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MODELO HOLT APLICADO EN LA FASE INICIAL DE LAS
VARIANTES DEL SARS-COV-2 EN LIMA METROPOLITANA

Axel Javier Zevallos Aquije, Karen Juliza Palomino Salcedo y Daniel André Rivera Aquije

RESUMEN

El COVID-19 fue responsable de grandes pérdidas econdmicas y sociales en Peru, las
variantes mas contagiosas Y letales en el transcurso de la pandemia fueron Lambda (C.37) y
Omicron (B.1.1.529). Entre los afios 2020 y 2023, distintos paises del mundo buscar afrontar
esta pandemia por diferentes vias, una de ellas fue el pronostico de contagios para poder
optimizar los recursos necesarios (material y humano) que afronten esta situacion. EI modelo
Holt fue uno de los modelos mas utilizado para el pronostico de contagios, muertes y gestion
de recursos en relacion al SARS-CoV-2. En esta investigacion se aplico el modelo de Holt
para el pronostico de contagios en los meses de apogeo de las dos variantes anteriormente
mencionadas. En ambos casos se obtuvieron valores: MAE Variante Lambda =369.249,
MAE Variante Omicron =1665.93, MAPE Variante Lambda = 18.06% y MAPE Variante
Omicron = 23.33 %. Ambos ensayos se aplicaron en los dias de propagacion de las variantes
de estudio con valores de 40 a 90 dias. Los resultados de la investigacion fueron aceptables
en relacion al prondstico de los valores de la demanda real, sin embargo, se deben considerar
factores externos que alteren la variabilidad de la demanda vy, a la vez, del prondéstico. En
relacion a la aplicacion del modelo en el contexto actual, los costos de implementacién del

modelo son minimos y favorables para la aplicacion en entidades de salud.

Palabras Clave: pronéstico; COVID-19; variante lambda; variante émicron; Modelo Holt.
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ABSTRACT

COVID-19 was responsible for huge economic and social losses in Peru, the most
contagious and lethal variants during the course of the pandemic were Lambda (C.37) and
Omicron (B.1.1.529). Between 2020 and 2023, different countries around the world sought
to address this pandemic in different ways, one of which was the forecast of contagion in
order to optimize the necessary resources (material and human) to face this situation. Holt
model was one of the most widely used models for forecasting infections, deaths and resource
management in relation to SARS-CoV-2. In this project, the Holt model was applied to
forecast infection in the peak months of the two aforementioned variants. In both cases values
were obtained: MAE Lambda Variant =369.249, MAE Omicron Variant =1665.93, MAPE
Lambda Variant = 18.06% and MAPE Omicron Variant = 23.33%. Both trials were applied
in the propagation days of the study variants with values from 40 to 90 days. The results of
the research were acceptable in relation to the forecast of the actual demand values, however,
external factors that alter the variability of the demand and forecast. In relation to the
application of the model in the current context, the costs of implementing the model are

minimal and favorable for the application in different entities.

Keywords: forecast; COVID-19; Lambda Variant; Omicron Variant; Holt Model.
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INTRODUCCION

En diciembre de 2019 se detectd por primera vez el COVID-19 en Wuhan, esta
enfermedad presentd variantes contagiosas las cuales, en Per(, se clasificaron en dos grupos,
por un lado, las pertenecientes al grupo de Variantes de Interés (VOI), las cuales presentan
genoma de mutaciones con implicancias fenotipicas y de transmision comunitaria, la variante
mas destacada en este grupo es la variante Lambda, con nombre cientifico C.37; por otro
lado, las pertenecientes al grupo de Variantes de Preocupacion (VOC), estas Gltimas cumplen
con los sintomas VOI y, ademas, presentan aumento en su transmisibilidad, virulencia 'y en
la disminucion de eficacia en diagndsticos y vacunas, la variante mas destacada es Omicron,
con nombre cientifico B.1.1.529 (Estado Peruano, 2023).

La enfermedad por coronavirus (COVID-19) generd consecuencias econémicas para
el Peru, principalmente, la reduccion del PBI esperado para 2022 de un 5% y 7% en relacién
al nivel esperado en ausencia de esta crisis (BCR, 2021), del mismo modo, en relacion al
factor social, a la fecha se reportaron 221 043 fallecidos a nivel nacional, de los cuales, 89,786

pertenecen a Lima Metropolitana (Ministerio de Salud, 2023).

El reto mundial del COVID-19 fue afrontado por la medicina mediante tratamientos,
farmacos y vacunas, sin embargo, el campo de las estadisticas y matematicas también tomo
un papel importante en aportes como el descubrimiento de patrones de propagacion de

infectados que puedan determinar la prevision de recursos del virus (Abotaleb, 2021).

La aplicacion de modelos de prondstico de demanda se ha utilizado en el &mbito de
salud para el pronostico de nimero de casos, muertes, PBI y desempleo en la India con el
objetivo de atenuar el impacto econdémico (Saket, 2021). Dentro de los modelos mas
utilizados, el modelo de Holt es una gran alternativa con resultados éptimos, en China se
utilizé este modelo para la prediccion del nimero de casos y muertes totales por COVID-19
concluyendo con la efectividad del modelo y su aplicacion de medidas preventivas por parte
del gobierno (Senol, 2022).

MATERIAL Y METODOS
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Se aplicaron dos ensayos, por un lado, se obtuvieron los valores de la demanda inicial
(crecimiento) de los casos de contagio desde el inicio de propagacion de la variante Lambda,
este periodo comprende desde el 29 de noviembre de 2020 hasta el 28 de febrero de 2021 (92
valores); por otro lado, se utilizaron los valores de inicio de propagacion de Omicron, el
periodo comprende desde el 29 de noviembre de 2020 hasta el 09 de enero de 2022 (42
valores). La diferencia de valores de demanda se debe a la diferencia del periodo de
incubacion de cada variante. Para los dos casos, se realizaron 3 valores de prondstico sin
valores previos de demanda. Luego de tener los valores de la demanda de ambos ensayos, se

procede a efectuar el modelo de Holt, en donde se obtiene la atenuacion (Ay):

At =X 'Dt + (1_OC) (At—l + Tt—l)

Asimismo, se obtiene la tendencia del modelo (T+) y el prondstico (Fen)
T, =0
Tr=p (A4 —Ar-) + (A=) . Ty

Fein = Ar +n (Ty)

Considerar que:
x= Constante de atenuacion;0 <« <1
B = Constante de tendencia;0 < <1
n = Periodos a pronosticar

En el modelo de propagacion de variante Lambda, se obtienen 91 valores de
prondstico (relaciébn demanda — pronostico) adicionalmente, se obtienen 3 valores de
pronostico para un modelo corto plazo; para el modelo de propagacion de variante Omicron,

se obtienen 41 valores de prondstico y adicionalmente, 3 valores de prondstico corto plazo.
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Para optimizar el error, se obtiene el Valor Medio Absoluto (MAE) y el Error Porcentual
Absoluto Medio (MAPE) mediante la férmula:

n
1
ni=1

1 |D; — F,
MAPE = —Z |—|
n = Di

Para cada ensayo, se obtiene el error porcentual mediante férmula:

% B Experimental Value — Theoretical Value 100
*k
osTToT Theoretical Value

Finalmente, se propone optimizar los modelos mediante un modelo de optimizacion no lineal
generalized reduced gradient (GRG Nonlinear). La funcién objetivo es minimizar el valor
MAE:

Objective Function = Min (MAE)

Mediante restricciones:

a<l B<1;
az=z0;=0

Variables Assumed Non — Negativa;

RESULTADOS

El ensayo del modelo de Holt en relacion a los casos de la variante Lamba presento
valor MAE=369.249 y MAPE=18.06% estos valores reflejan resultados aceptables en
relacion a la demanda y al ajuste del prondstico; asimismo, se obtuvo el porcentaje del error
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experimental en relacién a los primeros dias de propagacién para poder visualizar el modelo

a corto plazo, lo cual presentaron valores aceptables 24.10% y 17.22%, del mismo modo para

los Gltimos dias (estudio a largo plazo) los valores no superaron el 18.26%. Los valores de

prondsticos individuales fuera del valor de demanda original, fueron muy satisfactorios.

Tabla 1

Tabla de valores estadisticos y errores Variante Lambda

LAMBDA VARIANT VALUES

ALFA 0.194
BETA 0.049
MAE 369.249
MAPE 18.06 %
% Error — First 7 days (Average) 24.10
% Error — First 14 days (Average) 17.22
% Error — First 30 days (Average) 19.53
% Error — First 60 days (Average) 17.99
% Error — First 90 days (Average) 18.43
% Error — Last 7 days (Average) 18.26
% Error — Last 30 days (Average) 18.16
% Error — Forecast 1 (Item 92) 2.50
% Error — Forecast 2 (Item 93) 16.87
% Error — Forecast 3 (Item 94) 17.17
% Error — Forecast 4 (Iltem 95) 2.87

Nota. Elaboracion propia

Como evidencia de la efectividad y ajuste del modelo, se presentaron las graficas de

demanda (Figura 1) y prondstico (Figura 2), en donde se pueden ver los valores ajustados al
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modelo de demanda y, de manera resaltada, los valores individuales de pronostico para los

casos de la variante Lambda.

Figura 1

Casos diarios variante Lambda (Demanda) — Lima Metropolitana

Lambda Variant (DEMAND) - Lima Metropolitana

NUMBER OF CASES

Nota. Elaboracién propia.

Figura 2

Ajuste Casos diarios variante Lambda (Pronostico) — Lima Metropolitana

Lambda Variant (FORECAST) - Lima Metropolitana
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Nota. Elaboracion propia.
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En el caso del ensayo de la aplicacion del modelo Holt de los casos de la variante
Omicron, se obtuvo el valor MAE=1665.93 y MAPE=23.33%, los valores presentan

resultados aceptables considerando el tamafio de la muestra; para los casos a corto plazo el

valor es mas recomendable para el comportamiento del modelo a largo plazo en donde los

valores llegan al 26.82%. Los valores de pronéstico individuales son muy precisos,

incluyendo un valor del 0% y 1.90%.

Tabla 2

Tabla de valores estadisticos y errores Variante Omicron

OMICRON VARIANT VALUES
ALFA 0.939
BETA 0.007
MAE 1665.93
MAPE 23.33 %
% Error — First 7 days (Average) 12.71
% Error — First 14 days (Average) 16.12
% Error — First 30 days (Average) 21.93
% Error — Last 7 days (Average) 26.82
% Error — Last 30 days (Average) 26.69
% Error — Forecast 1 (Iltem 42) 0.00
% Error — Forecast 2 (Item 43) 1.90
% Error — Forecast 3 (Iltem 44) 6.70
% Error — Forecast 4 (Item 45) 11.53

Nota. Elaboracion propia.
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Se presentaron las graficas de demanda (Figura 3) y prondstico (Figura 4), en donde
se pueden ver los valores ajustados al modelo de demanda y, de manera resaltada, los valores

individuales de pronostico para los casos de la variante Omicron.

Figura 3

Casos diarios variante Omicron (Demanda) — Lima Metropolitana

Omicron Variant (DEMAND) - Lima Metropolitana
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Nota. Elaboracion propia.
Figura 4

Ajuste Casos diarios variante Omicron (Pron6stico) — Lima Metropolitana

Omicron Variant (FORECAST) - Lima Metropolitana
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Nota. Elaboracion propia.
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DISCUSION Y CONCLUSIONES

La aplicacion del modelo de Holt en el inicio de la propagacion de las variantes del
SARS-CoV-2 Lambda y Omicron presentaron resultados favorables: MAE Variante
Lambda =369.249, MAE Variante Omicron =1665.93, MAPE Variante Lambda = 18.06% y
MAPE Variante Omicron = 23.33 %; estos valores confirman que los errores absolutos de
los datos reales son muy precisos al valor pronéstico. Asimismo, la aplicacion del modelo
Holt para el pronostico a corto plazo presentan mejores resultados que la aplicacién a largo

plazo; los prondsticos individuales presentaron resultados muy satisfactorios.

La limitacion méas importante en la elaboracion del presente proyecto se basa en la
sensibilidad que pueda existir entre propias variantes desarrolladas en el mismo periodo las

cuales puedan alterar la demanda ingresada.

Los factores externos, politicos, logisticos y cualquier otro tipo de factor abrupto
pueden sensibilizar el ensayo alterando la variabilidad (valores atipicos), es recomendable
considerar un margen de error para prevenir la alta variabilidad del error. Determinar y

evaluar otros tipos de errores y residuos pueden colaborar con la precision del modelo.

Los resultados de la aplicacion del modelo Holt en la prevision de demanda (ambito
sanitario) presento resultados favorables en términos de precision, muchos paises aplicaron
esta herramienta para la prevision de recursos y atenuar las consecuencias que la pandemia
del COVID-19 llevo consigo. Se recomienda un analisis de costos de implementacion para

poner en marcha la aplicacion ante distintas adversidades sanitarias.
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