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Resumen

Objetivo: Optimizar los hiperparametros de una maquina de regresion de soporte vectorial mediante
la adaptacion de la metaheuristica de enjambre de particulas para pronosticar la serie de tiempo
del total de casos positivos acumulados de la reciente enfermedad COVID-19 en la ciudad de
Bogota, Colombia. Metodologia: se plantea un algoritmo hibrido de regresion de soporte vectorial
y optimizacion por enjambre de particulas para encontrar el valor 6ptimo de los hiperparametros
de una maquina de regresion de soporte vectorial que mejor rendimiento muestre en el pronostico
de la serie de tiempo. Se valida a través de una comparacion de los valores reales con los predichos
obtenidos por una maquina de regresion sin hiperparametros optimizados, en términos de métricas
de desempeno como el error cuadratico medio, error absoluto medio y coeficiente de determinacion.
Resultados: cualitativamente se verifica el rendimiento mediante los pronosticos obtenidos en la
serie de tiempo; cuantitativamente, con un valor en el error cuadratico medio de 0,000045 y un
coeficiente de determinacion de 0,998884, el método propuesto presenta un mayor desempefio.
Conclusiones: el algoritmo presentado y aplicado es Gtil para el pronostico de series de tiempo; con
este algoritmo se aporta al campo de investigacion; finalmente se discute sobre la implementacion
de este método en el contexto epidemiologico.

Palabras clave: covid-19, inteligencia de enjambres, maquina de soporte vectorial, optimizacion de
enjambre de particulas, pronostico.

Abstract

Objective: Hyper-parameter optimization of a vectorial-support regression machine via adaptation
of metaheuristics of a particle swarm so that a prediction of the time series of the total amount of
positive accumulated cases of COVID-19 in Bogota, Colombia can be made. Methodology: a hybrid
vectorial-support regression algorithm along with a particle-swarm based optimization are used to
determine an optimal value for the hyper-parameters of a vectorial-support regression machine such
that best performance is shown in the time series prediction. In order to validate the performance of
the method, a comparison with a regression vectorial-support machine whose hyper-parameters have
not been optimized will be made, being the metrics those of performance measurement like mean
square error, mean absolute error, and determination coefficient. Results: The proposed method finds
itself at a greater level of performance when the mean square error value is that of 0,000045 and the
determination coefficient corresponds with the value of 0.998884. Conclusions: the presented and
applied algorithm comes useful in order to predict time series; this algorithm is of ultimately great
value to the research field; finally, implementation of this method in an epidemiological context is
discussed.

Keywords: covid-19; swarm intelligence; support vector machine; particle swarm optimization;
forecasting.
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Introduccién

Con la aparicion del sindrome respiratorio agudo severo coronavirus 2 (SARS-CoV-2), causante de la
enfermedad Covid-19, el escenario de salud publica mundial entré en un estado de emergencia ante
la amenaza global del nuevo tipo de coronavirus, generando pérdidas impredecibles en areas como la
economia y el empleo [1]. La enfermedad COVID-19 se ha expandido desde su epicentro en la provincia
de Hubei en China, donde fue identificada por primera vez en diciembre de 2019, a practicamente todo
el mundo; desde el 11 de marzo de 2020 fue declarada pandemia mundial por la Organizacion Mundial de
la Salud (OMS) [2,3]. Con menos de 30 casos a finales de diciembre de 2019 a mas de 20.000.000 de casos
confirmados (seglin datos existentes) al 10 de agosto de 2020 la enfermedad se expandio rapidamente en
todo el mundo.

Al declararse pandemia mundial y surgir la emergencia sanitaria, resulta esencial el acceso a modelos
precisos de prediccion de brotes para obtener informacion sobre la probabilidad de propagacion y las
consecuencias de la reciente enfermedad infecciosa [4]. Los gobiernos y otras instituciones legislativas se
basan en los conocimientos de los modelos de prediccion para sugerir nuevas politicas y asimismo evaluar
la eficacia de las estrategias aplicadas [5]. Debido a que la enfermedad ha exhibido una naturaleza no lineal
y compleja [6], ha surgido un problema a gran escala sobre el desarrollo de modelos epidemiologicos, por
lo cual el aprendizaje automatico (ML) ha llamado la atencion recientemente para construir modelos de
prediccion de brotes, pronostico de casos, estimacion de muertesy proyeccion de recuperaciones [4].

Los métodos de ML han sido utilizados para modelar pandemias anteriores, por ejemplo Ebola, Colera,
influenza H1IN1, fiebre del dengue, Zika o norovirus de ostras [7,8,9,10,11]. Estas técnicas de ML se limitan a
los métodos basicos de arbol de regresion, pronostico aleatorio, redes neuronales, redes bayesianas, Naive
Bayes, y regresiones lineales simples o multiples; sin embargo existen métodos de ML mas sofisticados,
por ejemplo hibridos o en conjunto, que otorgan mejores resultados al combinar varios algoritmos,
utilizar técnicas de optimizacion o aplicar metaheuristicas. Durante los Gltimos anos el interés por las
metaheuristicas ha aumentado considerablemente en el campo de la optimizacion. Los mejores resultados
encontrados para muchos problemas en la ciencia y la industria se obtienen combinando herramientas de
optimizacion como las metaheuristicas y ML, proporcionando algoritmos eficientes [12].

Las metaheuristicas se han empleado ampliamente para mejorar las tareas del aprendizaje automatico
asi como la optimizacion de parametros o de configuraciones [13]. Algunas de estas metaheuristicas
estan basadas en la poblacion y en los comportamientos colectivos en sistemas autoorganizados y
descentralizados (distribuidos), por lo que representan una aplicacion de la inteligencia de enjambres (SI).
Los sistemas de Sl estan conformados por una poblacion de agentes computacionales simples capaces de
percibir y modificar su ambiente de manera local; tal capacidad hace posible la comunicacion entre los
individuos, que detectan los cambios en el ambiente generado por el comportamiento de sus semejantes
[14]. La regresion y la clasificacion son tareas de ML supervisada en la que se predice una categoria o
clase predefinida a partir de un conjunto de atributos dado (variables continuas para regresion y variables
discretas para clasificacion) [15]. En particular, la regresion tiene como objetivo estimar las relaciones entre
unavariable de respuestay una o mas variables explicativas, y tiene una amplia gama de aplicaciones sobre
las series de tiempo [13]. Normalmente, el uso del ML esta relacionado con el entrenamiento de modelos
de regresion avanzados por lo que resulta adecuado interpretar e implementar mejoras algoritmicas y
de resultados con ayuda de otro tipo de técnicas de la inteligencia artificial o computacional, como los
métodos de SI.
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En este trabajo se presenta la aplicacion de una técnica de optimizacion de inteligencia de enjambres sobre
un modelo de regresion lineal de aprendizaje automatico. El método planteado consiste en un modelo en
conjunto (ensamblado) de una maquina de regresion de soporte vectorial (SVR) con la optimizacion del
algoritmo de enjambre de particulas (PS0), denominado SVR+PSO. El propodsito de la implementacion del
PSO es la optimizacion de los hiperparametros de la maquina de regresion para obtener un mejor resultado,
en términos de exactitud y rendimiento, del pronostico de una serie de tiempo de casos confirmados de la
enfermedad COVID-19 en la ciudad de Bogota, Colombia. El rendimiento de la regresion depende en gran
medida de la eleccion de los hiperparametros [16]; en este documento el enfoque es sobre los siguientes
hiperparametros: 5 que controla el ancho de la zona insensible del modelo, C un factor de regularizacion
que penaliza los errores de restriccion, yT un parametro de funcion del kernel. El documento continla con
una seccion de trabajos relacionados que es Gtil como marco de referencia, la seccion del método aplicado
y las técnicas utilizadas, posteriormente la presentacion de resultados y discusiones, y finalmente las
conclusiones.

Trabajos relacionados

Las diferentes técnicas y herramientas proporcionadas por la inteligencia artificial permiten realizar
predicciones en los ecosistemas actuales, que a diario presentan nuevos retos y escenarios inesperados
para el hombre, quien se encuentra en la bdsqueda constante de mecanismos que permitan reducir la
incertidumbre con el objetivo de prepararse para dichos escenarios futuros. La inteligencia artificial no
ha sido ajena a la aparicion de diferentes virus que han desatado pandemias que a su vez han afectado
a la humanidad y el caso actual del COVID-19 no es la excepcion, teniendo en cuenta el limitante de la
falta de informacion o el exceso de datos en otros casos, es importante la recopilacion y analisis de los
datos disponibles para poder entrenar las diferentes implementaciones en las que se utilizan herramientas
propias de la inteligencia artificial y asi realizar diferentes estimaciones que sean utiles para tomar
decisiones que limiten dafos e incluso permitan salvar vidas [17].

Paralelamente en la actualidad se han realizado diferentes trabajos investigativos sobre la dinamica y
deteccion temprana de COVID-19 utilizando modelos matematicos y técnicas de inteligencia artificial.
Donde predomina la implementacion de modelos Susceptible-Expuesto-Infectado-Recuperado (SEIR)
y Susceptible-infectado-recuperado (SIR) con el uso de herramientas proporcionadas por la IA donde
cominmente se utilizan redes neuronales convolucionales (CNN) alimentadas por datos de casos de
diagnosticos relacionados, imagenes médicas, estrategias de gestion, personal sanitario, demografia
y movilidad. En gran variedad de propuestas se ha demostrado la eficacia en la aplicacion de estas
metodologias, herramientasytécnicas, quedandosiempre la puertaabierta paralainnovacion, optimizacion
y mejoramiento de modelos ya propuestos [18].

Del mismo modo, se han implementado otras técnicas menos utilizadas de prediccion como regresion
linealy regresion vectorial para la anticipacion del avance de esta pandemia, un claro ejemplo es el trabajo
propuesto en India, donde se han realizado propuestas de aprendizaje de maquina para generar modelos
de pronostico de la pandemia en dicho pais, empleando regresion lineal, perceptron multicapa y método
de regresion vectorial [19].

Ademas técnicas como sistemas de membranas estocasticas (sistemas P) han sido utilizadas en el pasado
para el modelado de pandemias, como es el caso de la influenza pandémica A (HIN1) en regiones geograficas
aisladas para la prediccion de enfermedades infecciosas dentro de areas predefinidas y la evaluacion de
estrategias de intervencion [20].
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Finalmente mecanismos de optimizacion bioinspirados han sido utilizados para pronosticar casos
confirmados de COVID-19 en paises como China, donde sistemas de inferencia neuro-difusos adaptativos
han sido combinados con algoritmos de polinizacion de flores y algoritmos de enjambre de salpas para
potenciar el sistema mencionado y lograr asi mejores resultados a la hora de hacer el pronoéstico [21].

Materiales y método

El planteamiento del método propuesto SVR+PSO consiste en la aplicacion de una técnica de optimizacion
basada en inteligencia de enjambres sobre el algoritmo de aprendizaje supervisado SVR, utilizado para
problemas de clasificacion y regresion. En esta seccion se presentan los procedimientos que involucran
la obtencion del conjunto de datos, el preprocesamiento de los datos (herramientas de extraccion,
transformacion y carga - ETL), técnicas utilizadas, la descripcion de los hiperparametros, el método
propuesto y las métricas de medicion.

Conjunto de datos

El desarrollo del presente trabajo implico el uso de los datos del nimero de casos confirmados por el
laboratorio de COVID-19 de la ciudad de Bogota. Estos datos pertenecen a la secretaria de salud de la
ciudad, son actualizados con los reportes diarios del laboratorio y se encuentran abiertos al publico [22].
Para la fecha en la cual se consultd el conjunto de datos, este contaba con un total de 166.685 registros,
donde cada registro representa a un individuo con diagnostico positivo de COVID-19 y diferentes atributos
pertenecientes al mismo. Para efectos del presente trabajo solo se tiene en cuenta la fecha de diagnostico,
atributo que corresponde a la fecha en la cual se confirmo el positivo por parte del laboratorio.

Técnicas utilizadas

Para obtener un conjunto de datos apropiado que sea utilizado por la maquina de regresion de soporte
vectorial y el algoritmo PSO, es necesario hacer un tratamiento a los datos originales mediante la creacion
de scripts en Python utilizando la libreria Pandas. Se realiza una agrupacion mediante la “fecha de
diagnostico” que permita contar las veces que se repite la misma fecha para obtener el total de casos
diarios. Una vez obtenido el nimero de casos por dia se crea el atributo “casos acumulados”, que registra
el total de casos de COVID-19 por dia, dato que sera utilizado en la regresion.

Por otro lado, la normalizacion de datos en el contexto de aprendizaje de maquina es una técnica utilizada
en la etapa de preparacion de datos, que permite generar una escala comin para un conjunto de datos
numéricos [23]. Al ser las maquinas de soporte vectorial una técnica de aprendizaje automatico se
recomienda aplicar dicha normalizacion a los datos de casos acumulados de COVID-19. Esto mediante la
aplicacion de la siguiente ecuacion.
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¥ _ e X:lm':lz
nermalizado ~
Xmﬂ.:r - sz':lz (1

Donde:

X : Dato resultante de la normalizacion

normalizadn

X:Dato ariginal al cual se le realiza normalizacion

X .int Dato minimo del conjunteo de datos

min

X oot Date minimo del conjunto de datos

THIY

Asi mismo, para modelar esta serie temporal es necesario transformar los datos de la manera adecuada
con el propoésito de alimentar el método, para esto se implementa una funcion de retraso (lag function),
que tiene en cuenta los valores en pasos de tiempo anteriores, transformando un problema de prediccion
de series de tiempo en un problema de aprendizaje supervisado, donde se busca predecir el valor en el
momento (t + 1), dado el momento anterior (£ — 1) [24].

Una vez realizado todo lo anterior, el conjunto de datos ya esta listo para alimentar el método SVR+PSO,
donde la maquina cumple el papel de realizar el proceso de aprendizaje mediante los hiperparametros
optimizados por el algoritmo PSO y no los hiperparametros definidos por defecto.

Hiperparametros

Los hiperparametros son parametros ajustables que se eligen para entrenar un modelo y que rigen el
propio proceso de entrenamiento. Estos valores suelen permanecer constantes durante el proceso de
entrenamiento. En escenarios de aprendizaje profundo o aprendizaje automatico, el rendimiento del
modelo depende en gran medida de los valores de hiperparametros seleccionados. Para la adecuacion
de los hiperparametros se requiere de un espacio de blsqueda, el tipo de hiperparametros (discreto o
continuo) y una técnica de muestreo [25].

SVR

La maquina de regresion de soporte vectorial es una técnica de ML, que construye una prediccion de modelo
lineal minimizando simultaneamente el riesgo empirico y la complejidad del modelo [26]. SVR se caracteriza
por el uso de kernels, solucion dispersa y control VC (teoria de Vapnik-Chervonenkis) del margen, y el
nimero de vectores de soporte; es una herramienta eficaz en la estimacion de funciones de valor real.
Como enfoque de aprendizaje supervisado, SVR entrena usando una funcion de pérdida simétrica, que
penaliza igualmente las estimaciones erroneas altas y bajas [27].

El rendimiento de SVR depende de la seleccion adecuada de los hiperparametros, los cuales son £ C y
¥. Estos tres hiperparametros son continuos. El hiperparametro £ controla el ancho de la zona insensible
alrededor de la nrediccion del modelo; el nimero de vectores de soporte esta relacionado directamente

E . . .
con el valor de ~. Si se elige un valor grande de £, se seleccionan pocos vectores de soporte, lo que hace
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que el modelo sea mas plano. Mientras que un valor pequeno de £ permite seleccionar mas vectores de
soporte, lo que aumenta la complejidad del modelo. Para el hiperparametro C, la eleccién de un valor
bajo hace que la funcion sea plana. Sin embargo, tomando un valor £ alto, el modelo selecciona mas
muestras como vectores de soporte para estimar correctamente todos los datos de entrenamiento. Por su
parte, si el hiperparametro del kernel Y es demasiado pequeno, la influencia de los vectores de soporte
es demasiado fuerte y ninguna cantidad de regularizacion podra evitar el sobreajuste. Cuando ¥ es muy
grande, el modelo esta demasiado restringido y no puede capturar la complejidad de los datos. Por tanto,
cada hiperparametro puede afectar la complejidad del modelo de forma diferente [16,26,28].

Pso

El uso del algoritmo PSO tiene como fundamento la optimizacion de los hiperparametros C, = y ¥, propios
de la maquina de regresion de soporte vectorial utilizada con miras a obtener resultados mas precisos para
el modelo de prediccion.

Asi mismo PSO se define como un algoritmo de optimizacion inspirado en el comportamiento 6ptimo de
diferentes grupos de animales, donde la poblacion social recibe el nombre de enjambre y cada individuo
del enjambre se conoce como particula [29], una particula se compone por velocidades y posiciones de
desplazamiento. Estos valores se van adaptando a medida que el proceso de aprendizaje se lleva a cabo
con el objetivo de aproximarse a una posicion deseada que implica la optimizacion de una funcion objetivo.

De manera analoga el algoritmo se compone resumidamente por la siguiente serie de pasos [30]:

+ Determinar el tamano del enjambre. Este valor no esta predeterminado por alguna regla establecida,
asi pues, este valor se asigna como resultado de un proceso de ensayo y error.

+ Crear la poblacion inicial de manera aleatoria, es decir hacer una inicializacion aleatoria de la
posicion de las particulas en el espacio de bisqueda.

- Inicializar y asumir las velocidades iniciales como ¥ = Y-

[,

+  Basquedadel Pyese yel “Best donde el Pyt representa el vector de particulas que ha presentado

las mejores soluciones de cada particula y el Gpest representa el vector de particulas que ha
presentado la mejor solucion.

+ Hallar las nuevas velocidades para las particulas:

VJ(I) = VJ(I - lj + on [Pbast - x:l'[:i - l)] + €213 [Gbasr - x:"(i - 1:]] (2)
i=1,2.,N

Donde:

>> €1 ¥ G, son los ritmos de aprendizaje de la particula y sociales respectivamente, este es un valor
heuristico el cual es recomendable que tome el valor de 2.

»> T3 ¥ T3 son valores de probabilidad aleatorios.
»>> L eselnimero de la iteracion actual.

+ Generarelcambioen la posicion de la particula acorde a latasa de cambio producida por la velocidad
anteriormente calculada.
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Método propuesto

La figura 1 muestra el diagrama de flujo del método SVR+PSO de series de tiempo para el pronostico de los

casos confirmados de COVID-19.

Figura 1. Método SVR+PSO.

[ Definir particulas (P}, iteraciones ]

(N}, dimensidn, inercia

Definir rango hiperparametros (C, £, y)

de SVR ]

¥

[ Inicializacidn aleatoria posicion particulas (x, v, z) ]

Carga dataset
Normalizacién datos

Establecer serie de
tiempo

Generar datos de
pruebay entrenamiento)

Paso de parametros
alafuncidn PSO

Prediccion

valuacion
rendimiento
SVR+PSO

Fuente: Elaboracién propia

SVR+PSO utiliza el algoritmo de enjambre para evaluar la mejor configuracion de hiperparametros en el
regresor en cada iteraciony de esta manera obtener los valores 6ptimos que minimicen el errory aumenten
el rendimiento. En la fase de optimizacion en la que se busca la mejor ubicacion para cada particulay la
mejor particula del enjambre, la funcion fitness para el entrenamiento del regresor se hace a través de la
métrica del error cuadratico medio (MSE) existente entre el actual valor y el valor candidato, esto con el

proposito de elegir la mejor solucion del enjambre.

MS5E =

(pj_ - ﬂ’lj: + e + (p;l; - I::':';l;):

I Inicializacidn de velocidad de las particulas (v = 0) ]

v

Parai=-1hastaN >

Paraj=-1hastaP

[ Definicion SVR(C. £ 00|

Fitness < P_bestl]
P_best(] = fitness | 1
P best SVR[]=SVR| |

P_best]] < G_best

G best=P _bestl]
G_best_ SVR=P_best SVR[]

—»[ Calculo nueva vy posicién | ]

best iterfil = G_best
Mejor solucidn
G_best=(C, £y
Mejor SVR
G_best_SVR

3)

n

Donde P es el valor real, @ ol valor candidato y ™ |a cantidad de observaciones del conjunto de datos.

Para la obtencion de un rendimiento alto del método, se encontro que un valor apropiado de poblacion
inicial es 120 particulas. La dimension del espacio de bisqueda esta determinada por los hiperparametros,
para este caso es 3. La posicion de cada particula en el espacio de bisqueda esta definida por el vector
(L}GEJ = (C: E:}"] y se inicializa aleatoriamente. El rango para el espacio de blsqueda de los

hiperparametros se definio de la siguiente manera (ver Tabla 1).
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Tabla 1. Rango para el espacio de busqueda de los hiperparametros.

c E ¥
Min Max Min Max Min Max

0,001 10000 0,00000001 0,1 0,001 1000

Fuente: Elaboracién propia.

Cabe resaltar que el criterio de detencion en este caso es el nimero de iteraciones, que ha sido fijado en
10, ya que con pocas iteraciones se logra el resultado esperado y se observé que aumentando el nimero de
iteraciones, muy pocas veces se presentd un cambio significativo en las métricas.

En cada iteracion se evalian cada una de las particulas para seleccionar la mejor particula del enjambre.
Con la mejor particula se evalda el regresor de manera que se guarda hasta que se encuentre uno mejor.
Al finalizar las iteraciones, el mejor regresor con los hiperparametros optimizados es utilizado para la
evaluacion con los datos, obtener el rendimiento y finalmente alcanzar el prondstico.

Comparacion del método

Paraestablecer el rendimiento esperado del método propuesto e implementado, se realiza una comparacion
con una maquina de regresion de soporte vectorial con hiperparametros por defecto a través de las
medidas de rendimiento que se enuncian en la siguiente subseccion. Esta comparacion permite evaluar el
funcionamiento y validar el rendimiento del método propuesto de manera que se logre satisfacer la idea
de la mejora que brinda las metaheuristicas para la optimizacion de modelos de MLy su aplicacion sobre
una serie de tiempo.

Medidas de rendimiento

La calidad del método propuesto se evalia utilizando un conjunto de métricas de rendimiento de la
siguiente manera:

! 2 ,
|(pj_ - a’l:]_ + "I + (p;l; - a’;lzj_

- MSE | ()
\ T
| : :
+  RMSE |(pl — a’l:]_ + -+ [p:l: - a’:lz]_ (5)
J "
|pl - a’ll +-+ |F;; — Gy
- MAE n (6)
X —p)(a; —a
-« R2 n—1 (7)
X(pi —P)*3¥(a; —a)?
n—1 n—1
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Algoritmo 1 SVR+PSO propuesto.

Input: Conjunto de datos de historico de COVID-19, cantidad de particulas P, nimero de iteraciones
N, dimension e inercia.

Normalizacion de datos.

Aplicacion de funcion lag.

Division de datos para entrenamiento y prueba.

Definir espacio de basqueda de las particulas (rango para los hiperparametros {C, £ T])
Inicializacion aleatoria de posicion de las particulas (x¥.2) enel espacio

Inicializacion velocidades iniciales ¥ = 0

fori=0¢te N do
forj=0to P do
Crear regresor con los hiperparametros.
Entrenamiento del regresor para ajustar curva.
Calculo funcion fitness.
if fitness < Py [f] then
Guardar fitness como mejoeresr para J'

Guardar regresor como el mejor regresor para /-

end if

if Ppestli] < Gpest then
Guardaeresr[_l"] como mejor Gbes.r del enjambre.
Guardar regresor de J como el mejor regresor:

end if

Actualizar velocidad y posicion de la particula.
end for
Guardar la mejor particula del enjambre de la iteracion i.
Retornar la mejor solucion que representa la mejor configuracion.
Retornar el mejor regresor.
Aplicar el conjunto de datos de prueba al mejor regresor.
Evaluacion de métricas.

Pronéstico de la serie de tiempo,

Fuente: elaboracién propia.

Resultados y discusiones

En esta seccion se presentan los rendimientos del método propuesto y la maquina de regresion de
soporte vectorial para el pronostico de la serie de tiempo de los casos de la enfermedad. En la parte final
se presenta una discusion sobre algunas consideraciones que involucran este tipo de técnicas para el
proposito presentado.

La figura 2 muestra la totalidad de los datos de la serie de tiempo; representan la cantidad de casos
acumulados por dia desde que se informo sobre el primer caso en la ciudad el 6 de marzo de 2020.
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Figura 2. Casos acumulados diarios en Bogota.

— Acumulado
120000 -

100000
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GO000

Casos

40000 1

20000 1

Fuente: Elaboracién propia.

SVR

Con el objetivo de tener un punto de referencia con el cual poder realizar una comparacion del método
propuesto, se plantea la implementacion de un algoritmo que Gnicamente utilice una maquina de regresion
de soporte vectorial cuyos hiperparametros no sean optimizados, es decir que seran utilizados con su
configuracion por defecto.

Para ello solamente se define el regresor sin necesidad de pasarle ninglin parametro; el valor por defecto

C=10,=0,1

de los hiperparametros definido por la libreria scikit learn es: y¥ = @1 |ego se

entrena el modelo y se evallan los resultados.
La figura 3 y 4 muestran la serie de tiempo de los valores reales y predichos para el conjunto de datos
normalizados de pruebay de entrenamiento respectivamente.

Figura 3. Serie de tiempo de los valores reales y predichos para el conjunto de datos de prueba
normalizados para SVR.

100 1 — Real

Prediccion

095

090 4

0185

0180

Casos

075

0.70 1

065

Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 4. Serie de tiempo de los valores reales y predichos para el conjunto de datos de entrenamiento
normalizados para SVR.

07
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Fuente: Elaboracién propia.

Las métricas del rendimiento del modelo SVR son presentadas en la tabla 2; incluye los resultados de las
medidas para los datos de entrenamiento y los datos de prueba.

Tabla 2. Métricas del rendimiento del método SVR.

Métrica Datos de prueba Datos de entrenamiento
MSE 0,003047 0,007109
RMSE 0,055203 0,084315
MAE 0,047713 0,08294
R2 0,77889% 0,681891

Fuente: Elaboracién propia.
La tabla 3 presenta la configuracion del regresor con los hiperparametros establecidos por defecto.

Tabla 3. Configuracién del regresor con los hiperparametros por defecto.

Hiperparametro Valor

(i 1,0
£ 01
¥ 01
kernel Radial basis function
cache size 200
degree 3
coef 0,0

Fuente: Elaboracién propia.
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SVR+PSO

De acuerdo con la definicion del método propuesto, las particulas que optimizaran los hiperparametros de
la maquina de regresion se inicializan aleatoriamente en el espacio de bisqueda. Para cada particula se
tiene un conjunto de coordenadas (*: - 2} que le indican la ubicacion en el espacio y que corresponden
respectivamente a los mejores valores de cada uno de los hiperparametros (¥:3:2) = (C.£.¥) |4
figura 5 muestra la representacion inicial aleatoria del enjambre de particulas en el espacio de blsqueda.

Figura 5. Distribucion inicial aleatoria del enjambre de particulas en el espacio de buisqueda.

Fuente: Elaboracién propia.

El resultado del comportamiento de la funcion fitness durante la optimizacion, determinada por el error
cuadratico medio, se muestra en la figura 6. En la primera iteracion el error es superior a 0,010, para la
segunda el error decae a un valor cercano a cero y se mantiene hasta el final de la optimizacion. Esto
describe que la aplicacion del método propuesto mediante el enjambre de particulas permite llegar
prontamente a un error minimo. Para diferentes cantidades de iteraciones (10, 50, 100) el comportamiento
es similar, variando Gnicamente por la naturaleza estocastica del método.

Figura 6. Comportamiento de la funcién fitness durante la optimizacién.

—— VWalor funcion fitness
0.010

0.008 1

0.006

Error

0.004 4

0.002

0.000 4

Iteracion

Fuente: Elaboracién propia.
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Tras la ejecucion del método, las particulas se han ubicado sobre el optimo del espacio de bisqueda.
La distribucion resultante del enjambre sobre el espacio, al finalizar la optimizacion, se muestra en la
figura 7. Los valores de los hiperparametros obtenidos por el método son € = 5381,051481262206

£=1le—08 ¥~= 0,001 ; el espacio de busqueda corrobora graficamente estos valores al encontrarse

una densidad de particulas sobre € cercanoa 5000, £ cercano a 0,0001y ¥ a 0.

Figura 7. Distribucién resultante del enjambre de particulas sobre el espacio de busqueda.

0.0005
0.0004
0.00

0.0002

0.0001

8000 oggp ©.0000

Fuente: Elaboracion propia

La figura 8 y 9 muestran la serie de tiempo de los valores reales y predichos para el conjunto de datos
normalizados de pruebay de entrenamiento respectivamente.

Figura 8. Serie de tiempo de los valores reales y predichos para el conjunto de datos normalizados de
prueba para SVR+PSO.
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Fuente: Elaboracién propia
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Figura 9. Serie de tiempo de los valores reales y predichos para el conjunto de datos normalizados de
entrenamiento para SVR+PSO.
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Fuente: Elaboracién propia

Las métricas del rendimiento del método son presentadas en la tabla 4; incluye los resultados de las
medidas para los datos de entrenamiento y los datos de prueba.

Tabla 4. Métricas del rendimiento del método SVR+PSO.

Métrica Datos de prueba Datos de entrenamiento
MSE 0,000045 0,000001
RMSE 0,006712 0,00072
MAE 0,004917 0,00059
R2 0,998884 0,999279

Fuente: Elaboraciéon propia

La tabla 5 presenta la configuracion del mejor regresor obtenido con los hiperparametros hallados por el
enjambre y los establecidos por defecto.

Tabla 5. Configuracion del mejor regresor obtenido con los hiperparametros hallados por el enjambre.

Hiperparametro Valor
C 5381,51481262206
c 1e-08
¥ 0,001
kernel Radial basis function
cache size 200
degree 3
coef0 0.0

Fuente: Elaboracién propia.
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Comparacion datos de prueba por fecha

La tabla 6 presenta una comparativa de los datos con los cuales se realizo la prueba del método, estos
datos han sido reservados previamente para verificar si el proceso de entrenamiento ha resultado un
método valido para generar predicciones confiables en comparacion con los datos reales registrados por
el conjunto de datos original.

Tabla 6. Comparativa de las predicciones para datos de prueba.

Fecha SVR+PSO SVR Dato real

2020-07-06 43565 41841
2020-07-07 45746 43933
2020-07-08 47578 45691
2020-07-09 49292 47335
2020-07-10 51326 49287
2020-07-11 53204 51089
2020-07-12 54878 52695
2020-07-13 56657 54402
2020-07-14 58383 56058
2020-07-15 60794 58372
2020-07-16 63488 60957
2020-07-17 65686 63066
2020-07-18 68232 65510
2020-07-19 70791 67966
2020-07-20 72657 69757
2020-07-21 76398 73348
2020-07-22 80439 89401 77227
2020-07-23 82978 91618 79664
2020-07-24 86835 93801 83368
2020-07-25 90056 95942 86460
2020-07-26 92415 98038 88726
2020-07-27 96263 100081 92421
2020-07-28 100331 102066 96329
2020-07-29 103523 103988 99395
2020-07-30 107276 105841 103000
2020-07-31 111155 107620 106727
2020-08-01 115159 109321 110575
2020-08-02 117706 110938 113023
2020-08-03 121000 112469 116189
2020-08-04 126562 113908 121536
2020-08-05 130504 115252 125327

Fuente: Elaboracién propia.

Es importante resaltar que para el caso propuesto de implementacion del algoritmo SVR+PSO se utilizaron
mas datos de prueba, ya que el entrenamiento se realizd con menos datos en comparacion con la
implementacion que solo utilizd SVR. Se aprecia que inicialmente SVR+PSO presenta un valor mas cercano
al valor real de contagios la gran mayoria de dias, sin embargo al finalizar el mes de Julio la proyeccion del
algoritmo que solo implementa SVR se acerca mucho mas, pero a medida que transcurre el mes de agosto
esta proyeccion nuevamente vuelve a alejarse.
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Enlafigura 10 se observa graficamente la evolucion de las proyecciones de estos algoritmos en comparacion
con los datos reales para los dias correspondientes. Por otro lado, en la figura 11 se tienen en cuenta
Gnicamente los dias para los cuales se tienen predicciones tanto para SVR+PSO como para SVR.

Figura 10. Evolucién de las proyecciones de la serie de tiempo para los métodos.
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Fuente: Elaboracién propia

Figura 11. Evolucidon de las proyecciones de la serie de tiempo para los métodos teniendo en cuenta la
misma cantidad de dias.
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Fuente: Elaboracion propia

En definitiva, se puede observar una proyeccion mas regular y estable por parte del algoritmo que
implementa SVR+PSO, mientras que el algoritmo que solo implementa SVR no logra una estabilidad en un
periodo de tiempo prolongado; la proyeccion de contagiados inicialmente se encuentra considerablemente
por encima, logra acercarse con el transcurso del tiempo, pero al cabo de un par de dias nuevamente se
aleja, esta vez por debajo del valor real de contagios.

Comparacion para el pronéstico

Se propone realizar una prediccion de diez dias, utilizando estos dos algoritmos, sin tener conocimiento adn
de los datos reales reportados por la secretaria de salud de Bogota; esta prediccion arroja los resultados
que se encuentran en la tabla 7 para el periodo comprendido desde el dia 6 de agosto de 2020, hasta el dia
16 de agosto de 2020.
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Tabla 7. Comparativa de los pronésticos para los dos métodos.

Fecha SVR+PSO SVR
2020-08-06 133274 116498
2020-08-07 137027 117642
2020-08-08 140596 118683
2020-08-09 143563 119618
2020-08-10 148516 120444
2020-08-11 153266 121162
2020-08-12 157492 121769
2020-08-13 162106 122266
2020-08-14 165895 122651
2020-08-15 170736 122925
2020-08-16 173469 123199

Fuente: Elaboracién propia

Se puede apreciar que con el pasar de los dias esta brecha de proyeccion entre ambos algoritmos aumenta
significativamente.

Analisis comparativo de resultados

Con el proposito de satisfacer la hipotesis planteada acerca de la mejora que brinda el algoritmo PSO en
el calculo de los hiperparametros y sus resultados sobre la serie de tiempo respecto al método SVR, se
presenta en la tabla 8 la comparacion de los resultados obtenidos para ambos métodos.

Tabla 8. Comparativa de las métricas para los dos métodos.

SVR VR+PSO
Métrica Prueba Entrenamiento Prueba Entrenamiento
MSE 0,003047 0,007109 0,000045 0,000001
RMSE 0,055203 0,084315 0,006712 0,00072
MAE 0,047713 0,08294 0,004917 0,00059
R2 0,778894 0,681891 0,998884 0,999279

Fuente: Elaboracién propia.

Para el método propuesto SVR+PSO las métricas de medicion del rendimiento MSE, RMSE y MAE, que deben
acercarse a cero, se presentan con mejores resultados en comparacion a las de SVR. Para la métrica R2, que
entre mas cercana a 1 es mejor, SVR+PSO presenta un valor de 0,998884 que es significativamente mas alto
en comparacion con el 0,778894 obtenido por SVR.
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Discusiones

«  ¢Por qué utilizar PSO junto a SVR?

La revision de la literatura realizada por [13] muestra la amplia aplicacion de metaheuristicas para mejorar
los métodos de ML y los resultados efectivos que los modelos en conjunto presentan en comparacion
con las técnicas aplicadas individualmente. En la presente investigacion los resultados cuantitativos y
cualitativos obtenidos al aplicar PSO junto a SVR son significativamente mejores respecto a la técnica SVR
aplicada individualmente, esto en referencia a un conjunto de métricas de medicion de rendimiento.

En particular, los hiperparametros de SVR determinan el rendimiento del modelo predictivo. Sin el uso
de PSO la configuracion de SVR debe ser “manual”’, en el sentido que los hiperparametros deben ser
configurados a eleccion arbitraria y bajo la idea de ensayo-error. Esto implica tener un conocimiento a
detalle de las SVR y la naturaleza de los datos que construyen la serie de tiempo. Al utilizar PSO junto a
SVR la configuracion de los hiperparametros es ajustada por optimizacion del enjambre, siendo necesario
Unicamente el establecimiento del espacio de biisqueda que limite la bisqueda de las particulas.

Aunque el ajuste de los hiperparametros mediante PSO es mejor que el método de ensayo-error propio de
SVR, este sigue siendo dependiente de la configuracion de parametros propios de la metaheuristica como
la cantidad de particulas o la inercia para ajustar la velocidad de cada particula, esto sin dejar de lado la
naturaleza estocastica de la metaheuristica que genera un resultado diferente en cada ejecucion.

«  ¢Por qué esimportante la optimizacion de los hiperparametros?

Los hiperparametros son parametros ajustables que se eligen para entrenar un modelo y que rigen el
propio proceso de entrenamiento; en escenarios de aprendizaje profundo o aprendizaje automatico, el
rendimiento del modelo depende en gran medida de los valores de hiperparametro seleccionados [25].

El objetivo de la exploracion de los hiperparametros es buscar entre diversas configuraciones de
hiperparametros hasta encontrar un resultado con un rendimiento aceptable. Normalmente, el proceso de
exploracion de hiperparametros es un trabajo manual laborioso, dado que el espacio de bisqueda es muy
extensoy laevaluacion de cada configuracion puede ser costosa. Con la optimizacion de los hiperparametros
se llega a una configuracion que si bien es posible que no sea 6ptima, es una configuracion aceptable y
“buena” que resulta importante al momento de simplificar la labor de encontrar los hiperparametros.

«  ;Por qué no es recomendable utilizar este método para el pronostico en una pandemia?

Si bien el método SVR+PSO muestra resultados con alta exactitud en el ajuste y regresion, para el proceso
de pronostico en una pandemia no es el masindicado, sin dejar de ser (til, dadas las variables y condiciones
que exige un modelo epidemiologico. En los trabajos de [21,31] métodos de regresion y optimizacion son
aplicados para el modelamiento y pronoéstico de casos de la enfermedad, sin embargo no se tienen en
consideracion modelos epidemiologicos. La pandemia de la enfermedad COVID-19 exhibe una naturaleza
no lineal y compleja [4] por lo que un modelo de regresion no considera todas las variables necesarias.
Los trabajos de [32,33,34] presentan ajustes de parametros de modelos epidemiolégicos SIR, SEIR y SEIJR
mediante la interpretacion de las variables, las ecuaciones diferenciales presentes y la optimizacion con
PSO. Estos modelos, en términos epidemiologicos, consideran mas variables por lo que son mas apropiados.

Revista Investigacion e Innovacion en Ingenierias, vol. 9, n°. 2, pp. 91-111, Enero-julio 2021. DOI: https://doi.org/10.17081/invinno.9.2.4475


https://doi.org/10.17081/invinno.9.2.4475

Optimizacion de los hiperparametros de una maquina de regresion de soporte vectorial utilizando enjambre 109
de particulas para el prondstico de casos de COVID-19

Conclusiones

En este trabajo se aplico un método de optimizacion de los hiperparametros C.e y F, para una maquina
de regresion de soporte vectorial utilizando el algoritmo bioinspirado de optimizacion de enjambre de
particulas, con el propodsito de mejorar el desempeno de la maquina en el pronostico de una serie de tiempo.
El método implementado se aplico y valido para la prediccion de los casos positivo de la enfermedad

COVID-19 en la ciudad de Bogota.

La optimizacion de los hiperparametros mediante PSO permite una mejora significativa en la tasa de
prediccion de una maquina de regresion de soporte vectorial, generando proyecciones confiables para
periodos de tiempo cortos. El método SVR+PSO presentd un error cuadratico medio de 0,000045 que
supera el de SVR, el cual fue de 0,003047. Para el coeficiente de determinacion el resultado obtenido para
el método SVR+PSO fue 0,998884 mientras que para el SVR fue 0,778894. Evidenciando mejores resultados
cuantitativos el método propuesto.

Si bien el método SVR+PSO presentd un rendimiento aceptable para la serie de tiempo respecto a la técnica
de aprendizaje automatico SVR, se considera que no es el mas indicado para el prondstico en una pandemia
dado que la literatura presenta modelos epidemiologicos sofisticados que utilizan técnicas de inteligencia
artificial y de optimizacion, y que tienen en cuenta la cantidad de variables que se ajustan a la naturaleza
no lineal y compleja de la enfermedad.

Aunque el método SVR+PSO presenta un comportamiento aceptable para la optimizacion de los
hiperparametrosy el pronodstico de la serie de tiempo, los resultados estan determinados por la naturaleza
estocastica de la metaheuristica, esto es que para configuraciones diferentes de cantidad de particulas,
nimero de iteraciones e inercia, los resultados presentaran una variacion probabilistica. Sin embargo, si
bien cada prueba del método describe unos valores diferentes, estos no se dispersan de un rango definido
que actda como limite del espacio de bisqueda.
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