SPACE IN RESPONSE TO COVID-19 OUTBREAK

EPICEMQ

EPIDEMIOLOGICAL AND LOGISTIC COVID-19 MODEL
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OBIETTIVO

Nell'lambito del progetto EPICO19, il nostro obiettivo e stato
costruire dei modelli in grado di prevedere rispettivamente i nuovi

casi e i nuovi ricoveri legati al COVID-19.

IN CHE MODO?

Usando modelli di machine learning
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INTRODU/ZIONE
AL MODELLO DI
DEEP LEARNING

Qual e la differenza tra

«programmazione classica» e

«Machine Learning»?

Simple Neural Network

Deep Learning Neural Network

2: Coordinate change 3: Better representation
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COME FUNZIONA IL DEEP LEARNING?
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(memoria di quanto appreso
dai dati)
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MODELLO
SPAZIALE Dl
DEEP LEARNING

Convolutional Neural Network (CNN)

Quando si lavora con immagini, il modello di

Deep Learning piu ampiamente utilizzato e

(-1x3)+(0x0)+(1x1)+
(-2x2)+(0x6)+(2x2)+
(-1x2)+(0x4)+(1x1) =-3

s
;
o

L

la CNN. L'immagine viene scansionata da

WY (3

«Convolutional Layers», nei quali molteplici

filtri estraggono le caratteristiche (features)

Convolution filter
(Sobel Gx)

piu importanti.

Convolution of an image with one filter
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MODELLO
TEMPORALE Dl

DEEP LEARNING .

LSTM building block

2 B x T C Giorna 2 Gioma 3
Long Short Term Memory (LSTM) —— ,—; ® p
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Le reti neurali LSTM sono un tipo di rete
. v . 0~ Q=xfo— ¢ ==
neurale ricorrente, ed e il modello di Deep Dron @ L | @ T =
- Jr -0

Learning piu ampiamente utilizzato nei

problemi di previsione di sequenza.
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TEMPORALE DI B N (S SN E
DEEP LEARNING e
Convolutional-LSTM (ConvLSTM) = - = = > 0 T 2
Il modello ConvLSTM e un‘estensione del
modello LSTM, in cui € possibile utilizzare un hH/ (., =
dato di input multidimensionale. All'interno ’ :
della struttura della LSTM le moltiplicazioni l ‘,;-,,/ ' :

sono sostituite con convoluzioni.
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Provincia di Reggio Emilia
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EPICEH9 RERRE

1T-6 Modello CONVLSTM

MODELLO
SPAZIO-

TEMPORALE DI
DEEP LEARNING

OUTPUT

T+6

Previsioni per ogni cella
(12 km x 12 km)
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COVERI COVID-19
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domenica 24 ott 31 ott 7 nov 14 nov 21 nov

i i I i ; >

WALK FORWARD

s Con questo procedimento, ogni
settimana, si riaddestra il
modello incorporando anche |
nuovi dati disponibili.

Dati disponibili per il training

. Previsione modellistica
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VARIABILI DI
INPUT

Per prevedere i CASI sono stati considerati: Per prevedere i RICOVERI sono stati considerati:
s Casi % Casi

(con 7/ giorni di time lag) (con 7/ giorni di time lag)

s Mobilita % Mobilita

(con 14 giorni di time lag) (con 14 giorni di time lag)

** Radiazione solare % Velocita del vento

(con 28 giorni di time lag) 7 (con 14 giorni di time lag)

s PM2.5

(con 14 giorni di time lag)
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MODELLO
EPIDEMIOLOGICO
D E CAS | | 1T MOV: /6 Legend
WALK-FORWARD =

200-
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EPICEM9 Validazione

MODELLO ambiental ambienal
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MODELLO
°IDEMIOLOGICO

- | RICOVERI: =TT -
WALK FORWARD = ¥ MAE: 1.2
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CONVLSTM = Chiil + LS TM

LONG-SHORT
TERM MEMORY

MODELLO

SPAZ'O_ _’ 40 celle di dimensione
TEMPORALE DI 12 ke x 12 ke

DEEP LEARNING




EPICEH9 CONVLSTM = CNN + | 5T

CONVOLUTIONAL
NEURAL
NETWORK

Ciascun modello ha come input una finestra di / giorni per ogni variabile e predice il successivo /°

giorno. lterando la procedura si ottengono / giorni di previsione (da t a t+6).

DATI DISPONIBILI PREVISIONI

N.ITERAZIONE1

t-20 t-19 t-18 t-17 t-16 t-15 t-14 t-13 t-12 t-11 t-10 t-9 t-8 t-7 t-6 t-5 t-4 t-3 t-2 t-1 tO t+1 t+2 t+3 t+4 t+5 t+6

= > X

INPUT OUTPUT
VAR. AMB.

TIME LAG 7 GIORNI

N.ITERAZIONE 7
t-20 t-19 t-18 t-17 t-16 t-15 t-14 t-13 t-12 t-11 t-10 t-9 t-8 t-7 t-6 t-5 t-4 t-3 t-2 t-1 tO t+1 t+2 t+3 t+4 t+5 t+6

< > X

INPUT QUTPUT
VAR. AMB,
TIME LAG 7 GIORNI 22




