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Disponibilidad y uso de tecnologias de la informacion
en hogares Mexicanos con mineria de datos
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Resumen— En el presente trabajo fue analizada una base de
datos para identificar la disponibilidad y el uso de las
tecnologias de la informacién y comunicaciéon (TIC’s) en
hogares a través de técnicas de mineria de datos. Los datos
fueron obtenidos de la encuesta nacional sobre disponibilidad y
uso de tecnologias de la informacion en los hogares 2016
realizada por el INEGI. Se aplico el algoritmo k-means, que se
caracteriza por la agrupacion de los datos de acuerdo a su
comportamiento por lo que se obtuvo una nueva interpretacion
de los datos generados por la encuesta en donde se muestra que
la gran mayoria de la poblacion ya cuenta con un celular con
acceso a internet, y los usos principales son para actividades
laborales, educativa y con menor presencia entretenimiento.

Palabras clave—mineria de datos, TIC’s, base de datos.

I.  INTRODUCCION

Consideradas como un conjunto de herramientas que
permiten la creaciéon y manejo automatizado de la informacion
ademas de promover una comunicacidon mas eficiente en
tiempo real, ya que permite transformarla, modificarla y
expandirla para generar nuevo conocimiento las tecnologias
de la informaciéon y comunicacion (TIC’s) estan
estrechamente ligadas a la economia debido a que gracias a su
eficiencia brinda a los paises ventajas competitivas en los
negocios internacionales [1].

De acuerdo con la perspectivas de economia digital de la
Organizacion para la Cooperacion y el Desarrollo Economicos
(OCDE) sobre la economia digital 2015, menciona que la
Estrategia Digital Nacional de México pretende situarse como
el primer pais en digitalizacion de América Latina se orienta a
fomentar la innovacion y el emprendimiento en la economia
digital, elevar la calidad de la educacion a través de las TIC's,
contribuir a la transformacion de la administracion publica,
garantizar el acceso universal a los servicios de salud y
potenciar la participacion ciudadana.

Asi mismo se menciona que 27 de los 32 paises de la
OCDE cuentan con un sitio web, mientras que la presencia de
las Pymes en Internet oscila entre un 90% o mdas en

4™ Gabriela Kramer Bustos
UAEM
Mexico
kramergaby@hotmail.com

3" Efrén Gonzalez Gomez
UAEM
Mexico
ip_uam@yahoo.com.mx

Dinamarca, Finlandia y Suiza, y un 50% o menos en Letonia,
Portugal y México. Con respecto a las ventas en linea en
Nueva Zelanda, el porcentaje supera el 45%, en tanto que
Grecia, Turquia, Italia y México, el porcentaje es de un 10% o
menor. Y el porcentaje del sector de (Las tecnologias de la
informacién y comunicaciéon) TIC’S en el empleo total oscila
entre mas de un 4% en Irlanda y Corea, y menos de un 2% en
Grecia, Portugal y México. Los servicios de TI y otros
servicios de la informacion, junto con el sector de las
telecomunicaciones, acaparan un 80% del empleo del sector
de las TIC’s en el area de la OCDE [2].

De acuerdo con el estudio realizado por Comision
Econémica para América Latina y el Caribe (CEPAL)
menciona que el uso de redes sociales no esta directamente
vinculado a los niveles de ingreso. Asi, México, Argentina,
Perua, Chile y Colombia estan entre los diez paises del mundo
con mayor porcentaje de usuarios de las redes sociales. [3].
Como se ha dado a conocer las TIC’s tienen un papel
fundamental en el desarrollo econdmico y social de un pais ya
que proporciona tanta comunicacién entre la poblacion,
almacenamiento de grandes cantidades de datos,
automatizacion de procesos productivos en empresas, y en la
actualidad creacion de negocios digitales. [4].

El desarrollo tecnoldgico tanto en el area de computo
como en la de transmision de datos, promueve un mejor
manejo y almacenamiento de la informacion. Como es el caso
de la Mineria de Datos (MD), puede definirse como el uso
consistente de algoritmos concretos que generan una
enumeracion de patrones a partir de los datos pre-procesados,
que sean de utilidad para la toma de decisiones. [5], [6], [7].
Se relacionan de manera estrecha con la estadistica, usando
técnicas de muestreo y visualizacion de datos. La
investigacion y el desarrollo para analizar grandes volumenes
de datos se hicieron cada vez mas necesarios, asi mismo puede
realizarse a partir de archivos. No obstante, las ventajas
aumentan cuando se cuenta con grandes volumenes de datos
[8], descubrir conocimiento de este enorme volumen de datos
es un reto en si mismo. La MD es un intento de buscarle
sentido a la explosion de informacion que actualmente puede
ser almacenada. [9]. La fase de minar los datos es la
representacion del tipo de modelo obtenido. Se concentra en la
busqueda, que tendran una o varias formas de representacion
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en dependencia del tipo de modelo obtenido [10]. El analisis
de los datos puede proporcionar en conjunto un verdadero
conocimiento que ayude en la toma de decisiones [11].

II. DESCRIPCION DEL METODO

Debido a la importancia del uso y disponibilidad de las
tecnologias de informacién en México el Instituto Nacional
de Estadistica y Geografia (INEGI) [12], la Secretaria de
Comunicaciones y Transportes y el Instituto Federal de
Telecomunicaciones realiza de manera periddica la Encuesta
Nacional sobre Disponibilidad y Uso de las Tecnologias de la
Informacion en los Hogares de México, de donde fue
retomada la realizada en 2016, el banco de datos fue
obtenido del repositorio de la pagina web oficial de INEGI

La encuesta compuesta por 87 preguntas, estructurada por
secciones:

e  Caracteristicas de la vivienda.

e Identificacion de hogares y residentes de la vivienda.

e  Caracteristicas sociodemograficas.

e Equipamiento de tecnologias de la informacion y

comunicacion (TIC) en el hogar.

e Acceso a internet en el hogar.

e Costo y calidad de servicios de tecnologias de la

informacion y las comunicaciones (tic) en el hogar.

o Experiencia en el uso de la computadora, laptop o

Tablet.
e Experiencia en el uso de internet.
e Uso de telefonia celular.

La aplicacion de la encuesta fue a nivel nacional, a una
muestra de 103 mil viviendas, distribuidas en las 32 entidades
federativas y en 49 ciudades seleccionadas a sus residentes
habituales del hogar de 6 afios y mas de edad.

III. CASO DE ESTUDIO

Para realizar el estudio se aplicd el proceso general de
KDD (Knowledge Discovery in Databases) como se muestra
en la Fig. 1, el cual se refiere al proceso no-trivial de descubrir
conocimiento e informacién potencialmente til dentro de los
datos contenidos en algin repositorio de informacion [13],
compuesto por cinco fases:

e Fase de Integracion y recopilacion de datos.

e Fase de seleccion, limpieza y transformacion de
datos.

e Fase de la Mineria de datos.

e Fase de evaluacion e interpretacion.

e Fase de difusion.
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-\ e s "
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Mineia o Ny
N = —
Transformacion ’\‘? [ |
-
; ul
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Fig. 1. Proceso del KDD

Con el objetivo de descubrir patrones y relaciones en los datos
que puedan ser usados para hacer predicciones validas, en un
universo de estudio de 155 instancias, en tanto que para el
analisis y construccion del modelo de mineria de datos se
utilizd Weka, software para el aprendizaje automatico y la
mineria de datos escrito en Java y esta orientado a la
extraccion de conocimientos desde bases de datos con grandes
cantidades de informacion. [14] La estructura para procesar
datos radica en un archivo con extencion arff (acréonimo de
Attribute-Relation File Format) dicho archivo esta constituido
por; cabecera, declaracion de atributos y la seccion de datos.
En cuanto a la limpieza de los datos, aunque Weka posee
algunas herramientas para el preprocesamiento de los datos
(uso de filtros) esto se realizO manualmente para tener un
mayor control de los datos. WEKA [15] se distribuye como
software libre, estd constituido por una serie de paquetes de
codigo abierto con diferentes tareas como clasificacion,
agrupamiento, asociacién, y visualizacién, asi como
facilidades para su aplicacion y andlisis de prestaciones
cuando son aplicadas a los datos de entrada seleccionados.

IV. DESCRIPCION

Se utilizo el enfoque cuantitativo [16], ya que se usa la
recoleccion de datos para probar hipdtesis con base en la
medicion numérica y el andlisis estadistico para establecer
patrones de comportamiento y probar teorias. [17]

Los datos seleccionados se obtuvieron del area de
proyectos estadisticos realizados por el INEGI en la pestafia
de micro datos, asi como su archivo descriptor que provee la
informacion necesaria para el manejo de la base de datos, las
variables representativas para abordar la problematica son:
sexo, edad, escolaridad, entidad, tipo de tecnologia con la que
cuenta en el hogar, frecuencia de uso, acceso a internet,
representados por mnemonicos.

Pre-Procesamiento de Datos en esta etapa se realizo la
limpieza de la base de datos, eliminando espacios vacios, y
aquellos que no tenian relevancia o nulos, con el objetivo de
obtener patrones de calidad para analizarlos e identificar
inconsistencias en ellos.
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La Tabla 1. contiene la descripcion de variables uso y
disponibilidad de las tecnologias de informacion TIC’s.

A. Andlisis de datos

Después de que la limpieza e identificacion de la base de
datos fue procesada eliminado los campos ruidosos e
irrelevantes, se obtuvieron los principales atributos para una
mejor visualizacion, teniendo como resultado un total de 88
atributos y 155 instancias por lo que se procedié a aplicar la
técnica de Mineria Clustering, especificamente el algoritmo
K-means [18], es uno de los algoritmos mas utilizados para
realizar agrupamiento, técnica implementada en Mineria de
Datos. La idea del k-means es colocar todos los objetos en un
espacio determinado y dadas sus caracteristicas formar grupos
de objetos con rasgos similares pero diferentes a los demas
que integran otros grupos.

Tabla 1. Acrénimos de las variables y su significado.
SIGNIFICADO DE VARIABLES

HOGAR Nimero de miembros en el hogar

SEXO Género al gue pertenece el entrevistado (hombre Mujer)
EDAD Edad que tiene el entrevistado

ENT Entidad a la que pertenece

P4 11 Disponibilidad de bienes en uso

P4_1 2 Radio, pantalla plasma, codificador analdgico
P4_13 Servicio televisidn porcable

P4 1 4 |TeléfonoCelular

P4_1_5 |Teléfonofijo

P4_1 5A |sefial abierta Wifi

P4 16 Consolade videojuegos

P4 21 Celular inteligente con servicio ainternet

P4 62 [Tabletconaccesoared mévil

P4 6 3 |Computadoraescritorio o Portatil

P4_6_4 [Teléfonocelularconaccesoainternet
P4_6_5 Conexidn ainternet para miembros del hogar
PE_1 Frecuencia usoen losultimos 12 meses
PE_1A_1 | Frecuencia usocomputadora

PE_1A_2 |Frecuencis uso Portatil

PE_1A 3 |Frecuencia usoTablet

P&_3 Cuantas horas invierte en el uso de computadora
PE_4 Cuantas horas invierte en el uso de Portatil
PE_5 Cuantas horas invierte en el uso de Tablet

PG 5 1 Como aprendid el uso de computadora, Tablet o portatil
P6_5_2 Escuela

PE_S5_3 |Trabajo |
P6_5_4 | Conamigos
P6_5_5 | Confamiliares

P7_1 Principales lugares donde hace uso de latecnologia el hogar
P7_2 Trabajo

P7_6 Escuela

F7_7 Principales usos actividades laborales

P7_B Actividades escolares

P7_5 Entretenimiento

La aplicacion de este algoritmo permite agrupar los
datos e identificar su frecuencia logrando establecer una
relacion entre los atributos que se deseen analizar. En el caso
del analisis realizado a los datos se optd por las condiciones
iniciales estandar, que son un maximo de 500 interacciones, 2
cluster obteniéndose lo siguiente:

En la seccion de disponibilidad de tecnologias en los
hogares que estan representadas por los nemoénicos P4 1 al
P4 8 5 nos permite observar que de un total de 6 iteraciones
se obtuvieron 2 clister en donde se identifica que la mayoria
de los encuestados tiene en su hogar los siguientes bienes:
radio, pantalla plana, decodificador digital TV abierta,
Teléfono Celular, Computadora de escritorio, computadora
portatil, Tablet, consola de videojuegos.

Y que estos bienes en su mayoria son compartidos
por los residentes de los hogares, ademas de que todos
mostraron que cuentan con telefonia movil y fija.

La edad mas representativa de los usuarios fue de
mujeres un promedio de 27 afos y en hombres con un
promedio de 32 afios tienen a su disposicion servicio de
internet y un teléfono inteligente, ademas de que las mujeres
son el grupo que posee la mayoria de estos bienes. Y en
conjunto representan un clister con el 53% y el otro con el
47% de la poblacion.En cuanto al nivel educativo el mas
representativo fue el nivel bachillerato y de los estados Toluca
y saltillo son las ciudades con mayores grupos de encuestados.
Por otra parte en los usuarios se ejecuto el algoritmo Kmeans
dando como resultado lo siguiente “fig. 3” en donde despues
de 10 iteraciones se crearon dos cluster en donde se refleja
que la computadora portatil es la mas utilizada, con una
frecuencia diaria de por lo menos una ocasion al dia, ademas
que en su mayoria de estos usuarios aprendieron a utilizar la
computadora o tablet por cuenta propia y en la escuela, en
promedio las horas de uso son de 2 a 5 horas ,los lugares en
donde utilizan son en el hogar y en el trabajo.

Asi mismo refleja que el rango de edad de los
usuarios con mayor frecuencia de uso de las tecnologias es en
un promedio de 20 a 37 afios y su nivel educativo en cuanto a
mayor agrupacion de ususarios es los de nivel secundaria y
nivel licenciatura  Por ultimo arrojo dos centroides con un
44% y 67% del total de la poblacion. Si bien es cierto el uso
de la estadistica daria informacion parecida, el analisis
mediante la weka y el algorimo k-means proporcionan
informaciéon que relaciona los datos con las caracteristicas
especificas de un grupo de personas, permitiendo de obtener
informacion extra para un posible andalisis o toma de decision,
que seria uno de los fines que se busca al analizar datos.

squared errors: 582.414093862658)

3 {remdes=):

¥ Teplaced with mean/mode

Final cluster centrodds:
Clausterd

Time taken to build model (full training daza) : 0.01 seconds

Fig 2. Disponibilidad TIC'S
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Fig. 3 usuarios TIC'S
CONCLUSIONES

El desarrollo de este trabajo permitié describir el
comportamiento del uso y disponibilidad de las tecnologias de
informacion en México, mediante la mineria de datos con la
aplicacion de la herramienta Weka, desde una perspectiva
diferente con el algoritmo kmeans que permite explorar el
comportamiento de los datos de para conocer la covergencia
en agrupaciones. Resaltando el uso de las TIC's y su
incremento entre la comunidad con un rango de 20 a 37 afios,
asi como tambien se resalta que el nivel educativo de estos
usuarios es entre el nivel secundaria a licenciatura.
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Resumen—Se presenta un buscador semantico basado en un
diccionario de Espafiol, con la finalidad de darle significado a las
blsquedas que realizan los usuarios ya que los buscadores comunes
de la web lanza muchos resultados de los cuales el posicionamiento y
su relevancia se basan en el nimero de veces que aparece las
palabras que ingresamos para realizar la bisqueda; para lograr esto
es necesario utilizar técnicas de recuperacion de informacion (IR)
para dar resultados utiles o con més relevancia a lo que el usuario
busca, para ello se propone el uso del modelo de espacio vectorial
qué calcula la cercania entre las palabras y las definiciones del
diccionario, asi como también  emplea la lematizacion del
diccionario en espafiol, para poder conectar las palabras entre si de
forma que la bisqueda quede en el contexto al que se refiere el
usuario. En este articulo se explicar4 la metodologia usada para
lograr una busqueda mas eficaz.

Palabras Claves— Semantica, Motor de blsqueda, Recuperacion
de informacion.

I.  INTRODUCCION

En la actualidad los buscadores estan basados en realizar
busquedas bajo las indexacion de miles de paginas; a su vez
utilizan datos (metadatos) relevantes de la paginas, sin dejar de
lado la publicidad relacionada a la busqueda, estos métodos
nos lanzan como resultados muchas paginas que no son ttiles
para lo que se necesita. [6]

Los buscadores intentan dar como resultado a las paginas
que tienen mas relacion con el tema de busqueda sin embargo a
veces esto lo hacen lanzando en las primeras posiciones las
paginas que contienen mas veces las palabras que se usan para
la busqueda, pero esto no quiere decir que sea de completa
utilidad. [8]

Dra. Dora Maria Calderén Nepamuceno
Centro Universitario Nezahualcoyotl
Universidad auténoma del Estado de México
México
dmcalderonn@uaemex.mx

Para tener busquedas mas utiles es necesario hacer uso de
las mismas palabras con las que se describe la pagina o
documento o preguntas muy especificas, por esto los
buscadores utilizan metadatos los cuales son palabras
especificas que pueden llegar a determinar el contenido de la
pagina o documento.

Sin embargo la cantidad de informaciéon que se encuentra
en la web esta cada dia en aumento, esta también es una causa
del por qué las busquedas son tediosas y requieren del juicio
humano para determinar si es util la informacion encontrada
[7], por esto se busca la implementacién de buscadores
semanticos o buscadores que logren darle contexto o
significado a las busquedas.

II. METODOLOGIA

El lenguaje natural, entendida como una herramienta que
utilizan las personas para expresarse, tiene propiedades
especificas que reducen la eficacia de los sistemas de
recuperacion de informacion textual [4]

Recuperacion de informacion (IR) es la ciencia de la
busqueda de informaciéon en documentos, textos, imagenes,
sonido o datos de otras caracteristicas, de manera pertinente y
relevante.

Para la IR tradicional se requiere considerar los siguientes
elementos:

e Un vocabulario (lista de términos en lenguaje
natural).

e Un algoritmo que incluya las reglas logicas de la
busqueda (tabla de verdad)
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e Una valoraciéon de los resultados o cantidad de
informacion lograda o posible.

Ademas, se requiere de un motor de busqueda, el cual
permita planear una pregunta con no menos de dos términos y
mostrar los resultados minimos de ponderacion para el
despliegue de resultados al usuario. [2]

Kobayashi y Takeda detallan como medir el desempefio de
un sistema IR utilizando estadisticas y los tres parametros
tradicionales: velocidad, precision y recall. [3]

Precision: La cual se calcula con la ecuacion (1).

__ documentos relevantes Ndocumetos recuperados

P

(6]

documentos recuperados

Recall: La cual se calcula con la ecuacion (2)

R documentos relevantes N documetos recuperados

)

documentos relevantes

También es necesario definir el contexto, el cual es un
entorno fisico o de situacion a partir del cual se considera un
hecho. Esta constituido por un conjunto de circunstancias
(como el lugar y el tiempo) que ayudan a la comprension se un
mensaje. Por ejemplo: un parddico titula “Rafael viajo”. Esto
no aporta la informacion necesaria para que el lector
decodifique el mensaje. En cambio, el titular “Rafael Nadal
viajo ayer a Italia para jugar al Abierto en Roma” si puede ser
interpretado que incluye informacion sobre el contexto.

Existen técnicas para capturar el contexto de una busqueda
y con ello mejorar la recuperacion de informacion. La
busqueda contextual intenta capturar de mejor manera las
necesidades de informacion del usuario, resolviendo posibles
ambigiiedades en los términos, y generando un compendio
contextual que consiste de sus conceptos claves. [5]

La coincidencia de palabra es una de estas técnicas, a la
fecha los sistemas de busqueda y de recuperacion de
informaciodn, resuelven consultas basandose en la técnica de
coincidencia de palabra (keyword-matching). Se basa en
encontrar palabras idénticas a través del procesamiento de
texto. En consecuencia, se obtiene resultados irrelevantes
porque la palabra es ambigua.

Las ontologias son estructuras que representan y permiten
almacenar conocimiento de acuerdo a un dominio especifico.
Tomando documentos de Wikipedia (terminologia de uso
popular). Estructura semantica de WordNet (almacena
relaciones semanticas del sentido de una palabra). [9]

Para integrar la informacion se requiere de diccionarios lo
cual permite de forma significativa establecer de forma certera
los mejores parametros de busqueda. Relacionando los
conceptos con el significado para ver si este es el sentido que
se le quiere dar a la busqueda.

Para todo lo anterior se requiere de un modelo para
recuperar la informacion. Uno de los modelos mas utilizados
para recuperar informacién es el modelo de espacio vectorial.
En ¢él las consultas, los términos y los documentos se
presentaban como vectores en un espacio con multiples
dimensiones. Un vector tiene tantas dimensiones como
términos en el espacio del documento. [19]

Este modelo entiende que los documentos pueden
expresarse en funcion de unos vectores que recogen la
frecuencia de aparicion de los términos en los documentos. Los
términos que forman esa matriz serian términos vacios, es
decir, dotados de algun significado a la hora de recuperar
informacion y por otro lado, estarian almacenados en formato
“stemmed” (reducidos los términos a una raiz comun, tras un
procedimiento de aislamiento de la base que agruparia en una
misma entrada varios términos).

El Sistema de Recuperacion de Informacion (SRI)
propuesto contiene los siguientes cuatro documentos:

D1: el rio Danubio pasa por Viena, su color es azul

D2: el caudal de un rio asciende en invierno

D3: el rio Rhin y el rio Danubio tienen mucho caudal

D4: si un rio es navegable, es porque tiene mucho caudal.

La matriz correspondiente dentro del modelo del Espacio
Vectorial podria ser la siguiente:

g 5 g

= <

= | £ 5 s |3 g 312 | g

S| s £ g |E | & |E|® | &

—_ o F
D1 1 1 1 1 1 0 0 0 0
D2 1 0 0 0 0 1 1 0 0
D3 2 1 0 0 0 1 0 1 0
D4 1 0 0 0 0 1 0 0 1

Tabla 1. Ejemplo de Matriz de términos y documentos en el
Espacio Vectorial. Fuente: Elaboracion propia

Por medio de un proceso denominado stemming, quiza el
SRI hubiera truncado algunas de las entradas para reducirlas a
un formato de raiz comuan, pero para continuar con la
explicacion resulta mas sencillo e ilustrativo dejar los términos
en su formato normal. En cuanto a las palabras vacias, hemos
supuesto que el SRI elimina los determinantes, preposiciones y
verbos (“el”, “pasa”, “por”, etc.), presentes en los distintos
documentos. Para entregar la respuesta a una determinada
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pregunta se realizan una serie de operaciones. La primera es
traducir la pregunta al formato de un vector de términos. Asi, si
la pregunta fuera “;cudl es el caudal del rio Danubio?”,  su
vector de términos seria Q = (1,1,0,0,0,1,0,0,0). El siguiente
paso es calcular la similitud existente entre el vector pregunta y
los vectores de los documentos (existen varias funciones
matematicas disefiadas para ello) y ordenar la respuesta en
funcion de los resultados de similitud obtenidos.

En la mayor parte de los sistemas de recuperaciéon de
informacion se tiene que realizar de una forma u otra, la
frecuencia de las palabras que aparecen en los documentos ,
como mayusculas, mintsculas, acentos entre otros, ya que
muchas palabras podran ser agrupadas al contener una forma
similar al inicio de esta. En el area de recuperacion de
informacion esta se encarga principalmente del estudio de los
sistemas y procesamiento de texto para asignar indices, buscar
y devolver datos al usuario.

Para poder reducir las palabras que se derivan de otras se
utilizan el algoritmo de Stemming, este es utilizado para el
inglés y para el castellano se utiliza el algoritmo de porter que
es un derivado de Stemming.

Stemming es un método para reducir una palabra a su raiz o
(en inglés) a un stem o lema. Hay algunos algoritmos de
stemming que ayudan en sistemas de recuperacion de
informacion. Stemming aumenta el recall que es una medida
sobre el numero de documentos que se pueden encontrar con
una consulta.

Numerosos algoritmos de stemming se vienen
desarrollando desde haces aflos. Tres de los mas conocidos son
los construidos por Lovins en 1968, Porter en 1980 y Paice en
1990. El algoritmo més comiin para stemming es el algoritmo
de Porter. Todos estos algoritmos van eliminando
consecutivamente los finales de las palabras, para arribar a su
raiz.

El algoritmo de Porter permite hacer stemming, esto es
extraer los sufijos y prefijos comunes de palabras literalmente
diferentes pero con una raiz comun que pueden ser
consideradas como un sélo término.

El algoritmo de Porter tiene la ventaja de ir quitando sufijos
por etapas, en cambio Lovins requiere de la definicion de todas
las posibles combinaciones de sufijos.

El algoritmo de Porter se public6 en 1980. Basicamente lee
un archivo, toma una serie de caracteres, y de esa serie, una
palabra; luego valida que todos los caracteres de la palabra
sean letras y finalmente aplica la lematizacion.

Lematizacion es el proceso lingiiistico que consiste en,
dada una forma flexionada (es decir, en plural, en femenino,
conjugada, etc.), hallar el lema correspondiente. El lema es la
forma que por convenio se acepta como representante de todas
las formas flexionadas de una misma palabra, en palabras mas
simples el lema de una palabra es la palabra que nos
encontramos en el tradicional diccionario como entrada:
Singular para sustantivos, masculino singular para adjetivos,
infinitivo para verbos.

La lematizaciéon puede realizarse automaticamente

mediante programas de analisis morfologico.

Un lematizador es capaz de reconocer la riqueza
morfologica del espafiol, ya que al reconocer una palabra
presenta sus lemas junto con toda su informacion morfologica
correspondiente. El lematizador, también se encarga de la
recuperacion de informacion. [18]

El lematizador es un software que permite, a partir de un
texto etiquetado gramaticalmente, conocer el lema como ya se
ha dicho.

Algunos lematizadores que existen son:
e Tree Tagger
e Tnt Tagger
e  Mbt Tagger

La morfologia es el estudio de las palabras, su estructura
interna, modificaciones que sufren para expresar las diferentes
categorias gramaticales como: género, nimero, tiempo, modo,
etc.

Las palabras estan formadas por unidades pequefas que
tiene significado (morfemas), ejemplos:

e Niil-o

e Casa

e Flor-ero
e Roj-0s
e Comi-0

e Deport-ista

Las palabras tienen dos morfemas:
1. Morfema Raiz: raiz

2.  Morfemas flexivos: sufijo, prefijos, infijos.

Procesos importantes:
» Flexion: escritor-a  escritor-as
» Derivacion: lava-ble compra-ble
» Composicion: agua-miel saca-puntas

Las palabras se agrupan en categorias gramaticales o clases
de palabras de acuerdo a:

=  Estructura
=  Funcién que desempefia en la oracion
=  Susignificado
E n el espafiol se clasifican en 8 categorias:
1) Sustantivo
2) Adjetivo
3) Articulo
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4) Pronombre
5) Verbo

6) Adverbio
7) Proposicion

8) Conjuncién

El analisis morfoldgico clasifica una palabra en la raiz mas
las categorias que se encuentran en la palabra, por ejemplo:

Gatos = Gato+ Sus+Plur.

Bebo = beber+Ver+Pres. Ind.+ 1 Per.+ Sing.

III. DESARROLLO

Se implementd el modelo de espacio vectorial para la
recuperacion de informacion, calculando la cercania entre las
palabras para realizar la busqueda a las definiciones del
diccionario teniendo asi como resultado principal de la
busqueda la definicion mas cercana, también se utilizara el
algoritmo de Porter con el cual se calcula la frecuencia de las
palabras en un documento; y se empleara la lematizacion del
diccionario en Espafiol, para poder conectar las palabras entre
si de forma que la busqueda quede en el contexto al que se
refiere el usuario.

El modelo de espacio vectorial, en la actualidad es el mas
utilizado en los sistemas de recuperacion de informaciéon o
SRI. En el modelo, las consultas, los términos y los
documentos se representan como vectores en un espacio con
multiples dimensiones. Un vector tiene tantas dimensiones
como términos en el espacio del documento.

Se incluiran diccionarios en los cuales se aplicara el
algoritmo para indexar las palabras con sus definiciones. [14]

A. Herramientas técnicas

Se utilizara el paquete FreeLing, el cual es una biblioteca
de prestacion de servicios lingiiisticos de analisis. FreeLing
esta disefiado para ser utilizado como una biblioteca externa de
cualquier aplicacion que requiera de este tipo de servicios. [10]

Los principales servicios que ofrece:
o  El analisis morfolégico
e Texto Tokenizacion

Tokens son las palabras de un lenguaje natural: cada tokens
es una secuencia de caracteres que representa una unidad de
informacion en el programa fuente. [12]

e  Flexible reconocimiento multipalabra

e  Cuadro basado en analisis superficial

e WordNet de anotacion basado en el sentido y la
desambiguacion

e El reconocimiento de fechas, nimeros, indices,
divisas, y las magnitudes fisicas (velocidad, peso,
temperatura, densidad, etc)

B. Lenguajes de programacion

Se utilizara Perl, lenguaje de programacion originalmente
desarrollado para la manipulacion de textos y que actualmente
es utilizado para un amplio rango de tareas incluyendo
administracion de sistemas, desarrollo web, programaciéon en
red y mas. [11]

IV. TRABAJOS RELACIONADOS

A. WOLFRAM ALPHA

Wolfram Alpha es un servicio en linea que responde a las
preguntas directamente, mediante el procesamiento de la
respuesta extraida de una base de datos estructurados, en lugar
de proporcionar una lista de los documentos o paginas web
que podrian contener la respuesta, tal y como lo hace Google.

Las consultas y procesamientos de calculos también se
hacen en un campo de texto, pero en este se procesan las
respuestas y visualizaciones adecuadas dindmicamente en lugar
de producirlas como resultado de la obtencion de un banco de
respuestas predefinidas. Por lo tanto difiere de los motores de
busqueda semantica, los cuales indexan una gran cantidad de
respuestas y luego tratan de hacer coincidir éstas con la
pregunta hecha.

B. HAKIA

Hakia es un buscador de recursos de la informacion que
trabaja sobre la base del lenguaje natural en la que las
busquedas no son palabras o frases sino interrogantes
concretos. Su software interpreta el significado de una pregunta
desarrollada de manera coloquial, es decir, Hakia entiende el
contenido ya que necesita informacion Iéxica Yy sintactica
ademas de la semantica.

Hakia ofrece unos resultados en base a unos criterios.

1- En sus resultados aparecen webs creibles y recomendadas
por bibliotecarios.

2- En los resultados se muestran sitios con la ultima
informacion disponible.

3- Unicamente se muestran paginas que son absolutamente
relevantes.
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C. IDEAS AFINES

Se tiene una poderosa base de datos que relaciona
automaticamente distintas palabras y términos con conceptos
similares o afines.

Esta herramienta es muy util para distintos fines creativos,
ya que puede ser utilizada como un generador de ideas,
relacionando distintos términos entre si. Partiendo de una idea
clave se puede llegar a distintos conceptos, todos relacionados
con el término principal.

D. QUINTURA

Es un pequefio buscador ruso, este buscador genera nubes
conceptuales con resultados relacionados con los términos de
bisqueda. Es un buscador visual, que ademas acaba de
incorporar la posibilidad de incluir iconos en los resultados. Se
encuentra en la linea de evolucién que sigue internet, que
tiende a volverse cada vez mas visual.

E. MNEMOMAP

Es una aplicacion web que crea una especie de mapa
conceptual formado por las grandes categorias (palabras clave,
sindnimos, traducciones, etiquetas o tags) en que ha agrupado
los resultados y que a su vez pueden desplegarse en
subcategorias con un solo clic.

En segundo lugar (en la parte inferior) distribuye los
resultados en pestafias: una para el propio mnemomap, otra
para Youtube, una tercera para Filckr y la tltima para Yahoo!.

F. SABIOS: UNA APLICACION DE LA WEB SEMANTICA
PARA LA GESTION DE DOCUMENTOS DIGITALES

SABIOS fue desarrollado para la aplicacion de la
web semantica, ya que este se basa en el marco semantico de
documentos y datos. Se vio que en la Escuela de Artes
Plasticas se manejaba una gran cantidad de documentos e
informacion. SABIOS planteo una solucién a problemas de la
Escuela de Artes Plasticas, como busqueda, recuperacion y
clasificacion de la informacion. Este se bas6 en la
recuperacion de informacion y la web semantica, poder
obtener la informaciéon mas relevante e importante de los
documentos con que el usuario esta trabajando.

SABIOS se bas6 en la metodologia MASCommonKADS, que
consta de las siguientes fases.
e Conceptualizacion, en esta se identifica el problema a

resolver desde el punto de vista del usuario y

determinar los casos de uso.

e Analisis. Propone seis modelos: agentes, tareas,
experiencia,  coordinacién, = comunicacion =y

organizacion.

e Disefio. MASCommonKADS, propone el modelo de
disefio clasico, de agentes conocimiento, red y
protocolos de comunicacion.

Para poder llevar a cabo el proceso de busqueda de

informacion en SABIOS se definieron actores:

e Actor usuario. Este realiza la bisqueda semantica,
donde realiza una busqueda donde hay una lista de
conceptos, y busca si hay un metadato en los
documentos que contenga este.

e Actor autor. Persona que ingresa los documentos y
relacionarlo con los metadatos, y estos pueden ser
modificados

e Actor documentalista. Es el administrador del centro
documental, se le asocian tres funciones, editar
documento, borrar documento y agregar documento.

e Actor administrador. Este es el que administra el
sistema y puede acceder a la base de contexto para
editar las ontologias. [17]

Los buscadores ya antes mencionados, realizan sus
busquedas bajo preguntas o temas concretos, en algunos casos
solo realizan las busquedas bajo preguntas, mientras mas
palabras o contexto tengan la pregunta u oracion, seran mas
precisos los resultados; para el buscador desarrollado solo es
necesario tener dos palabras, claro tiene que tener cierto
contexto para que nos arroje resultados relevantes, asi mismo
se utilizan técnicas como la lematizacion y morfologia que
permiten cubrir mas el rango de coincidencia de palabras al
llevarlas a la raiz y esto mejorando el desempefio del modelo
de espacio vectorial.

V. RESULTADOS

Se realizaron 15 consultas; eligié estas consultas buscando
tuvieran significado o contexto; ya que se relaciona la consulta
con el significando; el cual es nuestro documento en el que se
aplicara el modelo del espacio vectorial, lanzando asi las
palabras que mas se asemejan a lo buscado.

De estas consultas, se obtuvieron 12 consultas exitosas y 3
sin resultados relevantes. Para ver la efectividad del buscador
se tomaron las 15 consultas al 100% obteniendo la formula (3).

Efectividad = “25%2 = 80% 3)
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A. Consultas con éxito Dar a Luz, el resultado se muestra en la figura 2.

—

e  Aparatos electronicos BUSCAPIR SEMANTIC

e Respuestas de preguntas
e  Malas palabras Consuta 'acie o
e Prenda de vestir

e  Sin duda

e Hablar de elegancia

*  Sobre programacién Figura 2. Resultado de la busqueda de Dar a luz.

e  Frutos del bosque

e Daraluz e Sin éxito

* Daraluz unnifio Comida saludable, el resultado se muestra en la figura 3.

e Hacer un viaje =

e Herramientas de trabajo BusCADIR SEMANTICO

B. Consultas sin éxito L o

e  Mejor amigo del hombre

e Utensilios para comer

e Comida saludable ) i
Figura 3. Resultado de la busqueda de Comida Saludable.

Ejemplos de busquedas .
Utensilios para comer, el resultado se muestra en la figura 4.

e  Exitosos

Aparatos electronicos, el resultado se muestra en la figura -
1). .
1) BuscADIR SEMANTICO

BuseADPIR SEMANTICO Consutn v ]

Consulta Bparainy wieinsnaon L Busce | |
Figura 4. Resultado de la busqueda de Utensilios para
comer

Figura 1. Resultado de la busqueda de Aparatos VI. DISCUICION DE LOS RESULTADOS

Electronicos. Fuente: Elaboracion propia Como se muestran en las figuras anteriormente mostradas

se observa que la coincidencia entre la bisqueda y los primeros
resultados lanzados son altos, asi como son resultados tienen
mucha relevancia; esto es lo principal que se busca lograr, que
no solo se mandaran en primer plano los resultados donde se
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encontraran mas las palabras con las que se realiza la
busqueda, si no que el buscador entendiera el contexto de la
busqueda.

Se puede observar que el algoritmo de Porter, la
lematizacion y el analisis morfoldgico son de gran ayuda para
tener una mejor recuperacion de informacion, ya que al
someter las palabras a estos algoritmos se logra tener mayor
coincidencia de palabras, y esto se refleja en la relevancia del
resultado.

Lo que Kobayashi y Takeda plantean para verificar la
efectividad del buscador, nos muestra que tiene un alto grado
de ella; es claro que la precision de este puede mejorar, sin
embargo, por los resultados obtenidos se puede decir que la
efectividad aceptable.

VII. CONCLUSIONES

La recuperacion de informacion sigue cobrando un gran auge
debido al crecimiento de Internet. Los programas de RI se
siguen basando en los tres modelos booleano, probabilistico y
vectorial.

Se logro desarrollar el buscador semantico utilizando un
diccionario en espaiiol, la aplicacion y herramientas de la RI.

Se implementd el modelo del espacio vectorial y la
lematizacion para el desarrollo de las consultas a realizar. Se
puede deducir que este nuevo programa tiene una precision del
80%.
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Una aproximacion al diagnostico de enfermedades de
la piel por medio de aprendizaje profundo
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Resumen— EI Deep Learning o aprendizaje profundo es un
conjunto de algoritmos que emulan el comportamiento
realizado por las neuronas biologicas. En el proceso de
generacion de conocimiento mediante la experiencia en el
tratamiento de datos de diversa naturaleza. Una herramienta
computacional que permite la aplicacion de técnicas de Deep
Learning es Tensorflow, la cual es una libreria desarrollada por
Google ® de licencia tipo GNU, constituyé el motor de
inteligencia artificial de esta compafiia. En este trabajo, se
muestra la aplicacion de Tensorflow en el diagnostico de
enfermedades en la piel como: vitiligo, acné y psoriasis; a partir
del entrenamiento con un banco de imagenes tipo jpg. Los
primeros resultados muestran una precision del 72.2%.

Keywords: TensorFlow;  Aprendizaje Profundo;
Clasificador de imagenes ; Enfermedades de la piel.

I. INTRODUCCION

Las enfermedades cutaneas o dermatosis son un conjunto de
padecimientos de la dermis, que llaman la atencion por el
cambio de aspecto que presentan en comparacion con la piel
sana. Estas pueden presentar las llamadas eflorescencias
primarias como: Manchas, Papulas, Pustulas, Urticaria o
eflorescencias; secundarias como: Costras, Hendiduras,
Fisuras/laceraciones, Caspa, Ulcera, Con la presencia de algunos
sintomas como picor, comezon o dolor. Las causas pueden ser
variadas entre predisposicion hereditaria, estrés, infecciones
bacterianas o virales, desordenes en el sistema inmunolégico.
Esto constituye un problema de salud por tener altos indices de
presencia en la poblacion, sin importar la edad o sexo de la
persona. Estos padecimientos afectan de forma estética a
quienes la presentan. Si no se tratan a tiempo pueden tener
complicaciones severas. Ademas, de causar problemas
psicolégicos como baja autoestima. Los especialistas en el
tratamiento de enfermedades cutaneas son los dermatologos,
quienes dan un diagnostico mediante una revision a las lesiones

[1].

Las distintas enfermedades de la piel como psoriasis, vitiligo
y acné, son enfermedades que pueden causar lesiones
pigmentadas en la piel. Suelen ser benignas y el padecerlas no
afecta la esperanza de vida de la persona. Sin embargo, el poder
diferenciar el tipo de lesion es un proceso complejo que depende
de la pericia del médico tratante, dado que la sintomatologia

J.F Garcia Mejia
Ingenieria en Computacion
Centro Universitario UAEM Atlacomulco
Atlacomulco, Estado de México
kyrill_lakota@me.com

puede cambiar debido a factores ambientales como: cambios de
temperatura, humedad, luminosidad y la presencia de agentes
patdgenos. Por lo tanto, se dificulta un diagndstico correcto a los
pacientes [2][3][4], el cual es influido por el tipo de piel, la
irregularidad, la presencia de bello, el tono de piel, entre otros
factores [5][6].

Para diagnosticar una enfermedad en la piel se verifica la
presencia/ausencia de algunos signos: la morfologia de la lesion
individual, la distribucion en el cuerpo, el color, escalamiento y
disposicion de las afectaciones; si cada uno de estos elementos
se analiza por separado aumenta la dificultad del proceso de
reconocimiento de la enfermedad a diferencia de otras
enfermedades tales como los melanomas, que tienen bien
definida su forma de diagnostico mediante métodos como:
Mengzies; regla ABCD, lista de 7 puntos y analisis de patrones.

(7]

A diferencia de otras enfermedades, el diagnostico de la
dermatosis tiene una base subjetiva; dado que para cada experto
sera diferente el andlisis con base a su experiencia. Esto
representa un area de oportunidad para trabajar en proyectos
enfocados en el diagnostico automatico de estas enfermedades,
por medio de sistemas inteligentes [2], técnicas de vision por
computadora, segmentacion de imdgenes, mineria de datos y
sistemas expertos.

Por lo tanto, en este trabajo se propone el uso de Aprendizaje
Automatico (Machine Learning, por sus siglas en ingles), una
rama de la Inteligencia Artificial (IA) que busca crear
aprendizaje automatico mediante el reconocimiento de patrones;
una subrama de esta disciplina es el Aprendizaje Profundo
(Deep Learning, por sus siglas en inglés, DL), es un conjunto de
algoritmos basados en imitar el funcionamiento del cerebro
humano.

II. TENSORFLOW

TensorFlow es una herramienta ampliamente utilizada para
la aplicacion de aprendizaje profundo. Es una biblioteca de
software OpenSource, desarrollada por Google Brain dirigida al
aprendizaje automatico por medio de grafos computacionales
como flujo de datos, los nodos del grafico representan
operaciones matematicas y los bordes del grafo son el conjunto
de datos multidimensionales llamados “tensores”. Se puede
ejecutar en multiples GPU’s y CPU’s, es multiplataforma y
dispone de distintas formas de instalacion. [8]
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Actualmente. las técnicas de inteligencia artificial aprenden
sobre el mundo real con la ayuda de los recursos
computacionales. El DL es un conjunto de métodos de
aprendizaje con multiples niveles de representacion. Se refiere a
la adquisicion de conocimientos: identificando patrones
automaticamente y manipulando datos brutos. A través, de la
construccion de las caracteristicas de alto nivel de forma
autonoma y una gran cantidad de niveles jerarquicos de
extractores dentro de un sistema de auto aprendizaje. [9] [10].

El conocimiento mediante el aprendizaje automatico se
adquiere a través del analisis y manipulacion de datos en base a
teorias matematicas.

Algunos conjuntos de procedimientos y recursos de la
inteligencia artificial utilizan técnicas basadas en reglas, son
exactas, pero no son faciles de escalar.

El DL permite a una Red Neuronal Artificial (RNA) de
varias capas de neuronas aprender a representar caracteristicas
sin decirles cuales son, donde su aprendizaje puede ser
supervisado y no supervisado. Estos métodos han presentado
una mejora en el estado de la técnica de: reconocimiento de voz,
reconocimiento de objetos visuales, deteccion de objetos y otras
areas, como el descubrimiento de farmacos y gendmica. [11]

En una RNA la composicion de los diferentes niveles
jerarquicos se puede aprender con funciones muy complejas. En
las tareas de clasificacion, las capas mas altas de representacion
amplifican aspectos de la entrada, son importantes para
discriminar y suprimir variaciones irrelevantes. Por ejemplo:
Una imagen viene en forma de matriz de valores de pixeles,
donde las caracteristicas aprendidas; en la primera capa
representa la presencia o ausencia de bordes en orientaciones
particulares y ubicaciones en la imagen; la segunda capa detecta
los arreglos particulares de bordes, independientemente de las
variaciones en las posiciones de los bordes. La tercera capa
ensambla las caracteristicas obtenidas por la segunda capa
realizando combinaciones que corresponden a partes conocidas

[12]13].

El aspecto clave del DL es que las capas tienen la
caracteristica de que no estan disefiadas por ingenieros humanos:
aprenden de datos utilizando un procedimiento de aprendizaje
de proposito general.

La aplicacion de DL esta haciendo grandes avances para la
solucion de problemas: como el descubrir estructuras intrincadas

en datos de alta dimensién. Por lo tanto, es aplicable en
negocios, gobierno; asi como en 4areas de reconocimiento de
imagenes y de voz, para predecir la actividad de moléculas de
farmacos potenciales, analizar datos de aceleracion de particulas
y reconstruir circuitos cerebrales. [14]

El DL tiene buenos resultados para diversas tareas:
comprension del lenguaje natural, clasificacion de temas y
lenguaje de traduccion. TensorFlow permite el aprendizaje
automatico por medio de la construccion y entrenamiento de
redes neuronales. Esta herramienta puede ser utilizada para
construir Redes Neuronales Convolucionales (CNN, por sus
siglas en ingles), obligan la extraccion de caracteristicas locales
y aprovechan las similitudes extraidas de los datos de entrada,
siendo adecuados para tareas como el procesamiento de
imagenes, reconocimiento de voz, donde se toman en cuenta las
variables vecinas [9]

TensorFlow se instald sobre la plataforma Linux haciendo
uso de la forma de instalacion “PIP”, es recomendada en la
pagina oficial, el método de entrenamiento consiste en un banco
de imagenes a clasificar en formato .JPG.

III. CASO DE USO

Para el entrenamiento de esta red se hace uso de una técnica
llamada transferencia de conocimiento, la cual consiste en
seleccionar una red previamente entrenada y se utiliza parte de
esta para posteriormente reentrenarla en una nueva categoria de
clasificacion. Este método tiene como consecuencia un tiempo
de preparacion menor en comparacién con un entrenamiento
completo desde cero.

La arquitectura de la red convolucional retomada es la del
modelo de reconocimiento de imagenes 1lamada inception V3,
este modelo consta de dos partes

-parte de extraccion
-parte de clasificacion

El modelo extrae caracteristicas generales de imagenes de
entrada en la primera parte y las clasifica segun las
caracteristicas de la segunda parte.

Para la trasferencia de conocimiento se reutiliza el segmento
de extraccion de caracteristicas y se reentrena el segmento de la
clasificacion como se puede observar en la figura 1, por lo que
este proceso se puede hacer con un menor costo computacional
y menor capacitacion.

exntraccion de caracteristicas

imagen a
comparar

Corvolution
AvgPool
Maxfool
Concat

B Cropout

= Fully conmected

- Softmax

clasificacion

Visiligo
Acne
Psoriasis

1] ]

Figura 1 arquitectura inception.
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El proceso consiste en tener un banco de imagenes para cada
categoria a clasificar. Posteriormente, se ejecuta el script para el
reentrenamiento, se extraen los patrones de cada una de las
imagenes dependiendo del nimero de iteraciones que se
consideren necesarias por imagen y realiza la transferencia de
conocimiento a la red con nuevas categorias. El tiempo de este
proceso varia por la cantidad de imagenes que se ejecutan con el
nuevo entrenamiento de la red y las categorias a clasificar.

Al finalizar el reentrenamiento de la red se tendrd un
porcentaje de precision para clasificar cada una de las categorias
y presenta un aumento: entre mayor sea el nimero de imégenes
por categoria en el banco a clasificar. En este trabajo el
porcentaje de precision dado por TensorFlow es de un 72.2% al
momento de reconocer una afectacion cutanea como psoriasis,
acné o vitiligo, como se muestra en la Figura 2.

L 4 1 ef@: ~/skin

INFO:tensorflow:2017-12-15 20:20:48.964067: Step 460: Traln accuracy = 97.0% I
INFO:tensorflow:2017- 2 .964624: Step 460: Cross entropy = 8.119286
INFO:tensorflow:2017- .B45893: Step 460: Valldatlon accuracy = 82.8
% (N=188)
INFO:tensorflow:2017-
INFO:tensor flow:2017-
INFO:tensor flow: 2017-
% (N=188)
INFO:tensorflow:2017-12-15 26:20:50.506391: Step 488: Traln accuracy = 97.6%
INFO:tensorflow:2017-12-15 20: 0.506940: Step 480: Cross entropy = 0.867706
INFO:tensorflow:2017-12-15 20:20:50.589291: Step 480: Validation accuracy = 72.@
% (N=166)

INFO:tensorflow:2017-12-15 20:20:51.276527: Step 498: Traln accuracy = 99.0%
INFO:tensorflow:2017-12-15 20:20:51.277042: Step 498: Cross entropy = 8.819367
INFO:tensorflow:2017-12-15 26:208:51.356431: Step 498: Validation accuracy = 69.8
% (N=108)

INFO:tensorflow:2017-12-15 20:20:51.970776: Step 499: Train accuracy = 99.8%
INFO:tensorflow:2017-12-15 28:208:51.971284: Step 499: Cross entropy = 9.0838001
INFO:tensorflow:2017-12-15 20:20:52.850682: Step 499: Validatlon accuracy = 66.8
% (N=188)

INFO:tensorflow:Final test accuracy = 72.2% (N=79)

INFO:tensorflow:Froze 2 variables.

Converted 2 variables to const ops.

1:=fskin$

.T32867: Step 470: Train accuracy = 98.0%
.733362: Step 470: Cross entropy = 9.085234
.B16784: Step 470: valldatlon accuracy = 78.8

Figura 2. Entrenamiento de la red

Para la comprobacion del funcionamiento del clasificador
utilizando DL, se selecciono una imagen que contenga las
afectaciones de la piel anteriormente mencionadas, algunas de
las utilizadas en este trabajo son las mostradas en la Figura 3.
Este tipo de problemas se pueden observar en la: Figura 3.a
vitiligo; Figura 3.b acné y Figura 3.c psoriasis. Cada una de estas
figuras representan un ejemplo del tipo de imagenes que se
utilizaron en el TensorFlow para realizar las pruebas.

Es importante destacar que el banco de imagenes usado para
el entrenamiento de la red es obtenido de los sitios electronicos

www.shutterstock.com, www.gettyimages.es y
www.istockphoto.com asi como algunas cuentas de instragram

Como resultado de las diferentes pruebas, se obtuvo la
correcta clasificacion de estos tres padecimientos comprobando
con las images mostradas en la figura 3, obtenidas de los bancos
antes mencionados

J—

¢) Psoriasis

Figura 3. Iméagenes utilizadas en la clasificacion: a) vitiligo,
b) acné y c) psoriasis.

Las figuras 4, 5, y 6 corresponden a las consolas de Phyton
donde se muestra el resultado de la classificacion para Vitiligo,
Acne y Psoriasis. Se observa en consola como primer resultado
el nombre de la enfermedad a la que tiene mayor probabilidad
de pertenecer. Posteriormente, la posibilidad de formar también
parte de las otras categorias.

® - O L@ ~[skin
i=[skin$ python -m scripts.label_inage --graph=tf_files/retrained_graph.
pb --image=acne. jpg

2017-12-15 20:25:34,961429: W tensorflow/core/platforn/cpu_feature_guard.cc:45]
The TensorFlow library wasn't compiled to use 55E4.1 instructions, but these are
available on your machine and could speed up CPU computations.

2017-12-15 20:25:34.961681: W tensorflow/core /platforn/cpu_feature_guard.cc:45)
The TensorFlow Library wasn't compiled to use SSE4.2 instructions, but these are
available on your machine and could speed up CPU computations.

acne 6.989156

psoriasis 0.0108365

vitiligo 7.66242e-66

fat:=fsking |

Figura 4. Clasificacion con imagen de acné.
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& tf@1: ~/skin

- ins python -m scripts.label_image \
= --graph=tf_files/retrained_graph.pb \
> --image=pruebita. ipg

available on your machine and could speed up CPU computations.

avallable on your machine and could speed up CPU computatlons.
vitiligo 1.8
psoriasis 6.96088e-10
acne 2.75324e-11
: s

Figura 5. Clasificacion con imagen de vitiligo.

L tfg1: -/skin
& n$ pythen -m scripts.label_image --graph=tf_files/retrained_graph.
pb --image=psoriasis.jpg

2617-12-15 20:36:89.547619: W tensorflow/core/platform/cpu_feature_guard.cc:45]
The TensorFlow Library wasn't compiled to use SSE4.1 instructlons, but these are

available on your machine and could speed up CPU computations.

2017-12-15 20:30:09.547848: W tensorflow/core/platformfcpu_feature_guard.cc:45]
The TensorFlow library wasn't compiled to use S5E4.2 instructlons, but these are

available on your machine and could speed up CPU computations.
psoriasis 0.915412
acne 0.0845848
vitiligo 2.86718e-86
: s

Figura 6. Clasificacion con imagen de psoriasis.

IV. CONCLUSIONES

Como conclusion de esta primera aproximacion con la
herramienta TensorFlow se observa una correcta clasificacion
de estas tres enfermedades en la piel considerando la exactitud
mostrada del resultado de un 100% en una escala de 0 a 1 de
aceptacion, en clasificar estas afectaciones. Mostrando un
porcentaje de la posibilidad que existe de que la misma imagen
pertenezca a las dos categorias del clasificador, siendo estas
bastante bajas como se puede observar el las figuras 4,5 y 6.

En la clasificacion de las imdgenes ya con la red
implementada, el porcentaje de aceptacion en reconocer cual de
las tres categorias pertenece la imagen mostrada, dependera de
cada una de las imagenes. Siendo distinto el porcentaje de
clasificacion entre estas.

El numero total de imagenes para el rentrenamiento de la red
es de 1500, dividiéndose por categorias como se muestra en la
Tabla 1. Cabe destacar que estas imagenes fueron recolectadas
de distintos bancos de imagenes y busquedas a través de la web
y distintas paginas relacionadas con la salud de la piel

Tabla 1. Cantidad de imagenes de entrenamiento.

Padecimiento Nume.ro de
imagines
Psoriasis 500
Acne 500
Vitiligo 500

El aprendizaje profundo mediante una red neuronal
convolucional (figura 1) implementado en TensorFlow hace
posible el reconocimiento y clasificacion de imagenes de
personas con problemas de acné, psoriasis y vitiligo. De acuerdo

2017-12-15 20:24:29.345948: W tensorflow/core/platform/cpu_feature_guard.cc:45]
The TensorFlow library wasn't compiled to use S5E4.1 instructions, but these are

2017-12-15 20:24:29.346200: W tensorflow/core/platform/cpu_feature_guard.cc:45]
The TensorFlow library wasn't compiled to use 55E4.2 instructions, but these are

a la literatura especializada, Tensor Flow realiza clasificadores
mas eficientes que los basados en procesos declarativos tales
como %&%&%3$& , por esa razon en este trabajo no se realiza
una comparativa con estos.

Como trabajos a futuro se pretende aumentar el nimero de
imagenes de enfermedades de la piel para mejorar la tasa de
precision de la respuesta de la prediccion. Asi como,
implementar una interfaz grafica para que sea amigable y facil
de utilizar para el usuario.
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Mineria de Datos aplicada al diagnostico emocional
en situaciones de desastres naturales.
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Resumen— El impacto de los desastres naturales por su
caracteristica  traumatica  sobrecargan  los  recursos
psicosociales de las personas y pone en peligro la capacidad
para afrontarlos, lo que hace necesario anticipar las
consecuencias emocionales que este tipo de desastres provoca.
El comprender mejor cémo y a quienes afecta
psicolégicamente un desastre natural, posibilita la
intervencion psicosocial de manera oportuna y efectiva.

El sismo vivido el 19 de septiembre del 2017 en la Ciudad
de México, dio como resultado consecuencias postraumaticas
con caracteristicas depresivas en la poblacion estudiantil del
CU UAEM Nezahualcoyotl. Por lo anterior, se considerd
importante la aplicacién del (SQD) Screening Questionnaire
for Desaster Mental Health propuesto por Valenti en el 2013 a
una muestra de estudiantes, que, para determinar el grado de
afectacion emocional de los mismos, los resultados fueron
tratados con técnicas de mineria de datos (MD) y algoritmos
de clasificacion (AC). Tomando en cuenta que los estudiantes
comparten caracteristicas similares se utilizo un algoritmo de
Clasificacion K-NN (K-Nearest-Neighbors) como método de
clasificacion supervisado.

Palabras Claves—Mineria de

Patrones.

Datos, Clasificacion,

I. INTRODUCCION

La Mineria de Datos (MD) es una disciplina de gran
importancia basada en diversidad de areas tales como la
estadistica, la inteligencia artificial, la computacion grafica, y
el procesamiento masivo reuniendo sus ventajas, para ser
utilizadas en bases de datos computacionales[12].

La MD se utiliza para identificar, procesar y extraer
informacion significativa de un repositorio que implicitamente

M. en C. E. F.Gabriela Kramer Bustos
Centro Universitario Nezahualcéyolt
Universidad Auténoma del Estado de México
gkramerb@uaemex.mx

Dra. Dora Maria Calderén Nepamuceno
Centro Universitario Nezahualcéyolt
Universidad Auténoma del Estado de México
dmcalderonn@uaemex.mx

no se observa (se encuentra oculta), proporcionando las
técnicas adecuadas para extraer informacion a partir de una
gran cantidad de datos complejos los cuales no se puede tener
acceso por técnicas de recuperacion.

Usama Fayyad en 1996 define a la MD como “un proceso
no trivial de identificacion valida, novedosa, potencialmente
util y entendible de patrones comprensibles que se encuentran
ocultos en los datos”’[4]. Mientras que desde un punto de vista
empresarial la MD la definen como “La integracion de un
conjunto de areas que tienen como proposito la identificacion
de un conocimiento obtenido a partir de las bases de datos que
aporten un sesgo hacia la toma de decision”[5] .

El descubrimiento de dicha informacion se realiza
mediante técnicas de MD que entre otras sofisticadas técnicas
emplea la Inteligencia Artificial para encontrar patrones y
relaciones entre los datos [9]. La MD abarca todo un conjunto
de técnicas enfocadas en la extraccion de conocimiento
implicito en las bases de datos. Las bases de la mineria de
datos se encuentran en la inteligencia artificial y en el analisis
estadistico. Mediante los modelos extraidos utilizando técnicas
de mineria de datos se aborda la solucion a problemas de
prediccion, clasificacion y segmentacion [3].

A. Mineria de Datos

La MD es una disciplina de las ciencias e ingenierias de la
computacion que intenta hallar patrones significativos en
conjuntos de datos para producir modelos descriptivos,
predictivos y clasificadores, apoyandose en técnicas de manejo
y programacion de bases de datos, en estadistica y aprendizaje
automatico[1].
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Existen dos grandes grupos de algoritmos, aprendizaje
supervisado y no supervisado. En ambos casos, el algoritmo
recibe como entrada un conjunto de datos (data set) y produce
como salida un modelo descriptivo, clasificador o predictivo.
El data set es una tabla bidimensional, organizada en renglones
y columnas. Cada renglon constituye una instancia, ejemplo,
registro o tupla que describe un caso real del proceso o
fendmeno analizado. Cada columna constituye un atributo. [2]

En el aprendizaje no supervisado, el data set no incluye
atributo de clase debido a que en el proceso o fendmeno
analizado no se dispone de este dato. El principal propdsito de
esta modalidad de aprendizaje es hallar las clases o categorias
que pudieran existir en el data set. Los modelos construidos
intentan representar las similitudes que existen entre las
instancias de las clases halladas. Una vez descubiertas las
clases, se puede agregar al data set un atributo de clase cuyos
valores seran asignados con base en los patrones hallados.
Después, el atributo de clase puede usarse como target en la
aplicacion de algoritmos de aprendizaje supervisado. [1]

B. Maétodo general de la mineria de datos

Proceso tipico de mineria de datos:

a) Seleccion del conjunto de datos: Variables
dependientes y objetivo, muestreo de los registros disponibles.

b)  Andlisis de las propiedades de los datos: Histogramas,
diagramas de dispersion, presencia de valores atipicos y
ausencia de datos (valores nulos).

c¢) Transformacion del conjunto de datos de entrada:
Conjunto de operaciones con la finalidad de preparar los datos
de andlisis, su objetivo es adaptarlos para aplicar la técnica de
mineria de datos que mejor se adapte al problema.

d) Seleccionar y aplicar la técnica de mineria de datos:
La eleccion de la técnica dependera de la naturaleza del
problema a resolver. Para poder implementar la técnica
seleccionada, se debe proceder a elegir algiin software que
facilite el trabajo de aprendizaje automatico.

e) Evaluar los resultados: contrastindolos con un
conjunto de datos (datos de entrenamiento) previamente
reservados para validar la generalidad del modelo.

La clasificacion se puede interpretar como la
particion del espacio de caracteristicas en regiones mutuamente
excluyentes, de tal forma que cada region esté asociada a una
clase y, dado un patron particular, decidir a qué clase de las
disponibles pertenece.

El aprendizaje supervisado dispone de un conjunto de
patrones para su ejecucion que se conocen como muestra de
entrenamiento. Este conjunto de datos es recolectado por un
experto en el campo de estudio y agrupa en clases o categorias
de acuerdo a las propiedades que cada uno posee [8].

II. DESARROLLO

El objetivo del presente fue describir el impacto psicosocial
del sismo del 19 de septiembre del 2017 a una muestra de
estudiantes de diferentes carreras del CU UAEM
Nezahualcoyotl con el uso de técnicas de algoritmos de
clasificacion (AC) y Mineria de Datos (MD).

El estudio fue ejecutado un mes después de acontecido el
sismo. Se realizd un estudio de tipo descriptivo, analitico
exploratorio.

La evaluacion del impacto emocional, se evalué mediante
el Screening Questionnaire for Desaster Mental Health (SQD)
instrumento propuesto por Valenti en el 2013, Para desarrollar
se tomo como base la Escala de sintomas postraumaticos (Post-
Traumatic Symptom Scale PTSS- 10). Las respuestas son
dicotomicas, ya sea "si" o "no". Seis items de PTSS-10
coinciden con los criterios de diagnostico del Manual
diagnostico y estadistico de los trastornos mentales IV (DSM-
IV) para el trastorno de estrés postraumatico. Estos items son:
"pesadillas sobre el accidente o desastre” (B-2), "teme al
acercarse al lugar" del accidente o situaciones que me lo
recuerdan "(B-4)," tendencias a retirarme " de otros "(C-2),"
dificultad para dormir "(D-1)," sentimientos irritables "(D-2) y"
tendencias " para saltar o sobresaltarse ante ruidos repentinos o
movimientos inesperados "(D-5). Ademas, 3 otros se
incluyeron los elementos de los criterios del DSM-IV para el
Desorden de estrés posttraumaticos (Post-Traumatic Stress
Disorder PTSD): "angustia recurrente e intrusiva" recuerdos
del evento "(B-1)", esfuerzos para evitar pensamientos,
sentimientos o conversaciones asociado con el trauma "(C-1),
y" interés o participacion notablemente disminuida en
actividades significativas "(C-4).

En total, 9 preguntas, con 3 preguntas de cada una de las 3
las subescalas del diagnostico de PTSD (es decir, B: intrusion,
C: evitacion y D: hiperactivacion), fueron seleccionado.
Ademas, 3 items (A-1: estado de animo deprimido, A-3:
disminucion del apetito y A-6: fatiga o pérdida de energia casi
todos los dias) a partir de los criterios de diagndstico del DSM-
IV para el Mayor Episodio depresivo (Major Depressive
Episode MDE) se agregaron para detectar depresion al mismo
tiempo[11].

Eso fue porque muchos estudios previos informan una alta
prevalencia de depresion que coexiste con el PTSD. De los
otros criterios de diagnostico para MDE, es decir, A-2: interés
disminuido, A-4: insomnio y A-5: agitacion psicomotora, se
consider6 que coincidian con C-4, D-1 y D-2 de los criterios de
diagnoéstico para PTSD. Por lo tanto, 9 items sobre PTSD (B-1,
2, 4; C-1, 2, 4; D-1, 2, 5) y 6 items en MDE (A-1 a 6) se
combinaron para crear un facil de implementar medida de
deteccion con un total de 12 preguntas. Su confiabilidad y
validez del SQD se obtuvo a través del alfa de Cronbach y
resultd 0,86 para SQD, 0,79 para SQD-P y 0.76 para SQD-D
[9]. La validez concurrente segun lo medido por Spearman
coeficiente de correlacion resultd estadisticamente significativo
(p <0.01) tanto para el PTSD como para los instrumentos de
depresion: la correlacion entre SQD-P y CAPS fue de 0,80, la
correlacion entre SQD-D y BDI-II fue 0,76. Con base en estas
probabilidades posteriores a la prueba, hallazgos de la version
italiana de la evaluacion SQD instrumento confirma el hallazgo
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japonés original que los puntajes SQD-P son adecuados para
ser modelados y interpretado en tres niveles, es decir, 0-3
puntos como "ligeramente afectado ", 4-5 puntos como"
moderadamente afectado ", y 6-9 sefiala como "severamente
afectado". Con respecto a la depresion, dada la prevalencia de
8.6%, la probabilidad posterior a la prueba del estrato con el
puntajes de 5-6 puntos en SQD-D es del 99%, y el de la estrato
con 0-4 puntos es 16%. Basado en este posttest probabilidades,
hallazgos de la version italiana del instrumento de cribado
SQD confirma el primer estudio Descubrimiento japonés de
que los puntajes SQD-D son adecuados para ser modelado e
interpretado en dos niveles, es decir, 0-4 puntos como "menos
propensos a estar deprimidos", 5-6 puntos como "Mais
probabilidades de estar deprimido"[10].

Una vez explicado las generalidades de los algoritmos de
clasificacion aplicados a la mineria de datos, asi como los
principios basicos del padecimiento a tratar, se procede a la
aplicacion de dichas técnicas.

El algoritmo de clasificacion se realizd en el software
Netbeans; es un entorno integrado de Desarrollo o IDE
(Integrated Development Environment) que estd conformado
por tareas asociadas a la programacion como; Editar, compilar,
ejecutar y depurar codigo lo cual simplifica la tarea en
proyectos grandes. Ademas de ser un producto libre y gratuito
sin restricciones de uso. Utilizando este software para procesar
la informacion obtenida del SQD.

Las caracteristicas del instrumento y el manejo de los datos son
los siguientes

Instrumento consta de 12 items:
1. ¢Has notado un cambio en tu apetito?
2. ¢Sientes que estas cansado todo el tiempo?

3. (Tienes problemas para conciliar el suefio o dormir
toda la noche?

(Tienes pesadillas sobre el sismo?
(Te sientes deprimido?

(Te sientes irritable?

NS » ok

(Sientes que eres hipersensible a pequefios ruidos o
temblores?

8. (Evitas lugares, personas, temas relacionados con el
sismo?

9. (Piensas en el sismo cuando no quieres?

10. ;Tienes problemas para disfrutar de cosas de que solias
disfrutar?

11. ;Te molesta cuando algo te recuerda al sismo?

12. ;Te das cuenta que estds haciendo un esfuerzo para
tratar de no pensar en el sismo?

Puntaje:
SQD (Salud Mental en Desastres)
SQD-P: Q3+Q4+Q6+Q7+Q8+Q9+Q10+Q11+Q12

9-6 Severamente afectado

5-4 Medianamente Afectado

3-0 Ligeramente Afectado

SQD-D: Q1+Q2+Q3+Q5+Q6+Q10

6-5: Mas propenso a estar deprimido

4-0: Menos probabilidad de estar deprimido

Tras los datos recabados, se determina el grado de
afectacion de los individuos que fueron objeto de estudio y que
ahora pertenecen a nuestra poblacion ya clasificada.

Q1 (@2 |@3 |Q4 (@5 |@6 |Q7 |Q8 |(Q9 (Q10 Q11 |Q12 |SQDP |SQDD

NO Sl NO  NO  NO NO  NO NO NO NO NO  NO LA MD
NO  NO  NO  NO NO NO NO NO NO NO NO HNO LA MD
NO  NO  NO o Sl NO Sl NO  NO  NO NO NO NO LA MD
NO Sl NO  NO  NO  NO  NO NO NO NO NO NO LA MD
NO  NO  NO 8l NO  NO 8l NO  NO NO NO HNO LA MD
NO  NO Sl NO  NO  NO  NO NO NO NO NO NO LA MD
sl NO Sl NO 8l Sl sl WO NO 8l NO  NO  MA PD
NO Sl NO  NO  NO  NO o 8l 8l 8l Sl sl sl SA MD
Sl Sl NO NO NO NO o S8l NO NO NO NO NO LA MD
NO Sl NO  NO  NO NO NO NO NO NO NO NO LA MD
sl 8l NO  NO 8l NO  NO NO NO NO NO NO LA MD
Sl NO  NO NO NO NO NO NO NO NO NO NO LA MD
NO Sl NO  NO  NO NO NO NO NO NO NO NO LA MD

Fig 1. Representa una parte de la poblacion clasificada a través del puntaje
obtenido.

Dentro de las técnicas de aprendizaje supervisado se
encuentra el uso del algoritmo de K-vecinos mas cercano K-
NN (K-Nearest-Neighbors). En donde se permite estimar la
probabilidad de que un objeto X con determinados atributos,
pertenezca a una clase C, basandose en la medicion de las
distancias entre los atributos [7].

Xi = (Xli ) XZi'X3it ,an)

El nuevo objeto se puede ver como un conjunto de P
atributos mediante el vector.

Para este acercamiento se utiliza la distancia euclidiana
entre dos puntos del espacio V.

Axi) = [Zhey G = 5y)? (1)

Eq. (1)
d(x;, xj) Distancias entre los casos iy j.

Xni Valor de la variable x,, para el caso j.

Descripcion del pseudocddigo para el clasificador K-NN
basico:
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COMIENZA

Entrada: D = {(x4,¢1), - ., (xp, €0}

Xi= (X1, Xoi, X3i) e Xi)

Nuevo caso a clasificar

Para todo objeto ya clasificado (x;, ¢;)

Calcular d(xi, xj)

Ordenar d;(i = 1, .....,N)

Guardar los K casos ya clasificados mas cercanos a X
Asignar a X la clase mas frecuente

TERMINA

ITI. RESULTADOS Y DISCUSION

Los resultados obtenidos para la afectacion SQDP se
pueden visualizar en la siguiente tabla:

TABLAL AFECTACION SQDP
Grado de afectacion (SQDP) Cantidad
Severamente Afectado, MA 13
Moderadamente Afectado, SA 22

Ligeramente Afectado, LA 310
Total 345

Elaboracion propia

En la siguiente grafica se puede ver el porcentaje de
afectacion de la poblacion universitaria en SQDP:

SQDP

HSA HMA MLA

Fig 2. Porcentaje de poblacion afectada SQDP

Los resultados obtenidos para la afectacion SQDD se
pueden visualizar en la siguiente tabla:

TABLA II. AFECTACION SQDD

Grado de afectacion (SQDD) Cantidad
Mas propenso a estar deprimido, MD 334
Menos probabilidad de estar deprimido, PD 11
Total 345

Elaboracion propia

En la siguiente grafica se puede ver el porcentaje de
afectacion de la poblacion universitaria en SQDD:

SQDD

EMD ®PD

Fig 3. Porcentaje de poblacion afectada SQDD

Cabe sefialar que los resultados fueron obtenidos con el
Algoritmos de Clasificacion independiente del procedimiento
que el SQD determina para la obtencion de las categorias. El
procedimiento consistié en ingresar un nuevo elemento para
determinar la clasificacion en cualquiera de las clases
definidas, se obtiene:

la1 |02 |03 |o4 |05 (a6 |Q7 |0z Q9 |Qi0 |Qi1 |Q12 |SQDP |sSaDD

&l NO  NO  NO NO HNO HNO NO NO NO RNO NO [A WD
MO NO  NO NO NO  NO NG NG NG NO NO NO LA MD
MO Sl NO  NO  NO o 8l sl NO  NO  NO WO NO LA MWD
MO Sl NO  NO  NO  NO NO  NO NO  NO NO  NO LA MWD
MO NO  NO NO NO NO sl NO  NO  NO  NO  NO LA MWD
MO  NO  NO NO NO MNO sl NO  NO  NO  NO  MNO LA MWD
MO NO  NO  NO 8l MO NO  NO  NO  NO  NO  NO LA WD
MO NO Sl NO NO  HNO Sl NO  NO  NO WO NO LA MWD
MO NO  NO  NO  NO  NO Sl NO  NO  NO WO NO LA MWD
MO NO  NO  NO  NO  NO Sl NO Sl NO  NO  NO LA MWD
MO NO  NO NO NO MNO NO NO NO NO NO MNO LA MWD
MO NO  NO NO NO NO NO NO NO NO NO MNO LA MWD
MO NO  NO NO NO  NO 8l Sl NO  NO o Sl MO LA WD
MO NO  NO  NO 8l MO NO  NO o 8l NO  NO  NO LA MWD

Fig 4. Representa al nuevo elemento a clasificar dentro de la muestra.

Tal como lo indica el algoritmo K-NN se obtiene una
matriz de distancias, entre la muestra que previamente se ha
clasificado y el nuevo elemento a clasificar:

Matriz de Distancias: [ 3.1&822777 1
[ 2.236088 ] [ 2.845751z2 ]
[ 2.845751Z2 ] [ 2_.2360&88 ]
[ 2.845751z2 ] [ 2.845751Z ]
[ 2.4434858 ] [ 2.23€088 1]
[ 2.236088 ] [ 1.4142135 ]
[ 2.0 1 [ 2.2360&88 ]
[ 2.44534858 ] [ 2.845751z ]
[ 2.8457512 ] [ 2.8457512 ]
[ 2.845751z2 ] [ 2.845751z2 ]
[ 2.845751z2 1] [ 2.0 1

[ 2.828427 1] [ 2.0 1

[ 2.44348538 ] [ 2.2360c8 ]
[ 2.44534858 ] [ 2.828427 1
[ 2.236088 ] [ 2.445348358 ]
[ 2.0 1 [ 2.44348338 ]
[ 2.2360%8 ] [ 2.44534835338 ]
[ 2.23€0€8 ] [ 2.0 1

[ 2.4434838 ] [ 2.845751z2 ]
[ 2.23€6088 1] [ 2.44534835338 ]
[ 2.23€0€8 ] [ 2.845751z ]
[ 2.2380%8 ] [ 2.2360c8 ]
[ 2.4434838 ] [ 2.2360&88 ]
[ 2.23€6088 1] [ 2.445348358 ]
[ 2.2380%88 ] [ 2.2360c8 ]

Fig 5. Representacion de distancias de cada uno de los elementos
previamente clasificados y el nuevo elemento a clasificar.
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Al ordenar el vector de forma ascendente y guardando los
K casos mas cercanos al nuevo elemento, Donde K=5:

k=1, d=1.4142135
k=2, d=1.4142135
k=3, d=1.7320508
k=4, d=1_7320508

k=5, d=1.7320508

Fig 6. Se tienen a los K casos en donde la distancia es menor con el nuevo
elemento a clasificar

Al tener a los casos mas cercanos al nuevo elemento, se
agrega la clase con mayor frecuencia se obtienen;

Qa1 |2 |Q3 |Q4 |5 Q6 Q7 Q8 |Q9 |Qi10 [Q11 |Q12 |SQDP |SQDD

il NO N0 NO NO WO NO N0 NO NO WO NO T[A 110}
NO MO NO  NO MO  NO NO NO NO NO MO NO LA MD
NO Sl NO  NO  NO Sl Sl NO  NO  NO  MNO  NO LA MD
NO Sl NO  NO NO NO NO NO NO NO NO NO LA MD
NO  NO  NO  NO NO NO Sl NO  NO  NO NO NO LA MD
NO  NO NO NO NO  NO o S NO NO NO MO NO LA MD
NO  NO  NO  NO Sl NO  NO  NO  NO HNO NO NO LA MD
NO  NO 8l NO  NO  NO 8l NO NO  NO MNO NO LA MD
NO  NO NO NO NO NO o S NO NO NO NO  NO LA MD
NO  NO  NO  NO NO NO Sl NO sl NO  NO  NO LA MD
NO  NO  NO WO MO MO NO NO NO NO NO  NO LA MD
MO MO NO  NO MO MNO NO NO NO NO MO NO LA MD
NO  NO  NO  NO NO NO Sl Sl NO  NO 8l NO LA MD
NO  NO NO  NO o Sl NO NO  NO 8l NO  NO  NO LA MD
sl NO  NO sl Sl NO  NO NO NO NO Sl Sl LA MD

Fig 7. Se obtiene que la clase con mayor frecuencia para clasificar al
elemento en SQDP es LA y para SQDD es MD.

En la clasificacion del nuevo elemento se obtiene que se
clasifica como; Ligeramente afectado y Mas propenso a estar
Deprimido.

Para la aplicacion del algoritmo K-NN dentro de una
poblacion mucho mayor, se pueden tomar como antecedente
los resultados obtenidos en esta prueba. Al clasificar una nueva
poblacion dentro de las categorias, la naturaleza del algoritmo
calcula la similitud que existe con cada miembro anteriormente
clasificado. Evitando realizar el procedimiento descrito por el
instrumento de evaluacion.

IV. CONCLUSIONES

La aplicacion de los algoritmos de clasificacion como una
técnica del aprendizaje supervisado, se emplean en un campo
donde se conoce previamente el nimero de clases, asi como los
elementos pertenecientes a ellas.

Teniendo en cuenta la informaciéon que proporciona un
conjunto del cual se conocen las clases a las que pertenecen, se
obtiene automaticamente la clase perteneciente del nuevo
elemento a clasificar, tomando en cuenta sus atributos o
caracteristicas de los vecinos mas cercanos al mismo.

La aplicacion para establecer el grado de afectacion
emocional de la muestra de estudiantes que contestaron el
instrumento, sirvié como un conjunto de entrenamiento para
que en las futuras evaluaciones a poblaciones mayores,
directamente se determine el grado de afectacion a través de la
similitud de respuestas, independiente del proceso que el

propio disefio del SQD determina, lo que hace que se
economice el tiempo de los procedimientos tradicionales en el
tratamiento de grandes cantidades de datos.

Los resultados del muestreo, permitieron evaluar el nivel de
confianza de estas técnicas (MD Y AC) para posteriores
aplicaciones en el analisis de grandes cantidades de datos,
informacion obtenida de problematicas psicosociales que por
procedimientos tradicionales es muy dificil de visualizar.

Por otro lado, se determina que la conducta psicosocial
postraumatica con caracteristica depresivas puede ocurrir
después de haber vivido o de haber sido testigo o estado
expuesto a acontecimientos que amenazan la vida de las
personas. Dicho evento traumdtico puede tener distintos
origenes: natural (desastres naturales) o provocados por el
hombre (por ejemplo: abuso sexual).

La relevancia del estudio del en la poblacion afectada por
un desastre se explica principalmente por tres factores
centrales. En primer lugar, se encuentra altamente
correlacionado con el surgimiento de otras patologias
psiquiatricas de mayor gravedad, como el trastorno depresivo
mayor, el consumo de sustancia, y el aumento del riesgo
suicida entre quienes lo padecen, un segundo factor relevante
es que existe una alta correlaciéon con la disminucion de la
calidad de vida de los sujetos expuestos al desastre. Un tercer
factor relevante, aunque menos estudiado en desastres, es el
efecto que los padres o cuidadores de nifios y nifias tiene en el
grupo familiar [6].
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Mineria de Datos Aplicado al Marketing.

Diana Arteaga Navarrete
Centro Universitario Nezahualcoyolt
Universidad Auténoma del México
dianart93@hotmail.com

Resumen—La mineria de datos es una herramienta que permite
extraer informacion relevante de amplias bases de datos para la
extraccion y depuracion de la informacion, permitiendo a las
empresas tomar decisiones proactivas, basadas en el conocimiento.
La mineria de datos aplicada al marketing se encarga de recorrer las
bases de datos en busca de patrones ocultos, que ayuden a entender la
promocion, publicidad, disefio de campafias y estrategias de
comercializacion, hace posible extraer toda la ventaja de los datos
historicos. Esta forma de indagar en la informaciéon permite
identificar hechos relevantes, relaciones, tendencias, patrones,
excepciones y anomalias. Estos descubrimientos ayudan a las
empresas a tomar mejores decisiones de negocio y desarrollar
campafias de marketing mas inteligentes, al poder predecir con
precision la lealtad del cliente.

Keywords— Mineria de Datos, Patrones, Marketing

I. INTRODUCCION

Las aplicaciones tecnologicas y la implementacion de
técnicas de inteligencia artificial conforman la nueva
generacion de herramientas de tecnologias de informacion y
comunicacion que aplican las organizaciones. Estas estan
destinadas ayudar a tomar decisiones en escenarios donde la
cantidad de informacion complica el analisis desarrollado por
los expertos. El analisis del comportamiento de los
consumidores es un problema fundamental para la formulacion
de estrategias de marketing, ventas, atencion al cliente,
fidelizacion, segmentacion, entre otras.[1]

Estas herramientas aportan al director de marketing la
oportunidad de poder interpretar la informacién contenida en
grandes bases de datos y resulta imprescindible para que la
informacion pueda ser almacenada, transformada, analizada y
visualizada

La mineria de datos se ha convertido en una herramienta
estratégica para la toma de decisiones de mercadeo,
produccion, organizacion y demas factores en la empresa, que
de cierta manera la hacen mas competitiva. El presente articulo
analiza la manera como la mineria de datos, una técnica
ampliamente relacionada con la investigacion de operaciones,
incide en el disefio de estrategias de mercadeo [2]

La mineria de datos es una nueva tecnologia de manejo y
analisis de informacion que aprovecha la capacidad existente
hoy dia de procesamiento, almacenamiento y transmision de
datos a gran velocidad y bajo costo. Permite encontrar el
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conocimiento contenido en las inmensas montafias de
informacion para luego tomar decisiones mejor fundamentadas
para el futuro de una organizacion. [3]

El niimero de empresas que implementan técnicas de
mineria de datos aplicadas a las ventas y el marketing contintia
en aumento. Estos sistemas ayudan a los analistas a entender el
comportamiento del consumidor y disefiar estrategias de
promocion acordes a las necesidades reales del negocio,
logrando obtener una ventaja competitiva de sus datos y
aumentar su rentabilidad [4].

Gracias a herramientas especializadas en la inteligencia de
negocios, como el Data Mining, indagamos medios que
incrementen la eficiencia, estimulen la innovacion, a fin de
definir argumentos para la toma de decisiones [5]

Por su parte, la mineria de datos aplicado al marketing no
deja de evolucionar, adaptandose a las nuevas circunstancias de
mercado y a un consumidor, cada vez mas exigente.[6]

Una finalidad de las bases de datos es eliminar la
redundancia o al menos minimizarla [7], para esto se utiliza
la mineria de datos, que nos permite la extraccion y analisis de
datos.

El proceso de mineria involucra ajustar modelos o
determinar patrones a partir de datos. Este ajuste normalmente
es de tipo estadistico, en el sentido que se permite un cierto
ruido o error dentro del modelo. En general, el proceso de la
mineria de datos itera a través de cinco pasos basicos:

* Seleccion de datos: consiste en buscar el objetivo y las
herramientas del proceso de mineria, identificando los datos a
ser extraidos, buscando los atributos apropiados de entrada y la
informacion de salida para representar la tarea. Las
comprobaciones basicas deben incluir el tipo de consistencia,
la validez de rangos, etc. Un sistema de mineria de datos puede
ser utilizado para este propoésito; se pueden buscar patrones
generales y reglas en las bases de datos que identifiquen
valores irregulares que no cumplen las reglas establecidas.

* Trasformaciéon de datos: las operaciones de
transformacion incluyen organizar los datos en la forma
deseada, convirtiendo un tipo de datos en otro —por ejemplo, de
simbdlico a numérico—, definiendo nuevos atributos,
reduciendo la dimensionalidad de los datos, removiendo
ruidos, outliers, normalizando, decidir estrategias para manejar
datos perdidos.
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e Mineria de datos: los datos trasformados son minados,
utilizando una o mas técnicas para extraer patrones de interés.

* Interpretacion de resultados y wvalidacion: para
comprender el significado del conocimiento extraido y su
rango de validez, la aplicacion de mineria de datos prueba su
robustez, utilizando métodos de validacion establecidos y
probandolo con datos diferentes a los utilizados para crear el
modelo. Lo que se hace generalmente es dividir los datos en
una serie para trabajo y otra, para validacion. Solo la serie de
trabajo es utilizada para evaluar la habilidad del modelo
desarrollado. La informacion extraida es también valorada —
mas subjetivamente—, comparandola con experiencias
anteriores.

* Incorporacion del conocimiento descubierto: presentacion
de los resultados del modelo para poder comprobar o resolver
conflictos con creencia o resultados anteriores y aplicar el
nuevo modelo. [8]

(Qué aspectos arroja la informacion extraida? ;Para qué se
utiliza dicha informacion? Son solo algunas preguntas que son
utiles para generar mineria de datos, y para comprender la
forma en que se maneja el marketing en la actualidad.

Algunas herramientas que nos facilita el manejo del data
mining aplicado al marketing son [9]:

A. Segmentacién del mercado

Facilitan la identificacion de las caracteristicas comunes de
los clientes que compran los mismos productos de una
compaiiia.

B. Deteccidn de riesgo de pérdida de clientes:

Predicen qué clientes son propensos a dejar la compaiiia e
ir a un competidor.

C. Marketing directo

Identifican qué perspectivas deben ser incluidas en una lista
de correo para obtener la tasa de respuesta mas elevada.

D. Marketing interactivo

Hacen posible comprender lo que verdaderamente resulta
interesante para los usuarios, prediciendo lo que cada individuo
que accede a un sitio web busca.

E. Andlisis de la cesta de la compra

Se extraec la informacidon necesaria para entender qué
productos o servicios se compran habitualmente juntos.

F. Andlisis de tendencias
Revelan la diferencia entre los habitos de un cliente de
acuerdo a la temporada.

Las empresas concentraban sus esfuerzos en esta nueva
faceta, produciendo con sus actividades centenas de datos y

obteniendo a cambio millones de bytes de informacion de cada
uno de sus consumidores y clientes potenciales.

El cruce de datos que inciden en las decisiones de compra,
permite identificar la tendencia de potenciales clientes para un
bien o servicio. La venta cruzada busca sacar el maximo
provecho al obtener informacion de las bases de datos de los
clientes y sus comportamientos para analizando las distintas
variables establecer correlaciones que nos den informacién de
conductas impensables. [10]

Es importante que las promociones u ofertas no saturen al
cliente con bulla intranscendente, sino que le ofrezca productos
y servicios ajustados a sus gustos y comportamientos de
compra. Los manejos adecuados de los registros de los clientes
pueden llegar a ser muy eficaces mejorando los resultados que
se obtienen, esto ayuda a la reduccion de costos y un
incremento de las ventas, aportando ademas a lograr la
fidelizacion del cliente, ya que no unicamente nos compraria
un solo producto, sino ademas varios productos relacionados
con el primero o con sus gustos.

El abordar al cliente con la informacion correcta es algo
que lo sorprende y lo valora, esto permite optimizacion de las
estrategias de marketing y ventas. [11]

Con la incorporacion de técnicas de Data Mining, se puede
anticipar qué grupo de usuarios tienen mayor riesgo de ser
perdidos en los proximos dias, semanas o meses. También se
puede detectar a aquellos que estan enfriando su relacion de
compra con la empresa, esto permitira plantear estrategias
especificas y focalizadas para retencion y motivacion de
clientes, entendiendo que cuando la empresa logra que un
potencial clientes se incorpore como cliente, habra que buscar
que sus niveles de compra se incrementen cada vez mas,
aportando lo maximo que cabe al negocio mientras satisface las
necesidades de un bien o servicio. [12]

La empresa puede incrementar significativamente sus
ventas con la implementacion de sistemas inteligentes que en
razén del historial de compra y los datos registrados del cliente,
le recomienden productos o servicios afines a su perfil, un
ejemplo caracteristico puede ser el consumo de peliculas,
juegos o equipos tecnologicos. Ademas, el sistema puede
sugerir al cliente un producto recomendado para afianzar la
decision de compra con la implementaciéon de promociones y
premios.

II. DESARROLLO

Para el desarrollo es necesario conocer los diversos
software que pueden utilizarse en la mineria de datos; como
sabemos existen el software libre para realizar la mineria de
datos, la ventaja de usarlos es que se evita el estrés de
preocuparse por licencias costosas sin embargo carece de
informacion para manejarlos.

Algunos ejemplos sobre estos softwares son:
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Orange, es una suite de software para mineria de base de
datos y aprendizaje automatico basado en componentes que
cuenta con un facil y potente, rapido y versatil front-end de
programacion visual para el analisis exploratorio de datos y
visualizacion, y librerias para Python y secuencias de
comando. Contiene un completo juego de componentes para
pre-procesamiento de datos, caracteristica de puntuacion y
filtrado, modelado, evaluacion del modelo, y técnicas de
exploracion. Esta escrito en C++ y Python, y su interfaz grafica
de usuario se basa en la plataforma cruzada del framework Qt.

Weka (Entorno Waikato para el Analisis del Conocimiento)
es una conocida suite de software para maquinas de
aprendizaje que soporta varias tareas tipicas de mineria de
datos, especialmente pre procesamiento de datos,
agrupamiento, clasificacion, regresion, visualizacion 'y
caracteristicas de seleccion. Sus técnicas se basan en la
hipétesis de que los datos estan disponibles en un tnico
archivo plano o relacion, donde cada punto marcado es
etiquetado por un numero fijo de atributos. WEKA
proporciona acceso a bases de datos SQL utilizando
conectividad de bases de datos Java y puede procesar el
resultado devuelto como una consulta de base de datos. Su
interfaz de usuario principal es el Explorer, pero la misma
funcionalidad puede ser accedida desde la linea de comandos o
a través de la interfaz de flujo de conocimientos basada en
componentes [13].

KNIME (Konstanz Information Miner) es una plataforma
de codigo abierto de facil uso y comprensible para integracion
de datos, procesamiento, analisis, y exploracion. Ofrece a los
usuarios la capacidad de crear de forma visual flujos o tuberias
de datos, ejecutar selectivamente algunos o todos los pasos de
analisis, y luego estudiar los resultados, modelos y vistas
interactivas. KNIME esta escrito en Java y estd basado en
Eclipse y hace uso de sus métodos de extension para soportar
plugins proporcionando asi una funcionalidad adicional. A
través de plugins, los usuarios pueden afiadir médulos de texto,
imagen, procesamiento de series de tiempo y la integracion de
varios proyectos de codigo abierto, tales como el lenguaje de
programacion R, WEKA, el kit de desarrollo de Quimica y
LIBSVM [14].

Sin embargo también existen ventajas de utilizar un
software licenciado por ejemplo Microsoft SQL Server
Analysis Services que proporciona las siguientes herramienta
SQL Server Management Studio es la interfaz en la que
administra las soluciones de mineria de datos implementadas
en una instancia de Analysis Services. Puede volver a procesar
las estructuras y modelos para actualizar los datos que
contienen.

SQL Server Integration Services contiene herramientas que
puede utilizar para limpiar datos, automatizar tareas como la
creacion de predicciones y actualizacion de modelos y para
crear soluciones de mineria de datos de texto.[15]

A continuacién, se muestra las ventajas y desventajas de
utilizar un software libre y de un licenciado.

Ventajas software libre

— Existen aplicaciones para todas las plataformas (Linux,
Windows, Mac Os).

— El precio de las aplicaciones es mucho menor, la mayoria
de las veces son gratuitas.

— Libertad de copia.

— Libertad de modificacion y mejora.
— Libertad de uso con cualquier fin.
— Libertad de redistribucion.

— Facilidad a la hora de traducir una aplicacién en varios
idiomas.

— Mayor seguridad y fiabilidad.

— El usuario no depende del autor del software.

Inconvenientes

— Algunas aplicaciones (bajo Linux) pueden llegar a ser
algo complicadas de instalar.

— Inexistencia de garantia por parte del autor.
— Interfaces graficas menos amigables.

— Poca estabilidad y flexibilidad en el campo de multimedia
y juegos.

— Menor compatibilidad con el hardware.

Ventajas software licenciado (propietario)

— Facilidad de adquisicion (puede venir preinstalado con la
compra del pc, o encontrarlo facilmente en las tiendas).

— Existencia de programas disefiados especificamente para
desarrollar una tarea.

— Las empresas que desarrollan este tipo de software son
por lo general grandes y pueden dedicar muchos recursos,
sobretodo economico, en el desarrollo e investigacion.

— Interfaces graficas mejor disefadas.
— Maés compatibilidad en el terreno de multimedia y juegos.

— Mayor compatibilidad con el hardware.

Inconvenientes

— No existen aplicaciones para todas las plataformas
(Windows y Mac OS).

— Imposibilidad de copia.

— Imposibilidad de modifacion.
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— Restricciones en el uso (marcadas por la licencia).

— Imposibilidad de redistribucion.

— Por lo general suelen ser menos seguras.

— El coste de las aplicaciones es mayor.

— El soporte de la aplicacion es exclusivo del propietario.

— El usuario que adquiere software propietario depende al
100% de la empresa propietaria [16].

Para realizar este ejemplo de la mineria de datos aplicado al
marketing se realizara con SQL Server:

El ejemplo tratara en como influye en la venta de musica y
estrategias de marketing.

Se requiere llevar el control de registros de
StreamingMusic del cual se desea saber el NameStreaming,
Género, Existencia, Fecha de lanzamiento.

Cada StreamingMusic pertenece a un autor del cual se
desea saber el nombre y nacionalidad.

Muchos StreamingMusic pueden pertenecer a un autor.

Los StreamingMusic tiene venta para cada venta es
necesario saber fecha de venta y precio total. Muchos
StreamingMusic tienen una sola venta.

Los datos observables que se identificaron para crear la
base de datos Musica son: StreamingMusic, Autor, Venta. Al
evaluar el contenido de informacion se observd que lo mas
optimo era organizarlo por estas tablas ya que existe un alto
grado de informacion en ellas.

Las funciones de la bases de datos va a hacer administrar el
funcionamiento de la musica sin caer en el error de tener
redundancia de datos, duplicidad, atomicidad, etc.

Al realizar la base de datos se podra observar que
StremingMusic estan en existencias, obteniendo la informacion
sobre lo mas importante; sueldo y las ventas que realizan al
dia.

En la etapa de modelacion creamos modelos de la base de
datos con el fin de entender mejor el funcionamiento de la base
de datos, mostrando el comportamiento operativo y el
contenido de la informacion.

Para llegar a estos modelos es necesario realizar una
normalizacion ya que evitara la redundancia de datos y asi
evitar los problemas de actualizacion de los datos de las tablas
y protegera la integridad de los datos.

Se aplica formas normales que nos proporcionaran criterios
para determinar el grado de vulnerabilidad, inconsistencia y
anomalias logicas.

1* Forma normal: eliminacion de datos de duplicidad.

2* Forma normal: Cada atributo no clave es total y
funcionalmente dependiente de la clave primaria.

StreamingMusic IdStreamingM, Name Streaming,
Genero, Existencia, Fecha de
lanzamiento.

Autor Id Autor, Nombre Autor,
Nacionalidad
Venta Id Venta, Fecha de Venta, Precio

Total

Se construye una cardinalidad para nuestros atributos a
emplear. Fig. 1

Relacién Entidades Cardinalidad
Pertenece StreamingMusic-Autor  M:1
Tiene StreamingMusic-Venta  M:1

Fig. 1 Cardinalidad

Y a partir de nuestra cardinalidad se puede construir el
diagrama entidad relacion que ayudara a observar la forma en
como se relacionan nuestras tablas de acuerdo a nuestras
entidades junto con sus respectivos atributos.

( taistencia y

Fig. 2 Diagrama Entidad-Relacion

StreamingMusic-Autor

Id StreamingM 1 Id Auter
Id streamingM
2 M Id Autor Nombre Autor

Name St
lame Streaming Nacionalidad

EzED StreamingMusic-Venta
Existencia Nents
Id StreamingM 1 \dvent

Fecha de lanzamiento enta
IdVenta

Fecha Venta

Precio Total

Fig. 3 Diagrama Relacional
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Id Autor

MNombre Autor

StreamingMusic PERTENECE

Nacionalidad
Id StreamingM
Name Streaming M
Genero
Existencia
Fecha de lanzamiento M

IdVenta
IENE
1 | Fecha Venta

Precio Total

Fig. 4 Diagrama UML

Se puede decir que la informacion almacenada es de mucha
utilidad a la hora de procesarla esta informacion es obtenida de
las ventas en linea se puede decir que actualmente los avances
tecnologicos han tenido una gran influencia en las ventas
online y simplemente obtenemos de forma explicita dicha
informacion.

III. RESULTADOS

Después de realizar el procedimiento correspondiente del
analisis de los datos en la venta de Musica se puede visualizar
de una manera mas intuitiva la manera en cOmo es que se
relaciona el crecimiento del negocio de acuerdo a las ventas
online o spotify de la musica, asi como, cual es la misica mas
rentable y esto se ve reflejado en los ingresos.

Por otra parte, se deduce cual es la mejor manera de
marketing para la venta de musica ya que esto influye
potencialmente en el comportamiento de ingresos que se
registran diariamente.

Y asi, a partir del comportamiento que presentan los
ingresos poder valorar cual es el género o lo musica mas
solicitada y conservar al cliente.

A continuacion, se muestra la pantalla donde se puede
visualizar el total de los ingresos generados en un lapso de
tiempo considerable. Fig. 5

Lselect Venta.

< m

3 Resultados
Fecha de Venta  Precio Total
1200

1

2 2017-06-15 800
3 2017-06-30 850
4 2017-10-27 630
5 2017-08-M 230
6 2017-12417 360

Fig. 5 Ingresos

Se puede visualizar el monto total de ingresos, nos puede
generar un mejor control sobre las ventas, ya que se vera
reflejado tanto en los ingresos como en el nivel de estandar se
deduce que entre mas se conoce el nivel de venta, se puede
producir un nivel mejor de marketing.

A continuacion se muestra la pantalla donde se puede
visualizar cual es la musica que en los ultimos tiempos, es la
mas solicitada y la que te es mas favorable para el negocio.
Fig. 6

select Vi

Name Streaming

chantaje

Felices los 4

Bad Lair

Hello

Cjala gue me olvides

@ b R

Te vas
Fig. 6 Musica Solicitada

En la siguiente pantalla se visualiza cudles son los géneros
que suelen ser los mas solicitados. Fig. 7

|dStremingM  Genero
1 sop
pop
pop
pop
banda

trap

pop
Flertronica

L I - B B R TS LY R
@ bt R

==1
=]

Fig. 7 Generos Solicitados

IV. CONCLUSIONES

La mineria de datos aplicada al marketing introduce
conceptos y algoritmos adecuados para la investigacion de los
datos para el mejor mercadeo sobre la venta de musica.
Ademas discute las teorias y metodologias de diferentes
disciplinas como la informatica, el aprendizaje automatico, el
analisis de redes sociales, la sociologia, la etnografia, la
estadistica, la optimizacion y las matematicas.

Las funciones de la bases de datos va a hacer administrar el
funcionamiento de la informacion de la venta de musica para
tener un mejor control de los ingresos generados.

Estas aplicaciones permiten automatizar el analisis de datos
que han sido recogidos y entre otras opciones en el momento
mas adecuado realizar ofertas, recomendar y referir musica
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acorde a cada cliente y de esta manera optimizar la gestion que
permita la captacion, fidelizacion o retencion de los clientes.

(1]
(2]
(3]

(4]

(3]

(6]

(7]
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(9]
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Resumen— Un portafolio de inversion se define como una
coleccion de instrumentos bursatiles, en los cuales entidades fisicas o
morales invierten un determinado capital, asignado por medio del
modelo de Markowitz, que puede resolverse por medio de
conocimiento empirico de un asesor financiero, una alternativa a este
criterio de determinacion se basa en el uso de técnicas evolutivas, que
pueden definirse como algoritmos computacionales con inspiracion en
mecanismos darwinianos, naturales o sociales, tal como el Algoritmo
Competitivo Imperialista propuesto por Atashpaz-Gargari y Lucas en
2007 el cual en este trabajo es usado en la optimizacién de un
portafolio de inversion de 10 acciones de la Bolsa Mexicana de Valores

Palabras claves—Portafolio de inversion, Técnicas Evolutivas,
Algoritmo Competitivo Imperialista, Modelo de Markowitz

Abstract—An investment portfolio is defined as a collection of
stock instruments, in which physical or moral entities invest a certain
amount of capital, assigned through the Markowitz model, which can
be solved through empirical knowledge of a financial advisor, an
alternative to this criterion of determination is based on the use of
evolutionary techniques, which are computational algorithms inspired
by natural or social Darwinian mechanisms, such as the Imperialist
Competitive Algorithm proposed by Atashpaz-Gargari and Lucas in
2007, which in this work is used in the optimization of an investment
portfolio of 10 actives of the Mexican Stock Exchange

Keywords— Investment portfolio, Evolutionary Techniques,
Imperialist Competitive Algorithm, Markowitz model

1. INTRODUCCION

En el afo de 1952 Harry Markowitz, economista
estadunidense publico en la revista Journal of Financeel articulo
titulado “Portfolio Selection”. El cudl es la base de la “Teoria
moderna de seleccion de cartera”, la cual consiste en elaborar un
estudio estadistico basado en varianzas y covarianzas que
permita maximizar el retorno y minimizar el grado de riesgo en
la inversion de un determinado presupuesto realizada en una
serie de activos financieros convenientemente seleccionados.
Estos pueden ser de renta fija o variable, pertenecer a una

Luis Antonio Gonzalez Escobar
Universidad Santiago de Cali
Departamento de Posgrado
Cali Colombia
lage49@yahoo.es

Juan Carlos Suérez Sanchez
Tecnologico de Estudios
Superiores de Jocotitlan

juan.suarez@tesjo.edu.mx

persona fisica o moral y se denomina “portafolio de inversion”,
el cual puede modelarse de forma matematica por medio de las
ecuaciones 1y 2 que reciben el nombre de modelo de Markowitz
o modelo de Media-Varianza. [1]

n
Max E(R,) = in -E(R) )
i=1
n n
. 9 _ )
Min o (Rp) —ZZX,: x] O-i]' (2)
i=1j=1
Donde:

Xy Xj son la; proporciqnes c!e presupu@stO. a invel*Fir a
los activos financieros i-esimos y j-esimos activos
respectivamente.

E(R;) son las ganancias de los iesimos activos
financieros.

o2 ( Rp) es la varianza estadistica de la p cartera de activos
financieros.

0y la covarianza entre los rendimientos de i-esimos
y j-esimos valores

E(R,) es la rentabilidad o rendimiento esperado del p

portafolio.

Paratodox; = (i = 1, ..., n) sujeto a la restricciéon modelada

en la ecuacion 3.
n

x =1 3

i=1
La ecuacion 1 permite determinar las x; proporciones que
permiten aumentar la ganancia de un determinado portafolio, asi
como su valor correspondiente, determinar la frontera eficiente
de los portafolios, la cual se define como el par
[E(Rp), o? (Rp)], es decir una relaciéon ganancia riesgo; esto
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permite a un posible inversionista realizar la seleccion del
portafolio de su preferencia.

En una revision a la literatura especializada se observa que
los algoritmos genéticos han sido usados de manera exitosa en
la seleccion de portafolios de inversion. Leu construyd un
portafolio de inversion a partir de las acciones de la bolsa de
Taiwan, a partir de un algoritmo genético con codificacion real
que obtenia su funcion de transferencia por medio del uso de
series difusas, las cuales también permitian predecir el
rendimiento del portafolio seleccionado [2]. También a partir de
datos de la bolsa de valores de Taiwan, YuLiao utiliza un
algoritmo genético con codificacion binaria que formula
portafolios de inversion por medio del método denominado ratio
de Sharpe. Esto mostr6 una eficiencia mayor con respecto a la
ecuacion de Markowitz. [3]. En entornos asiaticos en especifico
la inversion en el sector eléctrico chino, Peng utiliza un
algoritmo genético denominado de nicho con codificacion
binaria, el cual que permite puntuar el desempefio de un
portafolio de inversion en términos de variables de este sector
como el total de los fondos destinados al proyecto y la division
de estos [3]. Una alternativa para la seleccion de portafolios
basada en agrupamiento por medio de algoritmos genéticos y
codificacion alfabética es la presentada por Chun-Hao donde
muestra la construccion de portafolios por medio de grupos de
acciones de valor similar [4]. En el entorno nacional De la O en
2015 realiz6 una optimizacion de un portafolio de inversion
pequefio a partir de algoritmos genéticos reducidos denominado
micro algoritmo genético usando una codificacion real y 5
acciones de la bolsa mexicana de valores [5]. Por otra parte,
Garcia-Mejia en [6] optimiza un portafolio de inversion de la
Bolsa Mexicana de Valores utilizando un Algoritmo Genético
con Fertilizacion in Vitro, que tienen mejor desempefio en
comparacion con un Algoritmo Genético Candnico

En este trabajo se propone la construccion de un portafolio
de inversion constituido con 10 acciones de la bolsa mexicana
de valores comprendidos en el lapso febrero 2015 febrero 2016,
cuyos montos a invertir son determinados por medio de un
Algoritmo Competitivo Imperialista

II. FUNDAMENTACION

El conjunto de ecuaciones expuestos en la seccion anterior
puede resolverse desde el punto de vista de un problema de
optimizacion, es decir la minimizacién o maximizacion de una
o varias funciones matematicas a partir de técnicas
deterministicas o estocasticas. Una forma de resolver problemas
de optimizacion, tanto deterministicos como estocasticos es
mediante el uso de algoritmos computacionales, por lo tanto, es
posible aseverar que optimizacion es una de las areas de
aplicacion de las tecnologias de la informacion.

Un ejemplo de algoritmos computacionales usados en la
optimizacion son los Algoritmos Evolutivos (AE), se pueden
definir como una coleccion de métodos heuristicos, es decir
reglas obtenidas de un conocimiento previo de cierto dominio de
un problema [7] que tienen pasos definidos inspirados en la
mayoria de los casos por procesos biologicos como la
reproduccion y mutacion de los seres vivos, la recombinacion y
la seleccion biologica [8], los cuales fueron introducidos por

Charles Darwin en su libro de 1856 titulado “El origen de las
especies” [9]. Los trabajos de Mendel y Darwin permitieron la
formulacion de las primeras técnicas computacionales tales
como los Algoritmos Genéticos, propuestos por David Goldberg
y John Holland [10], y Estrategias Evolutivas propuestas por
Ingo Rechenberg [11].

Los EA funcionan a partir de una coleccion de posibles
individuos que pueden ser representados por medio del vector
P(t) = {xt,x},...,xt} que se denominan poblacién, cada
elemento P(t) representa una posible solucion factible a un
problema de optimizacion numérica o combinatoria. Esta
poblacion se somete a operaciones de recombinacion y
trasformacion, posteriormente a un proceso de seleccion, que se
realiza de manera iterativa [12], después de un cierto nimero de
iteraciones se espera que el mejor individuo (aquel que genere
el valor mas alto de la funcion de aptitud) converja a un
determinado punto que sera considerado la soluciéon a un
problema de optimizacion [13].

Los algoritmos evolutivos se caracterizan por partir de un
conjunto de soluciones iniciales que se van transformando por la
accion de un conjunto de operadores, los cuales se encargan de
“refinar” a las soluciones hasta que estas converjan a un
determinado punto denominado solucién. La estructura de un
algoritmo evolutivo se muestra en la figura 1, la cual permite
observar el caracter iterativo del algoritmo [14]

EVALUAR FUNCION

i

[ SELECCIOMNAR ELEMENTOS ]

v
[APLI CAR RECOMEINACI DNES]

l

[ ESTRATEGIAS DE RECOMBINACIDN]

|

iSE CUMPLE CRITERIO DE PARO?
NO

>

Figura 1 Esquema de un algoritmo evolutivo [14]

Una heuristica propuesta por Atashpaz-Gargari y Lucas de
la Universidad de Tehran en 2007 es el Algoritmo Imperialista
Competitivo (ICA, por sus siglas en inglés) cuyo diagrama de
fluyjo se muestra en la Figura 2. Su andamiaje tedrico se
encuentra soportado en el Darwinismo Social enarbolado por
Herbert Spencer [15]En este postulado los paises se dividen en
dos clases: Imperios y Colonias, donde los primeros compiten
entre si para obtener beneficios de los segundos, los cuales en
algun momento dado pueden convertirse en fuerzas
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preponderantes que intercambian su posicion de poder con los
imperios.

| Inicializar imperios |

Competencia Imperialista

¢Hay un imperio sin
colonias?

]

Asimilar colonias

Célculo del costo total de
todos los imperios

e Eliminar este imperio

l

l No

Resolver algunas
colonias

Intercambio de posiciones
entre imperios y colonias

I Unir imperios similares |

Hay una colonia en un imperi Si

l

que tenga un menor costo
que la del imperialista? /

No

¢Se cumple condicion de
paro?

Si

Fin

Figura 2 Diagrama de flujo de un Algoritmo Imperialista Competitivo [15]

El primer paso en la formulacion de un ICA es la
determinacion de las posibles soluciones al problema de
optimizacion, las cuales son denominadas paises (P) y su unidad
mininima son los elementos socioculturales (s) y su numero
depende del numero de variables (n)propias del problema de
optimizacion. De tal forma que presenta el formato presentado
por la ecuacion 4

P =[S1,52,53 cue et Sp | (€))

Cada (C) pais es evaluado en la funcion objetivo del
problema de optimizacion a tratar, de tal forma que los N paises
mas altos adquieren la denominacion de imperialistas y los M
mas bajo asumen el estatus de colonia. Las cuales son
distribuidos entre los imperialistas en termino del costo
normalizado de cada n — esimo imperio el cual puede ser
calculado por medio de la expresion 5

C, = max(c;) — ¢, (%)

A partir de (5) se puede realizar el calculo del poder p,,
de los imperialistas por medio de la expresion 6

Cn

Z§\/:1 Ci

El p, es usado para asignar el nimero de colonias NC,
correspondientes para cada imperialista por medio de la
expresion (7)

Pn = (6)

NC, = round{p, * M} (7

Posteriormente las colonias se mueven hacia los
imperialistas, esto es denominado criterio de asimilacion
y es determinado por la ecuacion (8) con un factor g
ubicado entre 1y 2

x=~U(,B*d) (®)

Después se realiza el calculo del poder del imperio
TC, (imperialistas y sus colonias), el cual estd
determinado por medio de la ecuacion (9) y un ¢ en un
rango entre 0 y 1 y define la influencia de las colonias

TC,=a+{*b ©)

Donde a es el costo del n-esimo imperialista, y b es el
promedio de los costos de las colonias del imperialista.
Las operaciones antes descritas permiten los movimientos
de las colonas hacia los imperios, de tal forma que si un
imperio no tiene colonias este es eliminado, hasta que solo
un imperio sobreviva al cabo de las iteraciones que son
denominadas décadas.

III. METODOLOGIA

Como se muestran en las ecuaciones (1), (2), (3) establecidas
por Markowitz es necesario elegir un conjunto de acciones en
este caso se propone utilizar las acciones de las empresas que se
muestran en la tabla 1, al dia 17 de febrero del 2016. La matriz
de covarianza mencionada en la ecuacion (2) se calcula
utilizando las mencionadas acciones en un periodo del 17 de
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febrero del 2015 al 16 de febrero del 2016. Cabe destacar que
estas fueron elegidas por su desempefio.

Al igual que el trabajo presentado por Garcia-Mejia es
posible usar la funcion objetivo descrita en [6], que convierte un
tratamiento mono objetivo lo cual implica un menor costo
computacional.

Di=1%; i ) (10)

fabj=max< n N .
i=12j=1%i" Xj 0y

TABLA 1. ACCIONES PARA LA FORMACION DEL PORTAFOLIO

Accién Yalor de la
accion

Aeromex 40.02
Bimbo 51.27
Cemex 9.57
Elektra 351.7
Herdez 42.99
Ienova 73.92
Kimber 40.75
Oma 85.73
Soriana 40.51
Walmex 42.26

El algoritmo propuesto para esta optimizacion tiene los
parametros que se muestran en la Tabla 2

TABLA 2. PARAMTROS DEL ALGORITMO ICA

Numero de interaciones 40
Numero de Paises 100
Numero inicial de imperios 10
Numero inicial de colonias 90
B L5
7 0.5

La tabla 3 muestra el contraste de resultados de la heuristica
usada en esta propuesta con los valores sugeridos por la Tabla
2 y un Algoritmo Genético Candnico [17]; un método de
optimizacion basado en las Leyes de la Herencia de Gregory
Mendel y la Teoria de la Evolucion de las especies de Darwing

TABLA 3. MONTOS A INVERTIR

Accion | Porcentaje a invertir | Algoritmo genético

con algoritmo de candnico

competencia

imperialista
Aeromex 0.1183537 0.0569187
Bimbo 0.0374369 0.0128375
Cemex 0.0385422 0.0025037
Elektra 0.2499194 0.3643976
Herdez 0.1651419 0.1524520
Ienova 0.0621921 0.1299851
Kimber 0.0688445 0.0433921
Oma 0.1249706 0.0896043
Soriana 0.0730592 0.0563218
Walmex 0.0615396 0.0915873

El Algoritmo Genético Candnico propuesto tiene una poblacion
formada por 100 cromosomas, con un cruzamiento de 80% y un
porcentaje de mutacion de 10%

IV. CONCLUSIONES

Los algoritmos evolutivos son un area de las tecnologias de
la informacién que contintia en desarrollo, esto es justificable
por el teorema “No Free Lunch” desarrollado por David
Wolpert y William Macready, el cual determina en términos
generales que no existe un algoritmo universal de solucion de
problemas de optimizacion. Es decir, una técnica que fue
exitosa en un entorno no necesariamente funcionara de igual
forma en otra situacion [16]. Esto permite, en un futuro realizar
un analisis comparativo con otras técnicas evolutivas. El costo
computacional es elevado dada la cantidad de operaciones a
realizar, Por lo tanto, se estd trabajando en los analisis
estadisticos que permitan determinar su estabilidad, es decir que
sin importar el numero de ejecuciones se obtenga un resultado
que no se aleje de la media de las ejecuciones
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