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Resumen Este articulo se centra en la implementacién del algoritmo de Support
Vector Machine (SVM) optimizado con el gradiente proyectado para clasificar la
incidencia del dengue en la ciudad de Guayaquil segtin su humedad y precipitacion.
Debido a los cambios climaticos ocasionados por el calentamiento global, en con-
junto con el fendmeno del Nifio, esta enfermedad resulta una problematica impor-
tante para la salud publica, por lo que es necesario poder clasificar de manera pre-
cisa la incidencia del dengue en la ciudad, y asi, responder eficientemente a las
consecuencias del virus. El estudio se basa en la recopilacion de datos, realizada
en colaboracion con el CIP-RRD, y andlisis de estos sobre la incidencia del dengue
y su relacién con los factores ambientales antes mencionados. Se implementaron
técnicas, como el truco del kernel, para mejorar la capacidad de clasificacién del
algoritmo y se realizaron pruebas con el dataset de Iris y PRNN, utilizando difer-
entes kernels con este ultimo. Los resultados obtenidos verificaron la robustez del
algoritmo, demostrando un gran desempefio en conjuntos linealmente separables o
no. Luego, se definieron los hiperpardmetros adecuados para brindar una solucién
equilibrada, entre una clasificacién precisa y un margen adecuado para el estudio de
nuevos datos. Asi, se constatd que el algoritmo de SVM procesa de forma 6ptima
los datos no separables linealmente a través de la utilizacién del kernel RBF, con-
cluyendo que con una humedad relativa promedio mayor a 80% y una precipitacién
promedio mayor a 10 mm, se prevé una alta incidencia de dengue.

Palabras clave: Support Vector Machine, gradiente proyectado, dengue, optimizacion,
aprendizaje supervisado.

Abstract This article focuses on the implementation of the Support Vector Machine
(SVM) algorithm optimized with the projected gradient to classify the incidence of
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dengue in the city of Guayaquil according to its humidity and precipitation. Due
to the climate changes caused by global warming, together with the El Nifio phe-
nomenon, this disease is an important problem for public health, so it is necessary to
be able to accurately classify the incidence of dengue in the city, and thus , respond
efficiently to the consequences of the virus. The study is based on the collection
of data, carried out in collaboration with the CIP-RRD, and analysis of these on
the incidence of dengue and its relationship with the aforementioned environmen-
tal factors. Techniques, such as the kernel trick, were implemented to improve the
classification capacity of the algorithm and tests were carried out with the Iris and
PRNN dataset, using different kernels with the latter. The results obtained verified
the robustness of the algorithm, demonstrating great performance in sets that are lin-
early separable or not. Appropriate hyperparameters were then defined to provide a
balanced solution, between an accurate classification and an adequate margin for the
study of new data. Thus, it was found that the SVM algorithm optimally processes
non-linearly separable data through the use of the RBF kernel, concluding that with
an average relative humidity greater than 80% and an average precipitation greater
than 10 mm, it is expected a high incidence of dengue.

Keywords: Support Vector Machine, projected gradient, dengue, optimization, su-
pervised learning.

1 Introduccion

En los tdltimos afios, el dengue ha sido una enfermedad generadora de gran preocu-
pacidn debido a su propagacién y sus efectos devastadores en la salud ptiblica. La
ciudad de Guayaquil no ha sido ajena a esta problemadtica, experimentando brotes re-
currentes de dengue que han afectado a la poblacién y han generado un impacto sig-
nificativo en los sistemas de atencién médica. En este contexto, la implementacion
de herramientas eficaces para el analisis y la prediccion de la incidencia del dengue
se ha convertido en una prioridad para poder enfrentar de mejor manera los brotes
de esta enfermedad, convocando la participacién de profesionales de la salud, inves-
tigadores, analistas, etc.

El presente estudio se enfoca en la utilizacioén del algoritmo de Support Vector
Machine (SVM) como una herramienta prometedora para el anélisis de la incidencia
del dengue en la ciudad de Guayaquil, pues se considera que el algoritmo SVM pro-
porciona un separador adecuado que permita la clasificacion precisa de la incidencia
del virus. Para este andlisis se explora especificamente el papel de las condiciones
ambientales, como la humedad y la precipitacidn, en la propagacion y el desarrollo
del dengue.

El uso de SVM como enfoque principal se justifica por su capacidad para abor-
dar problemas de clasificacién complejos, donde se requiere encontrar un hiperplano
Optimo que separe de manera efectiva los datos en diferentes clases. Al obtener un
separador lineal 6ptimo, se espera mejorar la precision en la clasificacion de la in-
cidencia del dengue, lo que a su vez permite una mejor comprension de los factores
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ambientales que influyen en la propagacion de la enfermedad, desembocando en
una gestion apropiada de los recursos disponibles para afrontar los casos de dengue
en la ciudad.

Es por esto que el algoritmo de SVM ha sido utilizado en estudios similares, tales
como los desarrollados en Tailandia, donde Siriyasatien et al. (2016) realizaron una
investigacién usando SVM para el prondstico de dengue en una regiéon del pais,
y Malasia, donde Salim et al. (2021), a través del andlisis de variables como la
temperatura, velocidad del viento, humedad y precipitacion, consiguieron predecir
la incidencia del dengue con una precision del 70%. Del mismo modo, Bhatia et al.
(2016) obtuvieron una precisioén de 97% analizando factores ambientales con SVM
en India.

También se realiz6 un estudio similar en China, encontrando que el algoritmo de
SVM presentaba de forma consistente un menor ratio de error a la hora de prede-
cir epidemias de dengue (Guo et al., 2017). Asimismo, Mello-Roman et al. (2019)
encontraron que el algoritmo SVM tenia un mejor desempefio, tanto en precision y
sensibilidad, que las redes neuronales.

Para llevar a cabo este proyecto, se recopilaron datos relevantes sobre la inciden-
cia del dengue en Guayaquil, asi como informacién detallada sobre las condiciones
ambientales mencionadas con la ayuda del Centro Internacional del Pacifico para la
Reduccién de Riesgos de Desastres (CIP-RRD) cuyo objetivo es mejorar la com-
prension y la gobernanza del riesgo para prevenir la aparicion de nuevos riesgos
de desastres y reducir los existentes, mediante la generacion, uso y difusién del
conocimiento, la formacién profesional y la cooperacién y asistencia técnica.

Con este estudio, se espera aportar conocimientos significativos a la comunidad
cientifica y a los responsables de la toma de decisiones en salud publica. Ademads, se
pretende sentar las bases para futuras investigaciones y el desarrollo de estrategias
efectivas para la prevencién y el control del dengue en Guayaquil y otras regiones
afectadas. Como ya se ha hecho en Singapur, donde se han usado técnicas de ma-
chine learning para realizar alertas tempranas de brotes epidemioldgicos de dengue
(Shi et al., 2015).

En los siguientes capitulos se describird el algoritmo de SVM y el gradiente
proyectado, su implementacion, asi como las pruebas realizadas para verificar su
precision y los resultados obtenidos.

2 Descripcion del problema

El presente estudio busca aplicar métodos matematicos, especificamente el algo-
ritmo de Support Vector Machine (SVM), para analizar y clasificar la incidencia
del dengue con base en las condiciones ambientales presentes en la regién, como la
humedad y la precipitacion.

La investigacion se basa en la disponibilidad de datos relevantes sobre la inci-
dencia del dengue en Guayaquil, asi como en informacién detallada sobre las condi-
ciones ambientales mencionadas. Estas se consideran de especial interés debido a su
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potencial influencia en el comportamiento y la proliferacién del virus del dengue,
tal como menciona la Sociedad Argentina de Pediatria: ”la expansién del dengue
estd favorecida por el aumento de las lluvias, la humedad y el calor generados por
el cambio climético.” (SAP, 2017) y Elbers et al. (2015) afirman que las precipita-
ciones y la sequia también afectan la densidad y dispersion de los mosquitos en las
regiones templadas y tropicales.”. Segin el Ministerio de Salud Publica, en 2023 se
alcanzo la la cifra de casos de dengue mads alta en los dltimos siete afios, llegando a
ser mas de 23.000 casos registrados (El Universo, 2023). A través del andlisis y la
clasificacion de estos datos, se busca identificar posibles relaciones y patrones que
permitan una mejor comprension de la propagacién del dengue en la ciudad.

No obstante, es importante destacar que esta investigacion se enfrenta a re-
stricciones y limitaciones que afectan su alcance y precision. En primer lugar, se
han encontrado dificultades significativas debido a las restricciones en los recursos
econdmicos disponibles para la adquisicidn de datos adicionales y de mayor calidad.
La obtencién de conjuntos de datos mas amplios y completos podria brindar una
visién mds precisa y detallada de la problematica de la clasificacién de datos rela-
cionada con el dengue. La falta de recursos financieros adecuados dificulta la posi-
bilidad de realizar estudios exhaustivos y de obtener datos mds representativos, lo
que a su vez puede limitar la validez y la generalizacién de los resultados obtenidos.

3 Objetivos

3.1 Objetivo General

Modificar el algoritmo de Support Vector Machine aplicando el método de Gradi-
ente proyectado para el anélisis de la incidencia del virus del dengue.

3.2 Objetivos Especificos

e Recopilar datos ambientales relacionados al dengue para su posterior depurado y
analisis.

e Implementar la técnica de Support Vector Machine en Python para la clasifi-
cacion de la incidencia del dengue.

e Resolver el problema de optimizacién inherente al SVM mediante el método de
gradiente proyectado.

e Determinar la regla ptima de clasificacion para los datos del dengue.
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4 Marco teodrico
4.1 Optimizacion

Uno de los tépicos fundamentales del presente trabajo de investigacion es la op-
timizacion, la cual “es uno de los pilares de la matemadtica aplicada y viene de-
sempefiando un papel fundamental en la ingenieria”. (Ayastuy, 2014)

Para un mejor entendimiento de la optimizacién, es importante repasar cier-
tos conceptos relacionados con esta, como la investigacién operativa, la cual se
puede definir como la implementacién de métodos cientificos en bisqueda de mejo-
rar la efectividad de determinadas operaciones, decisiones y estrategias de gestion.
Asimismo, la optimizacién puede ser categorizada como la “ciencia de aplicar los
recursos disponibles para conseguir la satisfaccidon 6ptima de un objetivo especifico
deseado”.

La optimizacioén, consiste en la eleccion de la mejor alternativa entre determi-
nadas opciones y representa una importante seccion de esta ciencia, siendo esta una
de las ramas que mayor evolucién tuvo en el contexto de algoritmos y programacion.
(Ramos et al., 2010)

Los problemas de optimizacién estdn compuestos por tres elementos; la funcién ob-
jetivo, las variables y las restricciones, donde se busca hallar el maximo o minimo
de dicha funcién.

Entendiendo un problema de optimizacién como un sistema, podemos definir sus
elementos de la siguiente manera:

Funcion objetivo: Medida cuantitativa del funcionamiento del sistema.
Variables: Medidas cambiantes que afectan la funcién objetivo del problema.
Restricciones: Conjunto de relaciones, ya sean ecuaciones o inecuaciones, que
determinan el comportamiento de las variables.

Finalmente, solucionar un problema de optimizacién consiste en seleccionar
las variables que, siguiendo las restricciones, permitan maximizar o minimizar la
funcién objetivo. (Ramos et al., 2010)

4.2 Optimizacion convexa

Dentro de la optimizacién podemos distinguir varios tipos de problemas con carac-
teristicas muy marcadas, uno de ellos es el problema de optimizacién convexa, que
serd el foco de estudio de este proyecto. (Ayastuy, 2014)

La convexidad es una propiedad que puede ser extendida a funciones y conjuntos,
de la siguiente manera:

Una funcién f : R” — R es convexa si y solo si

V¥x,y e R, Ya € [0,1] : flax(l —a)y) < af(x) +(1 - a)f)
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Un conjunto Q se dice que es convexo si solo si
Vx,ye Q,Vae[0,1]:ax+ (1 —a)ye Q

Asi, un problema de optimizacion es convexo si y solo si su funcién objetivo fy
region factible Q son convexas. (Ayastuy, 2014)

Este tipo de problemas de optimizacidn tienen algunas propiedades interesantes,
entre las cuales resaltan las siguientes:

e Las condiciones de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) son condiciones suficientes de
optimalidad.
o FEl 6ptimo del problema dual y primal coinciden.

Primera propiedad: En esta se hace referencia a las condiciones KKT, las cuales
son pruebas que determinan si un problema de optimizacién no lineal, puede ser
resuelto obteniendo una solucién ptima.

Segunda propiedad: En esta se hace referencia a las distintas formas que puede
adoptar un problema de optimizacién convexa, siendo el primal el problema orig-
inal, mientras que el dual es su contraparte estrechamente relacionada. (Ayastuy,
2014)

Es importante resaltar que uno de los problemas mas estudiados dentro de la opti-
mizacion convexa es el Support Vector Machine, el cual sera objeto de investigacion
en el presente proyecto.

4.3 Support Vector Machine

El algoritmo SVM (Support Vector Machine) es uno de muchos algoritmos de ML
(Machine Learning) de aprendizaje supervisado que son usados para la clasificacién
de datos. En este sentido, SVM ha mostrado ser un algoritmo poderoso, capaz de
reconocer patrones sutiles dentro de conjuntos de datos complejos (Aruna and Ra-
jagopalan, 2011).

La idea central del algoritmo es conseguir un criterio de separacion, también
llamado hiperplano, de tal forma que se maximice la distancia entre el hiperplano
y los puntos mds cercanos a este, como se muestra en la figura 1. Son justamente
estos puntos los que llevan el nombre de “vectores de soporte”, de ahi el nombre del
algoritmo.

Dado un conjunto de datos:

{(xl,)’l), R (xm)’n)} XiEXCRm,yiE{—l,l}

donde cada y; representa la etiqueta de x;. El hiperplano de separacién vendrd dado
por wx” + b = 0y para todos los x; se cumple la desigualdad y;(wx” + b) > 1
(Huanga et al., 2018).
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Fig. 1: Algoritmo Support Vector Machine

wx+b=1
s

class +1 [ ] /
wx+h>=1 ® .. L wx+b=-1
e 7

] class -1
wx+b=<=-1

wx+bh=0 , u

Fuente: (Rai, 2018)

Como se menciona en (Vapnik et al., 1992), el margen a maximizar vendra dado

. . . . . . 2
por W lo cual implica que se debe minimizar ||w||> o, convenientemente, @ Con
lo que finalmente se obtendria el siguiente problema de optimizacién.
[Iwll®
min w,b) = — 1
(x,b) f( ) 2 1

sujeto a yiwxT +b) > 1

4.4 Soft y Hard margin

El problema (1) se lo conoce en la literatura como “Hard-Margin SVM” puesto
que el hiperplano que se calcula busca clasificar perfectamente los datos de entre-
namiento. Sin embargo, a veces es mejor otorgar cierto margen de tolerancia para
que algunos valores no queden perfectamente clasificados por el hiperplano. Esto se
hace porque en la aplicacién, los datos no suelen ser perfectamente separables y es
preferible evitar el sobreajuste del modelo (Misra, 2019).

Para afiadir dicha tolerancia al problema de optimizacién, basta con afiadir un
pardmetro C el cual representa el nivel de importancia que se asigna a los puntos
mal clasificados, y unos valores {; que serdn la distancia mixima que los puntos
tengan permitido estar mal clasificados (Sudheer et al., 2013)

n

2
min  f(w,b) = @ +CY & )
i=1

(x.b)

sujetoa  y;(wxl +b) > 1-¢.
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Si C es un valor pequefio, el modelo intentard maximizar el margen, sin impor-
tar si esto implica que existan varios puntos mal clasificados. Por otro lado, si C
es grande, el modelo evitara los errores de clasificacion a costa, posiblemente, de
un margen menor (Misra, 2019). Al problema (2) se lo conoce como ’soft-margin
SVM”.

4.5 Problema Dual

Como menciona (Rai, 2018), es mas facil y conveniente resolver el problema dual
del SVM. Asi, aplicando el método de Lagrange al problema (1), se obtiene el sigu-
iente problema de optimizacidn:

— T
max L) = Zl: ay = @y ;yi(x; X;) 3)

n
sujeto a Z a;y; = 0.
i=1

Resulta facil probar que este también se trata de un problema convexo. Lo in-
teresante de trabajar el problema de esta forma, radica en que los puntos x; aparecen
Unicamente como un producto interno. Asimismo, es posible calcular el problema
dual de (2), obteniendo la siguiente expresion:

n

n 1 n .
= n— = iy yi(x; xi 4
Jmax La.p) lea 3 2, 2 ey (o x;) )

n
sujeto a Z a;y; = 0.
i=1

4.6 El truco del kernel

Dado que existen ocasiones donde los datos de entrenamiento no son clasificables,
una solucién que se suele adoptar para obtener datos separables, es recurrir a una
funcién ¢ que mapee a cada punto del conjunto de entrenamiento a un espacio de
dimensidn superior, como se observa en la figura 2 (Wilimitis, 2018).

Sin embargo, la funcién ¢ podria llegar a ser muy compleja y extensa, dando paso
al truco del kernel. Como se menciond anteriormente, tanto la funcién objetivo del
problema (3) como el hiperplano de clasificacién dependen tinicamente del producto
interno, asi que no es necesario calcular los valores de ¢(x), inicamente basta cono-
cer (p(x;), p(x;)) = K(x;, x;) (Wilimitis, 2018). Esta funcion K es llamada “kernel”.
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Fig. 2: Ejemplo de 2 dimensiones del truco del kernel (¢(x) = x?)

-6 -4 -2 0 2 4 6 -6 -4 -2 0 2 4 6

Fuente: (Wilimitis, 2018)

Existe varios tipos de kernels, en Vaerenbergh and Santamaria (2018) mencionan
algunos:

Lineal: K(x;, x;) = x! - x;.

Polinomial: K(x;, x;) = (x! - x; + b)" conn > 1.

Funciones de Base Radial (RBF o Gaussiana): K(x;, x;) = exp(—vyllx; — lelz),
talquey = 2% donde o representa la amplitud del kernel.

o Funciones Sigmoide: K(x;, x;) = tanh(Box! - x; + B).

4.7 Gradiente proyectado

Para poder obtener la solucién 6ptima del problema de SVM existen distintos
métodos de optimizacion, entre los cuales destacan aquellos que utilizan la infor-
macién del gradiente (primera derivada). (Caballero et al., 2011) Por otro lado,
podrian utilizarse métodos numéricos, tales como el método de Newton, sin em-
bargo, no se consideraron puesto a que estos brindarian una aproximacién, y lo que
se busca es el 6ptimo global aprovechando las condiciones KKT.

Dentro de la optimizacién no lineal con restricciones los diferentes métodos
pertenecen a las clases:

Meétodos de penalizacion exterior.

Meétodos de penalizacién interior.

Meétodos de proyeccion de gradiente.
Meétodo de gradiente reducido generalizado.
Programacion lineal sucesiva.
Programacion cuadrética sucesiva.

Para la resolucion del problema de SVM, se escogi6 el método del gradiente
proyectado, debido a que este posee la caracteristica de encontrar las soluciones en
un nimero menor de iteraciones que los métodos de las diferentes clases, esto se
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debe a que “’los métodos de proyeccion de gradiente, cuando se aplican a problemas
con restricciones lineales, proyectan el gradiente de la funcidn objetivo en el espacio
nulo de gradientes de las igualdades y desigualdades activas buscando mejorar en la
direccion factible” (Caballero et al., 2011).

Sin embargo, el método del gradiente proyectado (DGP) es obtenido a partir de
uno de sus semejantes, denominado el método del descenso del gradiente (DG) que,
de igual manera, pertenece a la familia de métodos de optimizacién que utilizan la
informacidn de la primera derivada. Asi, el método de gradiente proyectado, utiliza
las caracteristicas del método DG, aportando la posibilidad de que la solucién se
encuentre fuera de la regién factible del problema de optimizacién. (Vielba, 2019)

4.8 Construccion del gradiente proyectado

El siguiente planteamiento del método del gradiente proyectado fue obtenido del
libro Linear and Nonlinear Optimization (Luenberger and Ye, 2008)
Considere el problema de la forma:

min  f(x)
sujeto a a,-Tx <b;, i€l

T .
ajx=b;, i€l

que tienen desigualdades e igualdades lineales.

Adicionalmente, se asumird que el proceso de descenso se inicia en un punto
factible. De esta manera, en un punto factible dado x, habrd un cierto nimero g
de restricciones activas que satisfacen al.Tx = b; y algunas restricciones inactivas
al x < b;. Inicialmente, se toma el conjunto de trabajo W(x) como el conjunto de
restricciones activas.

En el punto factible x, se busca un vector de direccién factible d que satisfaga
Vf(x)d < 0, de modo que el movimiento en la direccién d cause una disminucion
en la funcién f.

Inicialmente, se consideran direcciones que satisfacen ade =0, parai € W(x),
de modo que todas las restricciones de trabajo sigan siendo activas. Este requisito
equivale a requerir que el vector de direccion d se encuentre en el subespacio tan-
gente M definido por el conjunto de restricciones de trabajo. El vector de direccion
particular que se utilizard es la proyeccion del gradiente negativo en este subespacio.

Para calcular esta proyeccién, se define A, como la matriz compuesta por las
filas de las restricciones de trabajo. Suponiendo la regularidad de las restricciones,
A, serd una matriz de tamafio gn con rango g < n. EI subespacio tangente M en el
cual d debe encontrarse es el subespacio de los vectores que satisfacen A,d = 0.
Esto significa que el subespacio N, que consiste en los vectores formados por las
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filas de A, (es decir, todos los vectores de la forma Ag/l para A € E9), es ortogonal a
M. De hecho, cualquier vector se puede escribir como la suma de vectores de cada
uno de estos dos subespacios complementarios. En particular, el vector negativo del
gradiente —g; puede ser escrito como

—gk =di + AL A,

donded; € My A; € E9. Laecuacion anterior se debe resolver para A; considerando
que Aydi = 0. Asi,
Agdi = —Aggr — (AgAD A = 0

lo cual implica que
A= —(A AN Aggr

di = - [I- AJ(AAD Ay 81 = —Prgs

donde la matriz
P = [1 - Ag(AqA;)—‘Aq]

es llamada la matriz de proyeccién correspondiente al subespacio M.
Se puede detectar facilmente que si d; # 0, entonces esta es una direccion de
descenso. Dado que g; + dj es ortogonal a di, se obtiene que

gidi = (gf +d] —d)dy = —ldi*

Ast, si dy pasa a tomar un valor distinto de cero, esta es una direccion factible de
descenso en el espacio de trabajo.

Para la eleccién de tamafio de paso, dado que @ aumenta desde cero, el punto
X + ad se mantendra factible al inicio, implicando que el valor de f decrecerd. Es
posible hallar la longitud del segmento factible de la linea que parte de x y luego
minimizar el valor de f sobre este segmento. Si el minimo ocurre en el punto final,
una nueva restriccion se activard y se afiadird al conjunto de trabajo.

Considerando la posibilidad que el negativo de la proyeccién de gradiente es
cero, puede ser traducido como

Vi) +A[A, =0

donde el punto x; satisface las condiciones necesarias de un minimo en el espacio
de trabajo. Si los componentes de A; correspondientes a las inecuaciones activas
son todas no negativas, considerando la ecuacién escrita anteriormente, es posible
concluir que las condiciones KKT se satisfacen en el problema original en el punto
X, finalizando el proceso. En este caso, el 4; encontrado a través de la proyeccién
del negativo del gradiente es, esencialmente, el vector del multiplicador de Lagrange
para el problema original.

Si de alguna manera, al menos uno de los componentes de 1, es negativo, es posi-
ble relajar aquella inecuacién con el objetivo de moverse en una nueva direccién ha-
cia un mejor punto. Suponiendo que A j, la j—€ésima componente de Ay, es negativa
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y su restriccion correspondiente es la inecuacioén afx < b, es posible determinar la
nueva direccion de vector relajando la j—ésima restriccion y proyectando el nega-
tivo del gradiente sobre el subespacio determinado por las g — 1 restricciones activas
restantes.

Sea Az la matriz A, con una fila a; borrada, para algdn A

-8k = Al &
—gc = di + AL A

donde d; es la proyeccién de —g; usando Ajg. Es evidente que d; # 0, dado que
las filas de A, son linealmente independientes.

4.9 Implementacion del gradiente proyectado

La siguiente implementacion del método del gradiente proyectado fue obtenido del
libro Linear and Nonlinear Optimization (Luenberger and Ye, 2008)

1. Encontrar el subespacio de restricciones activas M y forme A,, W(x).
2. Calcular P =1 - Ag(Aqu)‘lAq yd=—-PVf(x)T.
3. Sid # 0, encontrar «; y @, alcanzando, respectivamente:

max [a : x+ad es factible]
min [ f(x+ad):0<a<a]
Se debe cambiar el valor de x a x + axd y volver al primer paso.

4. Sid =0, encontrar 1 = —(A,AT)'A,V f(x)T.
a) Si A; > 0, para todo j correspondiente a inecuaciones activas, detener el pro-
ceso; x satisface las condiciones de Karush-Kuhn-Tucker. b) En otro caso, se
debe borrar la fila de A, que corresponde a la inecuacién con el componente de
A més negativo (y colocar la restriccién correspondiente para W(x)) y volver al
segundo paso.

No es necesario volver a calcular la matriz de proyeccion en su totalidad en cada
nuevo punto. Dado que el conjunto de restricciones activas en el conjunto de trabajo
cambia como méaximo una restriccioén a la vez, es posible calcular una matriz de
proyeccién requerida a partir de la anterior por un procedimiento de actualizacidn.

4.9.1 Regla de Armijo

La regla de Armijo es una técnica de busqueda lineal, esta es inexacta y se basa
en el célculo de la longitud de paso adecuado para un descenso “suficiente” (UNA,
2019).
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Dada un funcién diferenciable f(x), x; el punto actual, d; la direccién de
busqueda, o un valor fijo entre cero y uno (usualmente 0.1), p el factor de reduccién
(usualmente 0.5) y 7 la longitud del paso. Tendremos que la condicién de Armijo es
la siguiente:

J e+ tdi) < f(x) + otV f(x)d

El proceso es sencillo, se empieza con una longitud de paso inicial 7, se calcula
f(xx + tdy) y si este valor es mayor que f(xx) + otV f(x;)dy, se reduce el valor de
t usando el factor de reduccidn (fp). Se repite el proceso hasta que se cumpla la
condicién de Armijo.

5 Metodologia

5.1 Procesamiento de los datos

Para el desarrollo del presente proyecto, se contact6 con el Centro Internacional del
Pacifico para la Reduccién de Riesgos de Desastres (CIP-RRD) para la obtencion de
los datos correspondientes a la incidencia del dengue y las condiciones ambientales,
estos datos corresponden a observaciones de precipitaciéon promedio y humedad
relativa del afio 2017 en la ciudad de Guayaquil.

Debido a las condiciones climaticas de la zona estudiada, se consideré como un
escenario altamente improbable a aquelos datos que presentaban 0 mm de precip-
itacién promedio. Luego de este andlisis, y con el objetivo de conservar inicamente
la informacién valiosa, se descartaron los datos que provocaban inconsistencias.

Debido a la naturaleza del problema, el cual busca clasificar la incidencia del
dengue segin la humedad y precipitacion, se concluy6 que el algoritmo idéneo para
su resolucién es el Support Vector Machine (SVM), pues este cuenta con varias
caracteristicas que resultan de gran importancia en el proceso.

Entre ellas destaca, la capacidad y eficiencia para manejar datos no lineales. El
algoritmo de SVM es conocido por su capacidad para manejar conjuntos de datos
que no son linealmente separables, ya que puede transformar los datos en un espacio
de mayor dimension donde sean separables a través del truco del kernel.

5.2 Implementacion del algoritmo

Una vez depurados los datos, se procedié con la implementacién del cédigo de
Support Vector Machine en Python en su version 3.11 y en un sistema operativo
Windows 11. Se buscé solucionar la versién dual de problema, ya que este redefine
la region factible, pasando de ser un poliedro a un hiperplano, como se muestra en
la figura 3.
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Fig. 3: Interpretacion geométrica de las regiones factibles.
(a) Regiodn factible con forma de poliedro (b) Region factible con forma de hiperplano

Equality Constraint

(B

Polytope \
N

Box Constraints

Adaptado de: Pagina web Fuente: (Bottou and Lin, 2007)

El algoritmo implementado fue optimizado utilizando el método del gradiente
proyectado, ya que este utiliza las facilidades otorgadas por el problema dual,
moviéndose por la nueva regién factible sin el riesgo de salirse de la misma.

La utilizacién del gradiente proyectado conlleva a la resolucién de un problema
de maximizacion lineal, este problema fue resuelto a través de la libreria PuLLP, la
cual brinda una cota para el tamaiio del paso, evitando que la proyeccion deje de ser
factible. Adicionalmente, el algoritmo necesita de un punto inicial factible, en este
caso se seleccioné un punto inicial aleatorio que cumpla con las restricciones del
problema.

Asimismo, se implementd la busqueda lineal (Golden search), la cual consiste
en la seleccion de un tamafo de paso, que minimice la funcién objetivo, contenido
en el intervalo definido por PuLP.

La libreria antes mencionada, en las ocasiones en las que el problema de max-
imizacion lineal adoptaba un comportamiento no acotado, generaba problemas al
definir el tamafio de paso. Esto fue resuelto con la implementacion de la Regla de
Armijo en el cddigo, la cual es un método de bisqueda lineal simplificado que
impone cotas superiores al tamaifio del paso en una direccion.

Luego, se graficaron lo puntos y se verificd que estos no eran linealmente separa-
bles, por lo que se procedié a implementar el modelo de margen suave (soft-margin)
en el problema, con el objetivo de otorgarle mds flexibilidad al modelo. Adicional-
mente, se implemento el truco del kernel, con el cual se afiadi6 el kernel polinomial
y RBF al cédigo.

5.3 Pruebas de robustez y caso de estudio

A continuacion, se procedi6 a realizar pruebas para comprobar la robustez del algo-
ritmo. Para ello se empled la base de datos de iris, de la libreria sklearn, y la base
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de datos de prnn_synth, de la libreria pmlb, ambos procesos con un maximo de 175
iteraciones. (Romano et al., 2021)

Una vez definidos los distintos kernels, se procedi6 a variar el parametro C pre-
sente en los mismos, con el objetivo de verificar cudl de ellos proporciona el menor
error a la hora de clasificar. Se realizaron pruebas con el kernel lineal, polinomial y
RBF, las cuales fueron graficadas a través de la libreria matplotlib de Python.

Finalmente, utilizando la técnica de Grid Search, se definié el kernel, el valor
de Cy vy que se utilizarian para abordar el problema del analisis de la incidencia del
dengue en Guayaquil.

6 Resultados

6.1 Robustez del algoritmo

Con el objetivo de estudiar el desempefio del algoritmo, se realizé una prueba con
el dataset de Iris, que cuenta con datos linealmente separables.

Fig. 4: Resultado del Iris dataset.
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Fuente: Creacién Propia

Asimismo, se realizaron pruebas con el PRNN dataset, que contiene datos no sep-
arables, variando el pardmetro C en los diferentes kernels y midiendo su porcentaje
de error, los resultados se muestran en la figura 5:

Adicionalmente, se muestran los tiempos de ejecucion de los distintos kernels en
las tablas 1 y 2.
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Fig. 5: Relacion entre el valor de C y el porcentaje de error.
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Tabla 1: Tiempos de ejecucion del cédigo para los kernels lineal y polinomial.

Kernel C Tiempo (seg)

Lineal 0.6 64.58
Lineal 1 67.15
Lineal 5 148.05
Lineal 10 159.76
Lineal 20 186.59
Polinomial 0.6 201.8
Polinomial 1 187.03
Polinomial 5 204.33
Polinomial 10 204.67
Polinomial 20 204.13

Fuente: Creacién Propia

6.2 Caso de estudio: Incidencia del dengue

Luego de aplicar Grid Search y realizar varias pruebas con distintos valores para
los pardmetros C y y (gamma), se obtuvo lo siguiente:
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Tabla 2: Tiempos de ejecucion del cédigo para el kernel RBE.

Kernel C 7y Tiempo (seg)

RBF 0.6 1 183.5
RBF 1 1 98.65
RBF 5 1 211.5
RBF 10 1 268.73
RBF 20 1 286.75

RBF 0.6 10 228.11
RBF 1 10 86.64
RBF 5 10 204.73
RBF 10 10  345.02
RBF 20 10 334.17

Fuente: Creacién Propia

Tabla 3: Resultados representativos de la aplicacion del Grid Search.

Kernel C vy % error

RBF 0.6 025 34 %
RBF 1 05 23%
RBF 7 025 0%
RBF 20 10 0%

Fuente: Creacién Propia

Fig. 6: Sobre ajuste causado por valores altos de los parametros. Kernel: RBF, C =
20,y =10
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Fig. 7: Resultado 6ptimo. Kernel: RBF, C=7, y = 0.25
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Fuente: Creacién Propia

7 Analisis de resultados

Al realizar varias pruebas entorno al rendimiento del algoritmo para solucionar
problemas de clasificacién, es posible analizar la eficiencia del programa desde
distintas perspectivas. Por un lado, cuando el conjunto de datos a estudiar es lin-
ealmente separable, el programa define satisfactoriamente el hiperplano adecuado
para clasificar los puntos, tal como se observa en la figura 4.

Asimismo, en el caso de las pruebas realizadas con el dataset PRNN, el cual
no es linealmente separable, el programa muestra mejores resultados con el kernel
RBEF. Ademads, es con este kernel con el cual se puede apreciar que a medida que el
valor de C y de y aumentan, el porcentaje de error disminuye, como se muestra en
la figura 5. Sin embargo, un excesivo aumento de estos parametros podria causar un
sobre ajuste del modelo derivando en una falsa correcta clasificacion, evidenciada
en la dltima fila de la tabla 3, pues los puntos empezarian a ser encapsulados” como
se muestra en la figura 6.

Adicionalmente, en la tablas 1 y 2, se puede apreciar que un aumento en los
valores de C y de y deriva en un aumento del tiempo de ejecucién del cédigo, lo
cual esta estrechamente relacionado con el sobre ajuste del modelo.

Finalmente, en el caso de estudio del dengue (figura 7), se puede observar como
la region turquesa representa el conjunto de puntos donde se podria presentar ca-
sos de alta incidencia del virus, misma que brinda un equilibrio entre una correcta
clasificacién y un margen lo suficientemente grande para incluir nuevos puntos que
correspondan a una alta incidencia del dengue.

Con esta clasificacion, se concluye que con una humedad relativa del 80% y una
precipitacion promedio de 10 mm, existird una alta incidencia del dengue, reafir-
mando la existencia de una relacién entre estas variables ambientales y la prolif-
eracién de mosquitos, asi como con el dengue, como mencionaban (SAP, 2017).
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Por otro lado, con estos resultados se pueden implementar medidas preventivas para
mitigar el impacto del dengue en Guayaquil, tales como fumigaciones y campafias
de concientizacién, asi como la reestructutracion de los planes para hacer frente a
esta enfermedad, utilizando de mejor manera los recursos publicos.

Un ejemplo de un plan de acciones orientadas a lucha contra el dengue, podria
ser el mencionado en (Martin and Brathwaite-Dick, 2007) , donde se implement6 la
Estrategia de Gestion Integrada para la Prevencion y el Control del Dengue, también
conocida como EGI-dengue, consistia en un modelo de gestion que tiene como obje-
tivo fortalecer los programas nacionales con vistas a reducir la morbilidad, la mor-
talidad, la carga social y econémica generada por los brotes y las epidemias de
dengue, aplicada en paises como Colombia, Repiblica Dominicana, Venezuela, etc.

Entre los principales ejes del modelo se encontraban:

e Saneamiento ambiental: contar con un grupo de trabajo ambiental multisecto-
rial integrado y con acciones que permitan reducir los factores ambientales de
riesgo de transmision del dengue.

e Promocion de la salud y comunicaciéon social: elaborar, ejecutar y evaluar
planes de comunicacion para lograr cambios de conducta (COMBI) en los paises
cubiertos por la EGI-CA-DOR.

¢ Investigacion y capacitacion: desarrollar investigaciones técnicas, operativas y
formativas y capacitar los recursos humanos disponibles.

Con la incorporacion de algoritmo del SVM a la planificacién de acciones de
mitigacién y prevencién contra el dengue, se esperaria conseguir mejores resultados
que la aplicacién del modelo por si solo, el cual logré una mayor coordinacién con
otros sectores, especialmente con los municipios, un aumento en la capacidad de
movilizacién de recursos y un mayor ajuste del trabajo al marco 16gico convenido, el
desarrollo de nuevas destrezas y habilidades en temas de participacién comunitaria,
educacion e investigacion antropolégica y un aumento en la capacidad de respuesta
y en la incorporacién de nuevas herramientas para la vigilancia epidemioldgica.

Conclusiones

o Serecopilaron, con ayuda del CIP-RRD, datos semanales de precipitacién prome-
dio y humedad relativa promedio del afo 2017, asimismo, se depuraron correc-
tamente y se eliminaron datos inconsistentes.

e Se implementé el algoritmo de Support Vector Machine en Python optimizado
con el método de gradiente proyectado, mostrando un excelente desempefio tanto
para conjuntos linealmente separables como para los que no lo son.

e Se implementaron técnicas para mejorar la capacidad de clasificacién del mod-
elo, tales como el truco del kernel, Golden Search, Regla de Armijo y Grid
Search.

e Con una humedad relativa promedio mayor a 80% y una precipitacion promedio
mayor a 10 mm, se prevé una alta incidencia de dengue, con lo cual se espera
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poder tomar medidas preventivas para mitigar su impacto en la salud ptiblica de
la ciudad.

Recomendaciones

e Se recomienda aumentar y mejorar la forma de recolectar los datos, con el fin de
mejorar la precision del modelo.

e Minimizar el nimero de operaciones que realiza el algoritmo con el objetivo de
reducir sus costos computacionales y el tiempo de ejecucion del codigo.

e Implementar un método que facilite la obtencién de un mejor punto inicial
factible, tal como la linealizacion del problema de SVM, que permita reducir
el tiempo de ejecucion del cédigo.

o Automatizar la bisqueda y refinamiento de los pardmetros durante la ejecucion
del algoritmo.

e Incorporar herramientas de Machine Learning, como la presentada de este tra-
bajo, para la planificacién de campaiias de prevencion y mitigacion de los efectos
de enfermedades tropicales como el dengue.
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