se toman en esta métrica
dependen del resultado de la métrica 1 (seccion , toméandose aquellos con los que se obtiene
la medida de utilidad (u) mas alta.

Meétrica 3. Representacion de estimadores

Esta tercera métrica se centra en el estudio de estimadores de ambos conjuntos. Por ello,
conviene hacer un repaso de esta parte de la estadistica [82].
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Los estadisticos son restimenes de los datos muestrales. Describen una distribucién segtn
cémo se comporta el centro, su dispersion y su forma. Se agrupan en estadisticos de tendencia
central, posicion, dispersion y forma. Por un lado, los estadisticos de tendencia central se ubican
al centro de la distribucién de los datos y un ejemplo de este tipo de estadisticos es la mediana,
que es el valor central en el 50 %. La mediana es un estadistico robusto; aunque los extremos de
los datos se vean alterados, la mediana permanece invariable. La media aritmética es el centro
de gravedad de los datos y la moda, por su parte, es el valor de la variable que se repite con
mayor frecuencia.

Existe una estrecha relacién entre los tres principales estadisticos de tendencia central que
permite clasificar las distribuciones segiin su simetria. Si la media, la moda y la mediana coinci-
den, se dice que la distribucién es simétrica. Si la media es mayor que la mediana, se dice que la
distribucion es asimétrica con cola a la derecha (sesgada a la derecha). Por altimo, si la media es
menor que la mediana, se dice que la distribucion es asimétrica con cola a la izquierda (sesgada
a la izquierda). Por otro lado, los estadisticos de posicion son valores de la variable que dividen
a la muestra en partes de igual porcentaje. Los cuartiles separan la muestra en grupos de 25 %
cada uno y son 3. El segundo cuartil coincide con la mediana.

Las medidas de tendencia central son tutiles pero dan una interpretacién parcial de los datos,
por lo que se hace necesario el estudio de estadisticos de dispersiéon. El rango es la medida de
variabilidad o dispersién mas simple que existe y se calcula tomando la diferencia entre el valor
méaximo y el minimo observados. La diferencia entre el tercer cuartil y el primer cuartil se llama
rango entre cuartiles, que mide la variabilidad de la mitad central de los datos. La desviacion
estandar es una medida de la dispersién de las observaciones a la media y se calcula como un
promedio de la distancia de las observaciones a la media. La desviacién estandar es positiva y es
mayor cuanto mas alejados estén los valores del promedio. Asi como el promedio es una medida
de tendencia central que no es resistente a las observaciones extremas, la desviacion estandar,
que usa el promedio en su definicién, tampoco es una medida de dispersién resistente a valores
extremos. Estos tres estadisticos son medidas de la variabilidad de un conjunto de datos.

Cuando se quiere describir una variable, se usa una medida de posicién central y una medida
de dispersion. El par de medidas mas comtinmente usado es la media aritmética y la desviacion
estandar. Sin embargo, cuando la distribucion de las observaciones es sesgada, la media no es
una buena medida de posicién central y es preferible usar la mediana. La mediana, en general, va
acompanada del rango como medida de dispersién; atin asi, cuando se observan valores extranos
(extremos), el rango se ve muy afectado, por lo que es preferible usar el rango entre cuartiles o
intercuartilico.

También es importante recordar lo que son los valores extremos o anémalos (outliers), que
son observaciones que se alejan del conjunto de datos. Los valores extremos, por lo general, son
atribuibles a que la observacién se registra incorrectamente, a que proviene de una poblacién
distinta o a que es correcta pero representa un suceso poco comun o fortuito. Una regla para
determinar si un dato es outlier es la siguiente:

» Siun datoes < @1 —3-(Q3— Q1)
» Siun datoes > Q3+ 3-(Qs— Q1)

Por ello, se representan, de forma vertical y en ejes coordenados separados para cada uno de
los conjuntos de valores reales y sintéticos, la media, el minimo, el méximo (y, por consiguiente,
el rango), los tres cuartiles y los limites a partir de los cuales un dato es considerado outlier. En
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un principio solo se pretendia representar el rango y la mediana pero se ha preferido anadir el
resto de valores para que el usuario tenga toda la informacién posible.

Por 1ultimo, se representa de forma horizontal y en un mismo eje de coordenadas, el diagrama
de caja y bigotes de cada coleccién de datos, incluyendo mediante puntos la representacion
de todos los valores aunque puedan ser outliers. De esta manera, se pueden comparar ambas
representaciones y sacar numerosos resultados. Por ejemplo, se puede estudiar si tienen la misma
simetria, si presentan outliers...

Cabe mencionar que los registros del conjunto de datos reales que se toman en esta métrica
dependen del resultado de la métrica 1 (seccion , tomandose aquellos con los que se obtiene
la medida de utilidad (u) méas alta.

5.1.2. Datos de prueba

El conjunto de datos de prueba consiste en dos bases de datos extraidas de la pagina web
de Radio TV Esparnola (RIVE) [83]. Se trata de dos bases de datos con las mismas columnas:
fecha, casos totales acumulados, nuevos casos, tests totales, ratio positiva, muertes totales, per-
sonas vacunadas y poblacién, seleccionadas de entre otras muchas variables que recoge dicha
organizacion. Estas bases de datos contienen registros referentes a Espafia y Reino Unido, res-
pectivamente, desde el 01/02/2020 (comienzo de la extension mundial del coronavirus) hasta el
02/05/2022, ambos inclusive. La se actualiza cada dia y contiene datos de paises de todo el
mundo. La eleccion de estos dos paises es debida a que son los paises utilizados para el [TEG] de
Mateméticas del estudiante autor del presente trabajo.

Dado que la segunda columna trata una acumulacién de casos, se tienen en cuenta tanto
los infectados (personas propagadoras del virus o no) como los recuperados (personas que han
superado el virus satisfactoriamente o lamentablemente fallecidas). Por esta razon, cuando se
compara esta informacion real con el caso sintético, se suma el niimero de personas expuestas,
infectadas y recuperadas.

5.2. Experimentacion y resultados

Este proceso de evaluacion a partir de las métricas descritas en la subseccion [5.1.1] es visi-
ble por el propio usuario de la aplicacién y se encuentra disponible en las pestafias tituladas
“Evaluacion Espana” y “Evaluaciéon Reino Unido”, comparandose la coleccion sintética con un
subconjunto de la colecciéon real de Espana y Reino Unido, respectivamente.

En esta seccién se van a mostrar, con su consiguiente explicacion, los resultados obtenidos
con cada una de las métricas en tres ejemplos distintos. El procedimiento seguido con cada uno
de los ejemplos va a ser el mismo; primero, se citan los valores de cada uno de los parametros, el
caso escogido y se indica a qué pais pertenece la comparacion; después, se adjunta una captura de
los resultados obtenidos con cada una de las métricas; y, finalmente, se comentan las conclusiones
derivadas de los resultados.

Cabe comentar que, aunque en ciertos graficos no se distinguen los cuartiles o los limites
establecidos para los outliers debido a superposicion de lineas, es posible visualizar cada elemento
del grafico con normalidad gracias a que, clickando sobre su nombre en la leyenda, se pueden
ocultar y volver a dibujar las veces que se desee.
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Ejemplo 1 A continuacion, se listan los valores de cada uno de los parametros, el caso escogido
y se indica a qué pais pertenece la comparacion.

Tamano de la poblaciéon: N = 100000

Nuamero de registros a generar menos uno: L = 120

Tasa de recuperaciéon: v = % =0,2

Tasa de incubacién: o = % =0,15

Caso = 1 (Sin medidas gubernamentales de contencion)

Pais = Espana

En la Figura[5.1]se puede observar la salida de la métrica 1. Como comenta la tltima frase de
la imagen, se obtiene una superposicion “6ptima’” mas cercana a 1 que a 0, por lo que la coleccion
generada es valida en cuanto a utilidad retenida se refiere.

Métrica 1. Superposicion entre intervalos de confianza ~

Se van a comparar los casos totales acumulados de COVID-19 en Espana durante un periodo de 121 dias seguidos seleccionados a conciencia entre el

01/02/2020 y el 02/05/2022 con el nimero de personas enfermas acumuladas de COVID-19 (expuestas, infectadas

ecuperadas) cada dia en la serie

temporal generada sintéticamente
u=0.6278735632183908

u es mayor o igual que 0,5, luego la serie temporal generada preserva la utilidad de los datos originales [esta mds cerca del 1 que del 0)

Figura 5.1: Ejemplo 1. Métrica 1

En la Figura[5.2] se puede observar la salida de la métrica 2. En esta gréafica se ve que ambas
curvas son crecientes (salvo excepciones puntuales en el caso de los datos originales) y que,
mientras que una es suave, la otra es pronunciada. La interpretacion de las curvas resulta en que,
en el caso sintético, aproximadamente el dia 40 se produce un “pico” de casos totales acumulados
mientras que durante el resto del periodo registrado se produce un estancamiento (la funcion es
aproximadamente constante en los intervalos [0,35] y [45,120]). En el caso original, el aumento
de casos totales acumulados es progresivo. Las causas de esta diferencia se explican en el segundo
pérrafo de la subseccion [5.2
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Métrica 2. Representacion gréafica ~

En esta grafica se representa la distribucion seguida por los datos originales en comparacion con la propuesta por el conjunto de datos sintéticos.

Comparativa

100k

original
sintético

80k|

s-ak/
40K

20k

Casos totales acumulados

Figura 5.2: Ejemplo 1. Métrica 2

En las Figuras [5.3] 5.4 y [.5] se puede observar la salida de la métrica 3. De las primeras dos
iméAgenes se puede concluir que ambas colecciones tienen la misma simetria, pues en ambas la
media es menor que la mediana o cuartil 2. Concretamente, son distribuciones asimétricas con
cola a la izquierda (sesgadas a la izquierda). No obstante, estas imagenes también expresan que
ninguna de las colecciones presenta outliers (la barra azul se encuentra entre las lineas rojas en
ambos conjuntos).

Métrica 3. Representacion de estimadores ~

Datos originales

350k —e— media
B rango
300k minimo
—e— cuartil 1
250k —e— mediana
—e— cuartil 3
200k —e— |im inf outliers
—e— |im sup outliers
150k
100k
50k

media = 225459.54732940812
minimo = 134660.7463168794
maximo = 254489.21387904315
rango = 119828.46756216374
Q1 =213096.7597942814

Q2 =236492.41844260794

Q3 =247117.80635667683

Figura 5.3: Ejemplo 1. Métrica 3.1
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Datos sintéticos

400k media
B rango
minimo
—e— cuartil 1
—e— mediana
=—e— cuartil 3

300k

200k

100k

T — —a— I{m Inf outliers
5 | ——lim sup autiiers
o]

-100k

-200k

-300k

media = 67536.98702071745
minimo = 1.0

maximo = 99845.85687575483
rango = 99844 85687575483
Q1 =6496.7043929780775
Q2 =99532.92963819829

Q3 =99842.80705882641

Figura 5.4: Ejemplo 1. Métrica 3.2

La Figura[5.5| corrobora la ausencia de outliers en ambos conjuntos de datos, ya que todos los
puntos se sitdan entre los bigotes de cada grafica en cada caso. A pesar de que en estos diagramas
no se representa la media, se observa que la mediana de ambos conjuntos no esta en el centro
de la caja, de donde se deduce que ninguna de las muestras es simétrica. Que la parte izquierda
de la caja sea mayor que la de la derecha en ambos casos, quiere decir que los casos totales
acumulados originales y sintéticos comprendidos entre el 25 % y el 50% de la poblacion estan
mas dispersos que entre el 50% y el 75%. Esto puede observarse también en la concentracion
de los puntos representados debajo de cada caja. El bigote de la izquierda es méas corto que el
de la derecha en el caso de los datos sintéticos, por lo que el 25 % de los dias con menos casos
totales acumulados registrados estan méas concentrados que el 25 % de los dias con mas casos
totales acumulados registrados. El bigote de la izquierda es méas largo que el de la derecha en
el caso de los datos sintéticos, por lo que el 25 % de los dias con mas casos totales acumulados
registrados estan mas concentrados que el 25 % de los dias con menos casos totales acumulados
registrados. El rango intercuartilico, es decir, el 50 % de la poblacion esta comprendido en 15000
casos y 90000 casos, para el conjunto de datos original y sintético, respectivamente [84].

Patricia Baz Dominguez 109



Capitulo 5. Experimentacion y evaluaciéon

Grafico de caja y bigotes (comparativo)

B Datos sintéticos
[0 Datos originales

Datos originales }7 —|
28% neet ooty o0 2 A RRERSN

Datos sintéticos }—
0

20k 40k 60k 80k 100k d

Figura 5.5: Ejemplo 1. Métrica 3.3

Ejemplo 2 A continuacién, se listan los valores de cada uno de los parametros, el caso escogido
y se indica a qué pais pertenece la comparacion. Este ejemplo se lleva a cabo con el fin de poner de
manifiesto que una tasa de incubacién mayor que la de recuperacion da lugar a valores extranos
o outliers, mientras que, el caso contrario, representado en el ejemplo siguiente, lleva a buenos
resultados.

= Tamaiio de la poblacion: N = 5000

= Nimero de registros a generar menos uno: L = 240

= Tasa de recuperaciéon: v = 0,1

= Tasa de incubacién: o = 0,3

» Caso = 2 (Con medidas gubernamentales de contencion)

= Tasa de infeccion antes de aplicar las medidas: Sy = 1

» Dia a partir del cual se comienza a aplicar las medidas (dia to + 1): tp = 20
» Pais = Reino Unido

En la Figura [5.6] se puede observar la salida de la métrica 1. Como comenta la tltima frase
de la imagen, se obtiene una superposiciéon “6ptima” mas cercana a 1 que a 0, por lo que la
coleccion generada es valida en cuanto a utilidad retenida se refiere. De hecho, en este caso roza
la perfeccién de la superposicion.

Meétrica 1. Superposicion entre intervalos de confianza

Se van a comparar los casos totales acumulados de COVID-19 en Reino Unido durante un periodo de 241 dfas seguidos seleccionados a conciencia
entre el 01/02/2020 y el 02/05/2022 con el numero de personas enfermas acumuladas de COVID-19 (expuestas, infectadas y recuperadas) cada dia

en la serie temporal generada sintéticamente.
u=0.9808467741935484
u es mayor o igual que 0,5, luego la serie temporal generada preserva la utilidad de los datos originales (estd mas cerca del 1 que del 0)

Figura 5.6: Ejemplo 2. Métrica 1
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En la Figura se puede observar la salida de la métrica 2. En esta grafica se ve que ambas
curvas son crecientes y que, mientras que una es suave, la otra es pronunciada. En la coleccion de
datos sintéticos existe un conjunto de dias en los que los casos suben muy rdpidamente mientras
que en los datos reales la subida es progresiva y lenta. La interpretaciéon de las curvas resulta
en que, en el caso sintético, aproximadamente el dia 25 se produce un “pico” de casos totales
acumulados mientras que durante el resto del periodo registrado se produce un estancamiento (la
funcion es aproximadamente constante en los intervalos [0,35] y [45,120]). En el caso original,
existe un primer periodo en el que practicamente hay constancia en el ntimero de casos totales
acumulados registrados, es decir, no se producen nuevos casos; mientras que, aproximadamente
a partir del dia 10, el aumento de casos totales acumulados es progresivo. Las causas de esta
diferencia se explican en el segundo parrafo de la subseccion [5.2

Métrica 2. Representacion gréfica ~

En esta grafica se representa la distribucion seguida por los datos originales en comparacion con la propuesta por el conjunto de datos sintéticos.
Comparativa

— ariginal
sintético

a
o
=3
=1

-
o
=3
=1

2000

Casos totales acumulados

Figura 5.7: Ejemplo 2. Métrica 2

En las Figuras y se puede observar la salida de la métrica 3. De las primeras
dos imagenes se puede concluir que ambas colecciones tienen distinta simetria. Concretamente, la
coleccion de datos originales presenta una distribucion asimétrica con cola a la derecha (sesgada a
la derecha), pues la media es mayor que la mediana o cuartil 2; y la coleccion de datos sintéticos
presenta una distribucion asimétrica con cola a la izquierda (sesgada a la izquierda), pues la
media es menor que la mediana o cuartil 2. No obstante, estas imégenes también expresan que
en la coleccion de datos sintéticos todos los valores son outliers (la barra azul en su totalidad
sobrepasa el limite inferior rojo) mientras que en la original no es asi.
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Métrica 3. Representacidn de estimadores ~

Datos originales

media

M rango

30k .
minimo
—e— cuartil 1
20k —e— mediana

—e—|im sup outliers

-10k

I e
L0k —e—Iim inf outliers
o]

media = 10346.337691485776
minimo = 5069.603150193395
maximo = 16209.959418602582
rango = 11140.356268409188

* Q1 =6703.248725638795

* Q2 =9623.605391074016

+ Q3 =13987.988115140013

Figura 5.8: Ejemplo 2. Métrica 3.1

Datos sintéticos

5000 media
B rango
minimo
4000 —e— cuartil 1
—e— mediana
1000 —-—z'uar.tiIE ‘
—e—Iim inf outliers
—e—|im sup outliers
2000
1000

media = 4557.389835097816

minimo = 1.0

maximo = 4999.773841271507
7

* rango = 4998.773841271507
« Q1 =4999.660051211099

+ Q2=4999.773613630081

+ Q3 =4999.7738407077895

Figura 5.9: Ejemplo 2. Métrica 3.2

La presencia de outliers entre los datos sintéticos también se puede observar en el segundo
diagrama de caja y bigotes de la Figura el cual consta de una tnica linea, siendo, por
tanto, todos los valores extremos. A pesar de que en estos diagramas no se representa la media,
se observa que la mediana del conjunto de datos originales no esté en el centro de la caja, de
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donde se deduce que dicha muestra no es simétrica. Que la parte derecha de la caja sea mayor
que la izquierda en el caso original, quiere decir que los casos totales acumulados originales
comprendidos entre el 25% y el 50 % de la poblacién estdn menos dispersos que entre el 50 % y
el 75%. Esto puede observarse también en la concentraciéon de los puntos representados debajo
de dicha caja. El bigote de la izquierda es mas corto que el de la derecha en el caso de los datos
originales, por lo que el 25% de los dias con menos casos totales acumulados registrados estan
mas concentrados que el 25 % de los dias con mas casos totales acumulados registrados. El rango
intercuartilico, es decir, el 50 % de la poblacién esta comprendido en 2500 casos y 0 casos, para
el conjunto de datos original y sintético, respectivamente [84].

Grafico de caja y bigotes (comparativo)

[ Datos sintéticos
0 Datoes originales

Datos originales |» —|

w;u".".-'.'.'*'i'ﬂ."-'.'a'.".‘.\“."'-"&?ﬁ" -'..f -‘_-.-.o'-'.r.r'P...'.'-'q...o'n'

Datos sintéticos

. . . O |
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 e

Figura 5.10: Ejemplo 2. Métrica 3.3

Ejemplo 3 A continuacion, se listan los valores de cada uno de los pardmetros, el caso escogido
y se indica a qué pais pertenece la comparacion. Se puede observar que se trata de los mismos
valores que en el ejemplo anterior excepto para los parametros v y o, que invierten su relacion,
pasando a ser mayor -y que o.

Tamano de la poblaciéon: N = 5000

= Nimero de registros a generar menos uno: L = 240

= Tasa de recuperaciéon: v = 0,5

= Tasa de incubacién: ¢ = 0,1

» Caso = 2 (Con medidas gubernamentales de contencion)

= Tasa de infeccion antes de aplicar las medidas: 5y = 1

» Dia a partir del cual se comienza a aplicar las medidas (dia to + 1): tp = 20

= Pafs = Reino Unido
En la Figura|5.11] se puede observar la salida de la métrica 1. Como comenta la dltima frase
de la imagen, se obtiene una superposicién “6ptima’ més cercana a 1 que a 0, por lo que la

colecciéon generada es valida en cuanto a utilidad retenida se refiere.
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Meétrica 1. Superposicidn entre intervalos de confianza ~

Se van a comparar los casos totales acumulados de COVID-19 en Reino Unido durante un periodo de 241 dias seguidos seleccionados a conciencia
entre el 01/02/2020 y el 02/05/2022 con el nimero de personas enfermas acumuladas de COVID-19 (expuestas, infectadas y recuperadas) cada dia
en la serie temporal generada sintéticamente

u=08703125

u es mayor o igual que 0,5, luego la serie temporal generada preserva la utilidad de los datos originales (esta mas cerca del 1 que del 0)

Figura 5.11: Ejemplo 3. Métrica 1

En la Figura[5.12se puede observar la salida de la métrica 2. En esta grafica se ve que ambas
curvas son crecientes y suaves. La interpretacion de las curvas resulta en que, en ambos casos,
aproximadamente desde el dia 80 hasta el 100 se produce una subida de casos totales acumulados.
Las causas de que las curvas no sean coincidentes (aunque si semejantes) se explican en el segundo
pérrafo de la subseccién

Métrica 2. Representacion gréfica ~

En esta grafica se representa la distribucién seguida por los datos originales en comparacién con la propuesta por el conjunto de datos sintéticos.

Comparativa

— original
4000

sintético

3000

2000

1000

Casos totales acumulados

Figura 5.12: Ejemplo 3. Métrica 2

En las Figuras [5.13] [5.14] y [5.15] se puede observar la salida de la métrica 3. De las primeras
dos imagenes se puede concluir que ambas colecciones tienen distinta simetria. Concretamente, la
coleccion de datos originales presenta una distribucion asimétrica con cola a la derecha (sesgada a
la derecha), pues la media es mayor que la mediana o cuartil 2; y la coleccion de datos sintéticos
presenta una distribucion asimétrica con cola a la izquierda (sesgada a la izquierda), pues la
media es menor que la mediana o cuartil 2. No obstante, estas im4genes también expresan que
ninguna de las colecciones presenta outliers (la barra azul se encuentra entre las lineas rojas en
ambos conjuntos).
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Métrica 3. Representacidn de estimadores ~

Datos originales

—e+— media

rango
30k | | ng
minimo
—e— cuartil 1
20k —e— mediana
—e— cuartil 2
10k —e—Iim inf outliers
h —e— |im sup outliers
a
-10k

media = 10346.337691485776
minimo = 5069.603150193395
maximo = 16209.959418602582
rango = 11140.356268409188
Q1 =6703.248725638795

Q2 =19623.605391074016

Q3 =13987.988115140013

Figura 5.13: Ejemplo 3. Métrica 3.1

Datos sintéticos

—e— media

15k

M rango
minimo
10k —e— cuartil 1
—e— mediana
5k —e— cuartil 3
: _ i e
0 —e— |im sup outliers
-5k
—10k

media = 2549.1097207390494
minimo = 1.0

maximo = 4255.789289668641
rango = 4254 789289668641
Q1 =1280.30876030509535
Q2 =3567.4437107230096
Q3 =4233.170862444464

Figura 5.14: Ejemplo 3. Métrica 3.2

La Figura[5.15] corrobora la ausencia de outliers en ambos conjuntos de datos, ya que todos los
puntos se sitiian entre los bigotes de cada grafica en cada caso. A pesar de que en estos diagramas
no se representa la media, se observa que la mediana de ambos conjuntos no esta en el centro
de la caja, de donde se deduce que ninguna de las muestras es simétrica. Que la parte izquierda
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de la caja sea mayor que la de la derecha en ambos casos, quiere decir que los casos totales
acumulados originales y sintéticos comprendidos entre el 25 % y el 50% de la poblacion estan
mas dispersos que entre el 50% y el 75%. Esto puede observarse también en la concentracién
de los puntos representados debajo de cada caja. El bigote de la izquierda es mas largo que el
de la derecha en ambos casos, por lo que el 25% de los dias con maés casos totales acumulados
registrados estan méas concentrados que el 25% de los dias con menos casos totales acumulados
registrados. El rango intercuartilico, es decir, el 50 % de la poblaciéon esta comprendido en 1800
casos y 4000 casos, para el conjunto de datos original y sintético, respectivamente [84].

Grafico de caja y bigotes (comparativo)

B Datos sintéticos
[0 Datos originales

Datos originales ’— —{

.:c?"'ll"-ho"..\-‘f-?'y.‘:-“-o-‘.’." *s “oTe"oe o ®avege” -"".".-"-' -‘.‘m

Datos sintéticos }— i
. e .
Q

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 d

Figura 5.15: Ejemplo 3. Métrica 3.3

5.3. Discusion de resultados

En resumen, la medida u de utilidad basada en la superposicion de los intervalos de confianza
en la mayorfa de las ocasiones sobrepasa el 0,5, por lo que se trata sin duda de datos que
representan la realidad de forma fiable.

Por otro lado, ambas colecciones de datos tienen siempre la misma tendencia (curvas con la
misma forma) pero difieren sus valores debido a, por ejemplo, sus condiciones iniciales diferentes.
Se trata de curvas asimilables debido a que su forma es igual o se parece, pero no coincidentes.
Estas diferencias se deben a lo que ya se comento6 en la introduccion (capitulo|l)) de esta memoria
y es que los datos originales estan sesgados y no se ajustan de forma fidedigna a la realidad.

La presencia de outliers explica las diferencias existentes en estas evaluaciones. Sin embargo,
no resulta sorprendente para un lector que haya vivido la pandemia, pues es bien conocido
que los datos “reales” acerca del COVID-19 no han sido recogidos de forma continua a lo largo
del tiempo, por lo que presentan un sesgo. Ademaés, la pandemia ha sufrido distintas politicas
de testeo, por lo que en muchas ocasiones el niimero de casos totales registrados no ha sido
realmente el correcto ni consistente. Todas estas cuestiones y las ya comentadas con anterioridad
no se pueden modelar, por lo que la distribucién de la coleccién de datos sintéticos nunca va a
ser idéntica a la de los datos reales.

Por tltimo, cabe destacar que el modelo mateméatico SEIR utilizado no tiene en cuenta la
posible reinfecciéon de las personas recuperadas. Y, como se pone de manifiesto en los ejemplos 2 y
3, es necesario introducir valores 16gicos de los parametros para obtener resultados de evaluacion
favorable.

A pesar de todo, se puede observar en la seccion[5.2] que los resultados obtenidos son positivos.
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En resumen, los datos generados reflejan la realidad teérica, aunque no la de los datos recogidos
por los paises, de cuyo sesgo se han escrito muchas lineas durante todo el periodo de pandemia.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

De este capitulo se obtienen conclusiones a partir de la autocritica (seccion|6.1)), y se depositan
diversas lineas de trabajo que podrian retomarse en un futuro como continuaciéon de este proyecto

(seccion [6.2).

6.1. Conclusiones

Esta seccion tiene como finalidad que el autor de este proyecto reflexione acerca de lo que ha
trabajado y si ha conseguido lo que deseaba. Para ello, consta de dos subsecciones bien diferen-
ciadas entre si; una pretende hacer retrospectiva sobre el proyecto (subseccion mientras
que la otra se centra més en el estudiante (subseccion [6.1.2).

6.1.1. Perspectiva del proyecto
Desde un punto de vista centrado en el proyecto, se van a tratar tres temas por separado.

» Objetivos especificos. Los objetivos marcados al principio del proyecto (seccion [1.2) se cum-
plen satisfactoriamente. Por una parte, el objetivo dividido en dos subobjetivos méas
especificos, se resuelve en su totalidad mediante el contenido bibliografico del capitulo [3]
Por otra parte, el sistema software desarrollado y explicado anteriormente en esta memoria
satisface el objetivo ya que, ademas de ser una herramienta de generacion, a su vez
contiene una parte que evaltia su propio trabajo (pestanas “Evaluacion Espana” y “Evalua-
cion Reino Unido”). Esta herramienta utiliza y aprovecha la investigacion realizada para
alcanzar el primer objetivo.

= Utilidad para el futuro. El sistema desarrollado en este proyecto puede parecer dificilmente
escalable a otros asuntos totalmente ajenos a la pendemia debido a que este tema en el
que se centra es cerrado. Sin embargo, esto no es asi, pues basta con definir nuevas reglas
que describan el comportamiento de un fenémeno para que esta herramienta genere datos
sintéticos especificos para dicho fenémeno. Ademaés, la separacion entre las capas de la
aplicacion (layout y callbacks) y el uso de Bootstrap hacen de ésta una aplicacion web
facilmente reutilizable. Ademas, existe quien piensa que no es util desarrollar este tipo
de herramientas que estudian un problema a posteriori, pero el hecho de que pueda ser
reutilizado para otros problemas médicos o futuras nuevas pandemias lo convierte en un
sistema de especial interés.
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» Desarrollo del proyecto/metodologia de trabajo. El uso de la metodologia UVAGILE para
el desarrollo del proyecto ha permitido que el resultado sea “6ptimo”, ya que sin la retro-
alimentacién de cada Sprint proporcionada por los tutores y la comunidad no hubiera sido
posible identificar los defectos del proyecto y revertirlos, en consecuencia, para mejorar su
calidad.

6.1.2. Perspectiva personal

Desde un punto de vista personal, el desarrollo de este proyecto me ha hecho crecer como es-
tudiante y como futura ingeniera informatica en ciertos aspectos que se comentan a continuacion.
El hecho de elegir el tema de este [TEGI me ha permitido perder el miedo a la toma de decisiones
importantes. Ademés, el proceso de esta eleccion me llevo a descartar otros temas y definir mis
gustos dentro de esta ingenieria. En relacién con esto, he descubierto lo interesantes que son los
datos sintéticos y no descarto seguir investigando acerca de ellos. Por otra parte, nunca antes me
habia enfrentado a la realizaciéon de un proyecto de tal envergadura y comprender los formalis-
mos que conlleva me ha permitido observar el tipo de trabajos a los que debo enfrentarme tras
finalizar el grado.

Ademas, como alumna del programa de estudios conjunto en Matematicas e Ingenieria Infor-
mética de Servicios y Aplicaciones, el hecho de poder relacionar ambos [TEGE, el de Matematicas
y el de Ingenieria Informética, me ha permitido cerrar esta etapa universitaria con la visiéon
global de ambas ciencias que necesitaba desde que comencé mis estudios en la Universidad de
Valladolid. Tras este proyecto, he podido comprender realmente la importancia de las matema-
ticas y la ingenieria informética como conjunto, es decir, el solapamiento y la ayuda en ambos
sentidos que la ciencia y la ingenierfa se ofrecen. Concretamente, la construccion de este sistema
software no hubiera sido posible sin la base matemética en la que esta basado el generador, el
modelo SEIR que describe la pandemia. Por otro lado, el modelo SEIR, y en general cualquier
modelizacién matematica, no puede ser aprovechado sin las herramientas que ofrece la ingenie-
ria, como en este caso las funciones de Python que permiten resolver el sistema de ecuaciones
diferenciales ordinarias que comprende el modelo. Por si fuera poco, mi [[EGI de Mateméticas,
titulado “Modelizacion de redes neuronales aplicadas a la evoluciéon y seguimiento del Covid-19”,
consta de un modelo de que hay que entrenar con datos acerca del COVID-19, por lo que
se podria abastecer de los datos generados por el sistema construido en mi[TEG] de Informética.
Creo que esta es la mejor forma de cerrar el estudio de ambos grados.

Ahora bien, de forma més concreta, me he enfrentado a ciertos bloqueos que he conseguido
superar; este es el mayor aprendizaje que obtengo de este trabajo. En primer lugar, fue desafiante
la eleccién de una técnica de generaciéon que aunara sencillez, utilidad, privacidad y rapidez.
Tras estudiar el estado del arte, reparé en cual seria la méas adecuada pero aun asi no me veia
capaz de encontrar el modo de usar dicha técnica. Después, me resulté complicado el proceso
de analisis y diseno software debido a que no sabia qué iba a ser capaz de construir con Dash,
framework completamente nuevo para mi. Esta incertidumbre no me permitia visualizar la futura
herramienta con claridad. Con la ayuda de mis tutores y algo de imaginacién hice un prototipo
de mi sistema. El siguiente reto al que me enfrenté llegd con la implementacion del primer
caso de uso; no sabia de qué forma introducir la aleatoriedad en el Caso 2. A base de pruebas
consegui llegar a la funciéon definida a trozos que consolida el modelo SEIR actualmente. La
mayor dificultad vino de la mano de la implementacién del segundo caso de uso; debia guardar
la coleccion generada para poder después representarla y es en este momento cuando tuve que
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contemplar la definicion de una clase con sus atributos. Tuve que informarme acerca de los
dataframes de Pandas para la representacién tabular, y es un conocimiento fundamental que
me alegra haber adquirido. Después de varias reyertas con los callbacks, la funcionalidad estaba
aproximadamente preparada. Solo faltaba dar una buena apariencia a la aplicacién modificando
su layout. Para ello, se me ocurri6 que lo mejor seria usar un tema de Bootstrap. Este paso,
aunque sencillo, me permitié también ampliar mi conocimiento sobre el uso de esta biblioteca y
el disefio web.

6.2. Trabajo futuro

De cara a una continuacién futura del proyecto, se pueden cambiar las reglas de acuerdo a
otros modelos mateméticos que tienen en cuenta més detalles sobre el desarrollo de la pandemia
y que permiten, por tanto, obtener resultados mas utiles que los obtenidos con el sistema actual.
Los propios modelos SEIR pueden ser modificados para tener en cuenta més supuestos segun las
caracteristicas de un virus especifico.

En [85] se proporciona un modelo SEIR que difiere del explicado en la secciéon en que
involucra aspectos demograficos, esto es, la poblacion total N(t) evoluciona a lo largo del tiempo
t. De este modo, el sistema de ecuaciones diferenciales ordinarias formado por las Ecuaciones

y [£:4] se modifica de acuerdo a esto como se observa en las Ecuaciones
y[64

S'(t)=—B-5(t)-1(t) (6.1)
E'(t)=p-S(t) - I(t)—0o- E(t) (6.2)
I't)y=0-E(t) —~-I(t) (6.3)
R/(t) =-1(t) (6.4)

La tasa de natalidad v de la poblacién también puede ser considerada. Se asume que las
personas nacen sanas, y se agrega un término v - N(t) a la primera ecuaciéon. De este modo, el
sistema de ecuaciones diferenciales ordinarias formado por las Ecuacioned6.1] y se
modifica de acuerdo a esto como se observa en las Ecuaciones [6.5], [6.6] [6.7] v [6-8|

S'(t)y=—B-S(t)-I(t)+v-N(t) (6.5)
E'(t)=p8-S()-I(t)—o- E(t) (6.6)
I'(ty=0-E(t)—~-I(t) (6.7)
R(t) =~ I(t) (6.8)

De igual manera, el esquema de la Figura [£.1] se modifica de acuerdo a esto como se observa
en la Figura [6.1]
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Figura 6.1: “Diagrama de flujo” del modelo SEIR (Variante: tasa de natalidad)

Finalmente, se completa anadiendo la tasa de mortalidad p de la poblacién. Se considera
que una persona puede morir sin importar su estado (S,E,I o R), y de causa no necesariamente
ligada a la epidemia. Se retiran entonces estas personas de cada ecuacion (esto es, —u - S(t),
—u-E(t), —p-I(t) o —p - R(t), segin la subpoblacion considerada). De este modo, el sistema
de ecuaciones diferenciales ordinarias formado por las Ecuaciones y se modifica
de acuerdo a esto como se observa en las Ecuaciones [6.9] [6.10] [6.11] y [6.12]

S'(t)y=—B-St)-I(t)+v -N(t)—pu-S(t) (6.9)
E't)=p-S)-I(t)—c-E(t)—p-E(t) (6.10)
I't)y=oc-E@t)—~-I(t)—pu-I(t) (6.11)
R(t)=~-1(t) — p- R(t) (6.12)

De igual manera, el esquema de la Figura [6.1] se modifica de acuerdo a esto como se observa
en la Figura[6.2]

Figura 6.2: “Diagrama de flujo” del modelo SEIR (Variante: tasa de mortalidad)

Para ciertos virus, es necesario considerar la pérdida de inmunidad, es decir, considerar que
existen personas recuperadas que vuelven a ser sanas, por lo que son susceptibles (con una tasa
0) de ser infectadas nuevamente. De este modo, el sistema de ecuaciones diferenciales ordinarias
formado por las Ecuaciones [6.9] [6.10} [6.11] y [6.12] se modifica de acuerdo a esto como se observa
en las Ecuaciones [6.13}, [6.14], [6.15] y [6.16]

S'(t)y=—-8-St)-I(t)+v-N(t)—p-S(t)+6-R(t) (6.13)
E't)=p-St) - I(t)—0c-E(t)—pn-E(t) (6.14)
I't)y=0-E(t)—~-1(t)—p-I(t) (6.15)
R(t)y=~-I(t) — p-R(t) — - R(t) (6.16)
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De igual manera, el esquema de la Figura [6.2] se modifica de acuerdo a esto como se observa
en la Figura[6.3]

- T T T

Figura 6.3: “Diagrama de flujo” del modelo SEIR (Variante: pérdida de inmunidad)

Para evitar o limitar las consecuencias de una pérdida de inmunidad, una politica de vacuna-
cion (con una tasa de vacunacion €) puede ser puesta en practica. En este caso, las personas
sanas pasan a ser, por tanto, directamente recuperadas. De este modo, el sistema de ecuaciones
diferenciales ordinarias formado por las Ecuaciones [6.9] [6.10] [6.11] y [6.12] se modifica de acuerdo
a esto como se observa en las Ecuaciones [6.17] [6.18] [6.19] y [6.20]

S't)y=—=B-SEt)-It)+v -Nt)—p-St)—e-S(t) (6.17)
E#t)=8-St)-It)—c-E()—pu-E(t (6.18)
I't)y=0-E(t)—~-1(t)—p-I(t) (6.19)
R(t)y=~-1I(t)— p- R(t) +e-S(t) (6.20)

De igual manera, el esquema de la Figura [6.2 se modifica de acuerdo a esto como se observa
en la Figura[6.4]

ER P PR

Figura 6.4: “Diagrama de flujo” del modelo SEIR (Variante: tasa de vacunacion)

Algunas madres infectadas pueden transmitir directamente el virus al recién nacido (que,
potencialmente, es directamente infectado). De este modo, el sistema de ecuaciones diferenciales
ordinarias formado por las Ecuaciones [6.17} [6.18], [6.19] y [6.20] se modifica de acuerdo a esto como
se observa en las Ecuaciones [6.21], [6.22] [6.23] y [6.24]
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S'(t)y=—B-SEt) - I(t)+v -N(t)—pu-St)—e-S(t) (6.21)
E{#t)=8-8St)-It)—c-E(t)—u-E(t) (6.22)
I't)=0-E(t)—~-I(t I(t)—v-I(t) (6.23)
Rt)=~-1I(t)—p-R(t) +e-S( (6.24)

De igual manera, el esquema de la Figura [6.4] se modifica de acuerdo a esto como se observa

en la Figura[6.5]

s(t)

|

A4

A 4

h 4

|

|

|

Figura 6.5: “Diagrama de flujo” del modelo SEIR (Variante: recién nacido infectado)

Otra mejora del proyecto que puede considerarse en un futuro es potenciar el layout de la
app. Por ejemplo, se puede pulir la tabla, anadiendo funcionalidades como la capacidad de editar
filas y/o columnas. En definitiva, se puede conseguir desarrollar una tabla més dinamica. Por
altimo, se puede ampliar la evaluacion de la coleccién usando técnicas estadisticas mas complejas

que permitan obtener resultados méas consistentes que los actuales.
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Apéndice A

Acrénimos

[LOPD] [Ley Organica de Proteccion de Datos|

[Reglamento General de Proteccion de Datos o General Data Protection Requlation)
[RTVE][Radio TV Espanolal
[Organizacion Mundial de Ta Salud]

[PCR 1 [Reaccion en Cadena de la Polimerasa o Polymerase Chain Reaction)

[RRHH] Recursos Humanosd
[TFG ] [Trabajo de Fin de Grado|

[ECTS | [Sistema Europeo de Transferencia y Acumulacion de Créditos o European Credit

| Transfer System)|

PLN | |Procesamiento del Lenguaje Natural o Natural Language Processing|

INLU | |Comprension del Lenguaje Natural o Natural Language Understanding|

[A— ] |[Inteligencia Artificial o (Artificial Intelligence)|

ML, ||Aprendizaje Automatico o Machine Learning|

[DL___1[Aprendizaje Profundo o Deep Learning]

[Red Neuronal o Neural Networkl

IANN ||Red Neuronal Artificial o Artifictal Neural Network|
IMaquina de Vectores de Soporte o Support-Vector Machine)
VAE 1 [Autocodificador Variacional o Variational Autoencoder]
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IM | Imputacion Miultiple|

CRM ||Gestion de Relacion con los Clientes o Customer Relationship Management|

[PIT___] nformacién de Identificacién Personal o Personally Identifiable Information)

U ||Intertaz de Usuario o User Interface

IDE 1 [Entorno de Desarrollo Integrado o Integrated Development Environment]
BD___|Base de Datos o Databasel
ICSV__||Valores Separados por Comas o Comma Separated Values|

[URL ||Localizador Uniforme de Recursos o Uniform Resource Locator)
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