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IIT

Resumen

Con el fin de realizar la aplicacién de modelos de inteligencia artificial, especificamente en técnicas
de aprendizaje automatico supervisado Maquinas de soporte vectorial, Redes neuronales y Re-
gresién logistica, se evaltian datos hidroldgicos registradas por la estaciéon Hidrolégica 29037610
Kildmetro 107 de corriente canal del dique, cuya informacién fue suministrada por el Instituto
de Hidrologia, Meteorologia y Estudios Ambientales de Colombia (IDEAM) en las fechas del
10/04/1981 hasta el 31/08/2016; se concluye que la técnica que la técnica Maquinas de soporte
vectorial, obtuvo un mejor desempeiio a nivel de Exactitud con 0.547, Precisién de 0.567 y ob-
teniendo en Recall o Sensibilidad 0.830 presentando una leve diferencia de puntuacién de 0.012
con la técnica Regresion Logistica la cual obtuvo mejores resultados.

Abstract

In order to carry out the application of artificial intelligence models, specifically in supervised au-
tomatic learning techniques Vector support machines, Neural Networks and Logistic Regression,
hydrological data recorded by the hydrological station 29037610 Kilometer 107 of the dike chan-
nel current are evaluated. Information was provided by the Institute of Hydrology, Meteorology
and Environmental Studies of Colombia (IDEAM) on the dates of 04/10/1981 until 08/31/2016;
It is concluded that the technique that the Vector Support Machines technique, obtained a bet-
ter performance at the level of Accuracy with 0.547, Precision of 0.567 and obtaining in Recall
or Sensitivity 0.830 presenting a slight difference of score of 0.012 with the Logistic Regression
technique which obtained best results.
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1. Introduccion

Este proyecto consiste en el andlisis comparativo de técnicas de aprendizaje automatico super-
visado, en la cual se plantea una explotacién y andlisis de datos por medio de bases de datos
otorgadas por el IDEAM (Instituto de hidrologia, meteorologia y estudios ambientales), esta infor-
macion serd util para la identificacién de patrones y prediccién de comportamientos hidroldgicos,
junto con el andlisis descriptivos entre las técnicas de aprendizaje automatico supervisado en el
comportamiento de la hidrologia en la ciudad de Cartagena desde 1981 hasta 2016.

Colombia es un pais con muchos recursos hidricos, los cuales estan representados en aguas
oceanicas, depositadas o estancadas, aguas de escurrimiento y aguas subterrdneas; constituida
por el mar Caribe y el océano pacifico que bafian el territorio continental por el norte y el occidente
respectivamente. El abundante recurso hidrico con el que cuenta el pais impone un valor agregado
al momento de darle importancia a la hidrologia; por lo anterior se tomé como muestra de estudio
la ciudad de Cartagena la cual es rica en recursos hidrolégicos y que en el trascurso de los anos
ha manifestado inconvenientes y problematicas con respecto a inundaciones; considerando lo
anterior se toma como muestra los datos correspondientes a la ciudad de Cartagena los cuales
fueron otorgados por el IDEAM ,desde el afno 1981 hasta el afo 2016.

Como proyecto investigativo se busca explorar y analizar datos hidrolégicos en la ciudad en el
periodo de tiempo comprendido entre 1981 hasta 2016 ya que hasta la fecha no se evidencian
estudios o casos en los cuales se apliquen o estudien técnicas de inteligencia artificial en los
datos suministrados por el ente control (IDEAM) en la regién Caribe; se ha definido el estudio
de los datos anteriormente indicados, mediante la utilizacién de la herramienta Microsoft Azure
Machine Learning Studio la cual posee una gama amplia de técnicas de aprendizaje automatico
supervisado que permitiran la realizacién de un analisis comparativo del comportamiento de las
técnicas aplicadas.

Actualmente se cuenta con diferentes técnicas para la predicciéon o identificaciéon de patrones
en diferentes campos, desde los modelos estadisticos hasta modelos avanzados con algoritmos
computacionales que se basan en inteligencia artificial, como por ejemplo regresién logistica redes
neuronales, Kohonen y Grossberg entre otras.

Este proyecto no busca la construcciéon de un modelo de aprendizaje supervisado, si no la evalua-
cién de algoritmos y técnicas para obtener un rendimiento o resultado para problemas relacionados
con hidrologia como son las precipitaciones en la ciudad.



2. Diseno metodoldégico

2.1. Planteamiento del problema

En esta seccidn se define el problema mediante la descripcidn, justificacion y formulacién,se aclara
la problematica a tratar en el proyecto.

2.1.1. Descripciéon del Problema

El aprendizaje automdtico supervisado propone traer cada vez mas inteligencia a todos los soft-
ware de las maquinas y dispositivos en la actualidad, desde un teléfono inteligente a una maquina
de café o un dispositivo para el hogar. Por tal razén dicho aprendizaje se manifiesta como una
tecnologia y sobre todo como una estrategia de modelado matemdtico el cual busca ayudar a
comprender y/o abarcar el contenido de una base de datos.

Teniendo en cuenta la problematica de la ciudad de Cartagena en los ultimos afios, los cua-
les se evidencias en las noticias locales como el Diario el Universal el cual el dia 20 de noviembre
de 2016 que titula “Cartagena amanece bajo lluvia, bayunca y el pozén se inundaron - Las lluvias
no cesan en Cartagena y los estragos causados por la falta de un eficiente sistema de drenaje flu-
vial mantiene padeciendo a los habitantes de diferentes sectores de la ciudad. Hoy amanecieron el
corregimiento de Bayunca y el barrio EI Pozén inundados tras el aguacero que bana a La Heroica
desde la madrugada de este domingo-" al igual que el diario del dia 7 de mayo de 2017 en el cual
titula “fuertes vientos y lluvias a esta hora en Cartagena - A través de las redes sociales, usuarios
comparten sus reacciones por la fuerte lluvia que cae en la manana de este domingo en Cartagena.
José Magallanes, Comandante del Cuerpo de Bomberos confirmé que hasta el momento no hay
reporte de emergencias en los barrios de la ciudad, sin embargo, las unidades de monitoreo estan
atentas para atender cualquier situacién-" y las noticias nacionales como el Diario el Heraldo del
dia 17 de noviembre de 2017 en el que se titula “inundaciones en Cartagena luego de tres horas
de lluvias - Por mas de tres horas un intenso aguacero se registré en Cartagena. El Cuerpo de
Bomberos reporté que no se habian presentando emergencias y solo las inundaciones que son ya
frecuentes cuando suele llover de manera torrencial-".

Por lo anterior en este proyecto se enfoca en el comportamiento de la hidrologia de la ciudad de
Cartagena desde 1981 hasta 2016.
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2.1.2. Formulacionén del Problema

i Cudl es la técnica de inteligencia artificial que permite expresar claramente el comportamiento de
los datos hidroldgicos de la ciudad de Cartagena, tomando para el estudio los datos hidrolégicos
de la ciudad desde 1981 hasta 20167

2.1.3. Justificacion

Con el auge de los sistemas de informacién de la dltima década, cada dia se cuenta con mas
y mads informacién. Con este creciente volumen de informacién nace la necesidad de analizar
estos datos para la toma de decisiones, es por esto que se hace inevitable, implementar técnicas
especializadas como es el aprendizaje automatico supervisado, que consiste en aprender una
métrica determinada respondiendo especificamente a las caracteristicas de los datos histéricos.
Es importante resaltar que estos algoritmos no requieren informacién de etiqueta de clases, y se
han utilizado principalmente para mejorar los resultados de métodos de agrupamiento.

Un caso puntual es el IDEAM que se encarga de recopilar, procesar, interpretar y hacer publicos
los datos hidroldgicos, meteoroldgicos y geograficos sobre aspectos biofisicos, geomorfologicos ,
suelos y cobertura vegetal, para el manejo adecuado y aprovechamiento racional de los recursos
biofisicos del pais.

El monitoreo del agua en la integralidad del dominio del ciclo hidrolégico, proporciona las he-
rramientas conceptuales y metodoldgicas para evaluar el estado y la dinamica del agua, en can-
tidad y calidad. Refiere las variables determinadas por los procesos del ciclo hidrolégico, como
la precipitacion, evapotranspiracién, escorrentia (niveles y caudales), aguas subterraneas (niveles
piezométricos, variables hidrdulicas), sedimentos, asi como también variables relacionadas con el
estado y la dindmica de la calidad del agua, en sus manifestaciones fisicoquimicas e hidrobiolégi-
cas. El protocolo no incluye el seguimiento a variables asociadas con agua potable y saneamiento
basico.

Este proyecto estd enfocado al andlisis comparativo de dos técnicas de aprendizaje automatico
supervisado, aplicando inteligencia artificial. El sistema debera mostrar la comparacién grafica de
las técnicas y a su vez permitird hacer el andlisis correspondiente.

El motivo del desarrollo de esta investigacién es el gran impacto e importancia que representa
el estudio de los algoritmos de aprendizaje automdtico supervisado aplicados al estudio de las
precipitaciones, para asi convertirlos en informacién Gtil, usando técnicas avanzadas; las cuales
seran evaluadas para medir su grado de efectividad.

2.2. Objetivos

Realizar un andlisis comparativo del rendimiento de las técnicas de aprendizaje automatico su-
pervisado para el comportamiento de los fenémenos hidrolégicos de la ciudad de Cartagena de
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los afos 1981 al 2016.
Para lograr cumplir con este propdsito se plantean los siguientes objetivos especificos:

= Seleccionar las variables del estudio, usando técnicas estadisticas que permitan identificar las
de mayor relacién con el comportamiento de las precipitaciones de la ciudad de Cartagena
de los afios 1981 al 2016.

= Construir el conjunto de datos a analizar, teniendo en cuenta las variales de estudio selec-
cionadas, para con ello llevar a cabo el andlisis de los mismos.

= Seleccionar técnicas de aprendizaje supervisado para identificar los comportamientos de los
datos.

= Aplicacién de las técnicas de aprendizaje automatico supervisado; utilizando redes neuro-
nales, maquinas de soporte vectorial y regresion logistica.

= Analizar los resultados obtenidos de los modelos evaluados haciendo un comparativo de las
técnicas utilizadas.

2.3. Alcance

Este proyecto tiene un enfoque investigativo en el cual se analizaran diversas técnicas de apren-
dizaje automatico supervisado, con el fin de analizar los resultados obtenidos de la mismas y con
ello realizar un anadlisis del comportamiento de las técnicas con el rendimiento o resultado de
mayor relevancia.

Se desarrolla el andlisis del modelo de aprendizaje supervisado, utilizando las técnicas de regresion
logistica, maquina de soporte vectorial y redes neuronales; con las cuales se realizan comparacio-
nes de los resultados y/o rendimientos de las mismas. Con lo anterior se llega a la evaluacién y
medicién de datos, al igual que a el analisis grafico de los resultados de cada técnica evaluada y
analizada.

Como soporte del proyecto de investigacion realizado, se entregara el presente documento y un
articulo investigativo, en el cual se evidenciaran los andlisis, desarrollos, resultados y conclusién
del presente proyecto.



3. Capitulo 2: Marcos de Referencia

3.1. Estado del arte

Al transcurrir de los afos se ha evidenciado que los sistemas de informacién son parte fundamental
en las instituciones tanto privadas como publicas a nivel mundial, esto ha generado un aumento a
gran magnitud de la informaron ingresada, procesada y almacenada en los sistemas de informacion,
generando la necesidad de analizar grandes cantidades de datos que de por si solos no tendrian
relevancias trascendentales.

En el trascurso de la busqueda de estudios, tesis, articulos e investigaciones realizadas en el ambi-
to de inteligencia artificial y aprendizaje automatico supervisado se destaca el trabajo realizado
por Gustavo Ovando, Ménica Bocco y Silvina Sayago en el afio 2005 titulado “Redes neurona-
les para modelar prediccidon de heladas” en el cual se desarrollaron modelos basados en redes
neuronales del tipo "backpropagation”, para predecir la ocurrencia de heladas, a partir de datos
meteoroldgicos de temperatura, humedad relativa, nubosidad, direcciéon y velocidad del viento. El
entrenamiento y la validacién de las redes se realizaron utilizando 24 anos de datos meteorolégicos
correspondientes a la estacion de R o Cuarto, Cérdoba, Argentina, separados en 10 ahos como
conjunto de datos de entrenamiento y 14 como conjunto de datos de validacién.

En la fase de entrenamiento se utilizaron 3650 datos, y a los efectos de comparacién entre
los distintos modelos planteados como de tiempos de computacién dedicados a los mismos, se
considera que el nimero de 20.000 iteraciones era su cliente para lograr un error significativo.
Para los modelos analizados, se encontré que en general el porcentaje de datos con error de
prondstico se encuentra en aproximadamente el 2% para 14 afios de validacién.

Estos errores se incrementan en porcentajes que oscilan, para el mismo periodo, entre un 10 y
un 23 % cuando solo se consideran d as de heladas efectivas no pronosticadas.

Considerando la respuesta de las redes neuronales propuestas se puede asegurar que la depen-
dencia de estas variables con la ocurrencia de heladas responde a una funcién no lineal, si bien
las redes no proporcionan la expresién matematica de la misma; si se disminuye el nimero de
neuronas de las capas ocultas en el planteamiento, o el numero de iteraciones de entrenamiento,
los errores no varian en forma importante, por lo cual ambos parametros pueden decidirse en
funcién del tiempo de entrenamiento. [4]

Es evidente que los avances tecnoldgicos se extienden hacia todos los ambitos en el desarro-
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llo de las ciencias por lo que dentro de este se destaca el trabajo realizado por Solangel Rodriguez
Vazque y Andy Vidal Martinez en 2015 el cual titulan como ‘“clasificacién de células cervicales
con maquinas de soporte vectorial empleando rasgos del nticleo” en el cual se presenta el uso de
las maquinas de soporte vectorial (SVM) como método computacional para la clasificacién de las
células cervicales en las condiciones normal y andmala, basdndose solamente en las caracteristicas
extra das de la regién ocupada por el ntcleo, sin hacer uso de las caracteristicas del citoplasma.
La importancia de este enfoque viene dada porque los nucleos son las zonas que pueden ser
segmentadas mas facilmente en imagenes complejas de frotis de Papanicolaou. Dichas imagenes
presentan un alto grado de células superpuestas y es dificil lograr diferenciar las fronteras exactas
de las regiones ocupadas por los citoplasmas; en esta técnica entre un 79% y 86 % de predicti-
bilidad negativa, de la misma manera que la predictibilidad positiva y el drea bajo la curva ROC
se mantienen entre rangos de valores que permiten validar la e ciencia del clasificador empleado
para cada uno de los conjuntos de datos. Los valores obtenidos de acuerdo a las medidas F y
H de igual forma se mantienen entre un 90-92 % y 85-91 % respectivamente, lo que muestra el
nivel de efectividad del clasificador.

Los resultados obtenidos muestran que a través de la medida H es posible evaluar el compor-
tamiento de la tasa de falsos negativos, mientras mayor sea el % de la media H, menor serd
la tasa de falsos negativos lo que brinda un buen desempeno en la realizacién de la prueba de
Papanicolaou. [13]

Asi mismo se destaca el articulo realizado en colaboracién por Lara Vilar del Hoyo, Maria Pilar
Martin Isabel y Javier Martinez Vega en el ano 2008 titulado “Empleo de técnicas de regresion
logistica para la obtencién de modelos de riesgo humano de incendio forestal a escala regional”
en el cual Se aborda la realizacién de modelos de riesgo humano de incendio forestal mediante el
empleo de técnicas de regresion logistica, estimando la probabilidad de ocurrencia del fenémeno
a partir de variables de tipo socioecondmico relacionadas con la ocurrencia de incendios forestales
en las Comunidades Auténomas de Madrid y Valencia. Las variables independientes de riesgo se

generan a partir de herramientas de Sistemas de Informacién Geogréfica (SIG), a una resolucién
de 1 km2.

Los resultados obtenidos en la C. de Madrid tras llevar a cabo las correlaciones no paramétricas
de Spearman sefialan que no han de incluirse en el andlisis las variables buffer de carreteras,
pistas y maquina por su alta correlacién con otras variables. A partir de tests no paramétricos
de estadistica comparativa se observa que las variables buffer lineas de ferrocarril, buffer lineas
eléctricas, campos de tiro-canteras y montes consorciados no presentan diferencias significativas
al 95 por ciento de confianza (p-valor mayor de 0,05) para dos muestras independientes del
primer y cuarto cuartil (resultados del test de la U-Mann-Whitney) y que la variable buffer | neas
eléctricas no es significativa en la comparacién de las 4 muestras independientes, al 95 por ciento
de confianza (resultados de la prueba de Kruskal-Wallis).

Los modelos obtenidos en las dos dreas de estudio han ofrecido resultados muy similares en
cuanto al porcentaje de acierto, si bien en la C. Madrid se alcanza un porcentaje de acierto global
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ligeramente superior (70,6 por ciento). En ambas zonas los modelos logran una mejor prediccién
de la baja incidencia de incendio, alcanzando mayor valor de acierto en la C. Madrid (76,4 por
ciento) que en la C. Valenciana (57,4 por ciento).

A pesar de las limitaciones se ha demostrado que la metodologia propuesta es aplicable a ambi-
tos geograficos muy diversos siempre que el conjunto de variables independientes representen
adecuadamente los factores relacionados con la ocurrencia de incendios en la zona de interés.
La consecucién de modelos a una resolucién espacial como la que se propone en este trabajo
puede ser de gran interés para los gestores, permitiendo identificar zonas de alta ocurrencia de
incendios y tipos de variables de riesgo humano influyentes en el mismo. Este anilisis refleja la
importancia de la distribucién de usos en los diferentes territorios, y de como la accién del hombre
esta influyendo en el fendmeno de los incendios forestales. Indica la importancia de estos factores

socioeconémicos y del interés en incluirlos en los sistemas generales de riesgo de incendio forestal.
[14]

3.2. Marco Teodrico

3.2.1. El nacimiento de la Inteligencia Artificial (1956)

El primer trabajo que es reconocido generalmente como perteneciente a la inteligencia artificial
fue realizado por Warren McCulloch y Walter Pitts. Ellos propusieron un modelo de neurona
artificial, en el cual, cada neurona se caracterizaba por un estado de “on”-“off"; el cambio a
“on” ocurria en respuesta a la estimulacién hecha por un ndmero suficiente de neuronas vecinas.
Ellos mostraron que cualquier funcién computable puede ser programada por una red de neuronas
conectadas y que todos las conexiones légicas (and, or, not, ...) pueden ser implementadas por
estructuras de red simples. McCulloch y Pitts también sugirieron que las Redes de Neuronas
Artificiales podrian aprender.

Donald Hebb desarrollé6 una regla simple para modificar el peso de las conexiones entre las
neuronas. Su regla (Hebbian Learnig) sigue siendo un modelo (til a dia de hoy. En 1950, Marvin
Minsky y Dean Edmons construyeron el primer ordenador neuronal: el SNARC, que simulaba una
red de 40 neuronas. Minsky siguié estudiando la computacién universal usando redes de neu-
ronas, siendo bastante escéptico en cuando a las posibilidades reales de las Redes de Neuronas
Artificiales [MP69]. Fue el autor de influyentes teoremas que demostraban las limitaciones de las
redes de neuronas artificiales.

Afos después, el “nacimiento oficial’ de la inteligencia artificial tomo lugar en el verano de
1956 en el Dartmouth College de Stanford. El padre fue John McCarthy que convencié a Minsky,
Claude Shannon, y Nathaniel Rochester para juntar a los investigadores mds ilustres en los cam-
pos de la teoria de autdmatas, redes neuronales y del estudio de la inteligencia, con el fin de
organizar unas jornadas de trabajo durante los dos meses del verano de 1956. Las jornadas de
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Dartmouth [MMRS55] no incluyeron ninguna linea rompedora, pero el nuevo campo de la Inte-
ligencia Artificial estuvo sometido por los participantes y sus alumnos durante las siguientes dos
décadas. En Dartmouth, se definié por qué es necesaria una nueva disciplina en vez de agrupar
los estudios en Inteligencia Artificial dentro de alguna de las ya existentes: teoria del control,
de la toma de decisiones, operaciones, matemadticas. La primera razén es porque la inteligencia
artificial trata de duplicar facultades humanas como la creatividad, el auto aprendizaje o el uso
del lenguaje. Otra razén, es porque la metodologia usada parte de la ciencia de la computacién
y la Inteligencia Artificial es la tGnica especialidad que trata de hacer maquinas las cuales puedan
funcionar auténomamente en entornos complejos y dindmicos.[12]

3.2.2. La Inteligencia Artificial adopta el método cientifico (1987 -
presente)

Desde los dltimos anos de los 80 y hasta el presente, se ha creado una revolucién tanto en
el contenido como en la metodologia de trabajo de la inteligencia artificial. Ultimamente, es
mds comUn crear a partir de teorias ya existentes que desarrollar nuevas, proporcionando a estas
teorias de rigor matematico y mostrando su eficacia en problemas reales mas que en simulaciones o
ejemplos simples de laboratorio. En términos metodoldgicos, la inteligencia artificial ha adoptado
firmemente el método cientifico. Para que una hipétesis sea aceptada, debe estar sometido a
experimentos empiricos implacables, y los resultados deben ser analizados estadisticamente para
medir su importancia. Ahora es posible replicar los experimentos usando repositorios de datos
compartidos, asi como datos y cédigo de testeo. Un ejemplo para ilustrar lo anterior seria el
reconocimiento del habla.

En la década de los 70, una gran variedad de arquitecturas y aproximaciones fueron probadas; mu-
chas de ellas fueron hechas “ad-hoc” y con un planteamiento tedrico muy débil. Siendo probadas
en sélo unos pocos experimentos muy restringidos. En los dltimos afios, aproximaciones basadas
en los modelos ocultos de Markov (Hidden Markov Models) parecen controlar este drea. Dos ca-
racteristicas son importantes en los modelos de Markov: estan basados en una teoria matematica
rigurosa y son generados a partir de un gran conjunto de datos reales del habla.

Las redes neuronales artificiales han tenido un proceso similar: en un principio el enfoque de
muchos desarrollos era mostrar cémo las redes de neuronas diferian de las técnicas “tradicionales”.
Con el desarrollo de la metodologia y de unos marcos tedricos robustos, se consigue comparar las
redes neuronales a las técnicas estadisticas, reconocimiento de patrones y, en general a las técnicas
mds relevantes de cada aplicacion. A raiz de estos desarrollos, la mineria de datos se ha convertido
en una nueva y vigorosa industria. Por udltimo, es importante resaltar el papel del razonamiento
probabilistico en muchos campos de la Inteligencia Artificial, basado fundamentalmente en las
redes bayesianas. Las redes bayesianas fueron inventadas para permitir una representacion eficiente
y un razonamiento riguroso del conocimiento incierto (uncertain knowledge).

Quizads por el avance de la Inteligencia Artificial en la solucién de problemas muy especificos,
se ha vuelto a plantear la cuestion de la solucién de problemas generales o desde un punto de
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vista holistico. Esto da lugar a los sistemas de agentes inteligentes, donde agentes auténomos y
especializados en ciertas tareas colaboran entre si, generando un conocimiento mucho mas global.
Uno de los ejemplos mas conocidos de arquitectura basadas en agentes es el sistema SOAR. Y uno
de los entornos mas importantes para los agentes inteligentes es Internet: motores de bisquedas,
sistemas de recomendacién o sistemas de agregacion de sitios web. A pesar de todo, algunos
autores de los mas influyentes en el campo de la Inteligencia Artificial (John McCarthy, Marvin
Minsky, Nils Nilsson y Patrick Winston) han expresado su descontento con los progresos de la
Inteligencia Artificial, ellos piensan que mas que seguir mejorando el rendimiento en ciertas dreas
o ejemplos concretos; la inteligencia artificial debe retornar al principio expresado por Simon:
“mdquinas que piensan, que aprenden y que crean”. De esta corriente han surgido nuevas lineas
de trabajo: Inteligencia Artificial Humana,Inteligencia Artificial General e Inteligencia Artificial
amigable. [12]

3.2.3. Aprendizaje Automatico Supervisado

El objetivo principal del aprendizaje automdtico, es crear algoritmos capaces de extender compor-
tamientos y reconocer patrones a partir de una informacién proporcionada en forma de ejemplos.
Por lo tanto, es un proceso de incitacién del conocimiento, es decir, un método que permi-
te obtener por generalizaciéon un enunciado general a partir de enunciados que describen casos
particulares.

Cuando se han observado todos los casos particulares la induccién se considera completa, por
lo que la generalizacién a la que da lugar se considera valida. No obstante, en la mayoria de
los casos es imposible alcanzar una induccién completa, por lo que el enunciado a que da lugar
queda sujeto a un cierto grado de inseguridad, y en consecuencia no se puede considerar como
un esquema de inferencia formalmente valido ni se puede justificar empiricamente. En muchas
ocasiones el campo de actuacién del aprendizaje automatico se oculta con el de Data Mining,
ya que las dos disciplinas estdn enfocadas en el analisis de datos, sin embargo el aprendizaje
automatico se centra mas en el estudio de la complejidad computacional de los problemas con la
intencién de hacerlos posibles desde el punto de vista practico, no tinicamente tedrico.

A un nivel muy basico, se puede decir que una de las tareas del Aprendizaje Automatico es
intentar extraer conocimiento sobre algunas propiedades no observadas de un objeto basandose
en las propiedades que si han sido observadas de ese mismo objeto (incluso de propiedades
observadas en otros objetos similares)o, en palabras mds llanas, predecir comportamiento futuro
a partir de lo que ha ocurrido en el pasado. Un ejemplo de mucha actualidad seria, por ejemplo, el
de predecir si un determinado producto le va a gustar a un cliente basdndose en las valoraciones
que ese mismo cliente ha hecho de otros productos que si ha probado.

En cualquier caso, como el tema del que se esta hablando esta relacionado con el aprendizaje,
lo primero que se debe cuestionar es jQué se entiende por aprender? y, ya que se quiere dar
metodologias generales para producir un aprendizaje de forma automatica, una vez que se fije
este concepto habremos de dar métodos para medir el grado de éxito/fracaso de un aprendizaje.
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En cualquier caso, se traslada un concepto intuitivo y que se usa normalmente en la vida diaria
a un contexto computacional, ha de tenerse en cuenta que todas las definiciones que se utilicen
de aprendizaje desde un punto de vista computacional, asi como las diversas formas de medirlo,
estardn intimamente relacionadas con contextos muy concretos y posiblemente lejos de lo que
intuitivamente, y de forma general, se entiende por aprendizaje.[3]

3.2.4. Métodos de Aprendizaje Automatico Supervisado

Dentro del aprendizaje automatico supervisado existen tres métodos de aplicacién diferenciados,
que son los siguientes:

Método de Regresion

Este método es una técnica estadistica empleada para estudiar la relacién entre dos o mas
variables. En el entorno de la investigacidn es utilizada para predecir un gran rango de fendmenos.

Método de Clasificacion

Este método se utiliza para predecir los resultados de un atributo con valor reservado (a, b, c,
... ) dadas unas caracteristicas (Xo, X1, X2, X3,.... Xn). El método simple de clasificacién es el
binario, donde se clasifica un registro de variables de entrada en 1 o 0. La clasificacién miltiple
es una extension de la clasificacién binaria.

3.2.5. Algoritmos de Clasificacion Supervisado

Los algoritmos utilizados para el problema de la clasificacion supervisada actian usualmente
sobre la informacién proporcionada por un conjunto de muestras, patrones, ejemplos o prototipos
de entrenamiento que son aceptados como representantes de las clases, y los mismos poseen
una etiqueta de clase correcta. A este conjunto de prototipos correctamente etiquetados se le
llama conjunto de entrenamiento, y es el conocimiento empleado para la clasificacién de nuevas
muestras.

Por otra parte también se puede decir que estos inspeccionan todo el conocimiento almacenado
en el conjunto de entrenamiento para asi determinar cudl serd la clase a la que corresponde una
nueva muestra, pero Unicamente tiene en cuenta el vecino mds préximo a ella, por lo que es
l6gico pensar que es posible que no se esté aprovechando de forma eficaz toda la informacién
que se podria extraer del conjunto de entrenamiento.

Estos algoritmos tienen como objetivo principal, decidir cudl es la clase, de las que ya se tiene
conocimiento, a la que debe pertenecer una nueva muestra, teniendo en cuenta la informacién
que se puede extraer del conjunto de entrenamiento.
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Figura 3-1.: Clasificacién Supervisada

El aprendizaje Automdtico supervisado puede ser aplicada en tareas de:

= Clasificacion: Donde el enfoque principal del estudio de la técnica es identificar a que
clase pertenece una nueva entrada, ejemplos especificos son la clasificacién de documentos,
imagenes, diagndstico médico, etc.

= Regresion: En el cual se predice un valor real para cada item, ejemplos especificos son la
prediccion de la demanda, stocks de inventarios, variables econdmicas, tasas, etc.

= Ranking: Enfocado y utilizado para la organizaciéon de items basado en cierto criterio,
como por ejemplo las bisquedas en la web.

= Clustering: Son utilizadas en mayor escala en procesos comerciales, donde se segmentan
clientes y productos, con el fin de facilitar los procesos de decisiones concernientes a que
vender y a quienes.

= Reduccién de Dimensionalidad: Convierte la representacién de los items originarios en
una representaciéon de baja dimensionalidad, perseverando las propiedades de la inicial re-
presentacion. Un ejemplo especificos esto se evidencia en el reprocesamiento de imagenes
digitales.
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También podrian encontrar la aplicaciéon del aprendizaje automdtico supervisado en el proce-
samiento de lenguaje natural, reconocimiento de sonido, reconocimiento de caracteres dpticos
(OCR). Reconocimiento de rostro, etc.

Entre las técnicas de aprendizaje automatico supervisado usadas en tareas de regresién se en-
cuentran:

Multilayer Perceptron Neural Network (MLP)

= Radial Basis Function Neural Network (RBF)

= Generalized Regression Neural Network (GRNN)
= K Nearest Neighbor Regression (KNN)

= Classification and regression Trees (CART)

= Support Vector Regression (SVR)

= Gaussian Processes (GP)

= Ridge Regression

= Kernel Ridge Regression

3.3. Modelos de Aplicacion

En esta seccién se describiran los modelos (técnicas) seleccionadas para el andlisis y desarrollo
del presente proyecto investigativo.

3.3.1. Regresion logistica

El concepto de regresidon es uno de los pilares de la estadistica, y data al menos de principios
de 1800 con los trabajos de Legendre, Gauss y Laplace. El término regresién fue introducido en
1889 por Francis Galton, en su libro Natural inheritance, quien acuiié el término regresién hacia la
media”. Esta denominacién proviene de que los valores pronosticados en la variable dependiente
(VD) a partir de los valores de la variable independiente (VI), tienen varianza menor que la de la
variable dependiente empirica (Var(Y') < Var(Y)).

La regresidn logistica es una de las técnicas estadistico-inferenciales mas empleadas en la pro-
duccién cientifica contemporanea. Surge en la década de los 60, su generalizacién dependia de
la solucién que se diera al problema de la estimacién de los coeficientes. El algoritmo de Walker-
Duncan para la obtencién de los estimadores de maxima verosimilitud vino a solucionar en parte
este problema, pero era de naturaleza tal que el uso de ordenadores era imprescindible.
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Esta técnica va a contestar a preguntas tales como: jSe puede predecir con antelacién si un
cliente que solicita un préstamo a un banco va a ser un cliente moroso?. jSe puede predecir si
una empresa va a entrar en bancarrota?. ;Se puede predecir de antemano que un paciente corra
riesgo de un infarto?, por lo tanto se utiliza cuando se desea pronosticar la probabilidad de que
ocurra o no un suceso determinado.

Se dice que un proceso es binomial cuando sélo tiene dos posibles resultados: “éxito” y “fra-
caso”, siendo la probabilidad de cada uno de ellos constante en una serie de repeticiones.

Un proceso binomial estd caracterizado por la probabilidad de éxito, representada por p, la pro-
babilidad de fracaso se representa por q y, ambas probabilidades estan relacionadas por p+q=1.
En ocasiones, se usa el cociente p/q, denominado “odds”, y que indica cudanto mdas probable es
el éxito que el fracaso, como pardmetro caracteristico de la distribucién binomial.[8]

Los modelos de regresion logistica son modelos de regresién que permiten estudiar si una va-
riable binomial depende, o no, de otra u otras variables (no necesariamente binomiales): Si una
variable binomial de parametro p es independiente de otra variable X, se cumple p=p — X, por
consiguiente, un modelo de regresién es una funcién de p en X que a través del coeficiente de X
permite investigar la relacién anterior.

Existen varias implementaciones de regresion logistica en la investigacion estadistica, que utili-
zan diferentes técnicas de aprendizaje. El algoritmo de Regresidn logistica se ha implementado
utilizando una variacién del algoritmo de Red neuronal. Este algoritmo comparte muchas de las
cualidades de las redes neurales pero es mas facil de entrenar.

Una de las ventajas de la regresidn logistica es que el algoritmo es muy flexible, puede tomar
cualquier tipo de entrada y admite varias tareas analiticas diferentes:[9]

= Usar datos demograficos para realizar predicciones sobre los resultados, como el riesgo de
contraer una determinada enfermedad.

= Explorar y ponderar los factores que contribuyen a un resultado. Por ejemplo, buscar los
factores que influyen en los clientes para volver a visitar un establecimiento.

= Clasificar los documentos, el correo electrénico u otros objetos que tengan muchos atributos.

La dificultad para poder discriminar entre los efectos mencionados, y para la verificaciéon empirica
de los supuestos del modelo, conllevan que este primer concepto de regresién haya evolucionado.
Actualmente la regresion, en un sentido amplio, designa al conjunto de procedimientos empleados
para construir funciones matematicas (con su correspondiente término de error en el caso de los
modelos lineales), y sus transformaciones “logit”, que permiten estimar o predecir el comporta-
miento de una o mds variables a partir de otras variables, con las que se encuentran fuertemente
correlacionadas.

En conclusidn, si se desea que el modelo proporcione directamente la probabilidad de pertenecer a
cada uno de los grupos, se debe transformar la variable respuesta de alglin modo para garantizar
que la respuesta prevista esté entre cero y uno. Si se tomaran,
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pi = F(Bo+ ﬁ;fﬁl) (3-1)

Se garantiza que pi esté entre cero y uno si se exige que F tenga esa propiedad. La clase de
funciones no decrecientes, acotadas entre cero y uno, es la clase de las funciones de distribucion,
por lo que el problema se resuelve tomando como F cualquier funcién de distribucion.
Habitualmente se toma como F la funcién de distribucién logistica, dada por:

o 1
P 05 e (Bo + Ban) 32)

Esta funcidn tiene la ventaja de ser continua. Ademds, como,

— / 1/ 1
1—pi= S thT) , (33)
(L4 e (Bo+ Biz)  (L+e (Bo+ frz)
resulta que
1
o pi e~ BotBiz | 1 B - )
i = log 1—1p; - IOg 6*(504‘5/1“”1') N log <6_(ﬁ0+ﬁ1$i)> N BO + 611:1 (3 4)

1+e—(ﬂo+/3/1?ci)

de modo que, al hacer la transformacién, se tiene un modelo lineal que se denomina logit.

La variable g representa en una escala logaritmica la diferencia entre las probabilidades de per-
tenecer a ambas poblaciones y, al ser una funcién lineal de las variables explicativas, facilita la
estimacion y la interpretacion del modelo.

3.4. Maquinas de Soporte Vectorial

Las maquinas de vectores de soporte (SVM por sus siglas en ingles, " Support Vector Machine™),
fueron desarrolladas por Vapnik (1995), para el problema de clasificacién pero la forma actual de
SVM para regresién fue desarrollada en los laboratorios de ATT por Vaptnik. SVM esta ganando
gran popularidad como herramienta para la identificacién de sistemas no lineales, esto debido
principalmente a que SVM esta basado en el principio de minimizacién del riesgo estructural
(SRM por sus siglas en ingles, " Structural Risk Minimization”), principio originado de la teoria de
aprendizaje estadistico desarrollada por Vapnik en el cual ha demostrado ser superior al principio
de minimizacién del riesgo empirico (ERM por sus siglas en ingles .Em pirical Risk Minimization"),
utilizado por las redes neuronales convencionales. Algunas de las razones por las que este método
ha tenido éxito es que no padece de minimos locales y el modelo solo depende de los datos con
mas informacién llamados vectores de soporte(SV por sus siglas en ingles, " Support Vectors”).
Las grandes ventajas que tiene SVM son:
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= Una excelente capacidad de generalizacién, debido a la minimizacién del riesgo estructurado.

= Existen pocos pardmetros a ajustar; el modelo solo depende de los datos con mayor infor-
macion.

= La estimaciéon de los pardmetros se realiza a través de la optimizacién de una funcién de
costo convexa, lo cual evita la existencia de un minimo local.

= La solucién de SVM es separse, esto es que la mayoria de las variables son cero en la solucién
de SVM, esto quiere decir que el modelo final puede ser escrito como una combinacién de
un numero muy pequefio de vectores de entrada, llamados vectores de soporte.

Las Maquinas de Soporte Vectorial actualmente es una nueva técnica de clasificacién y ha tomado
mucha atencidn en afios recientes. La teoria de la SVM esta basada en la idea de minimizacién de
riego estructural (SRM). En muchas aplicaciones, las SVM han mostrado tener gran desempefio,
mds que las maquinas de aprendizaje tradicional como las redes neuronales y han sido introducidas
como herramientas poderosas para resolver problemas de clasificaciéon. Una SVM primero mapea
los puntos de entrada a un espacio de caracteristicas de una dimensién mayor (i.e.: si los puntos
de entrada estan en 2 entonces son mapeados por la SVM a 3 ) y encuentra un hyperplano que
los separe y maximice el margen m entre las clases en este espacio como se aprecia en la Figura
3-2. [1]

F
o W
= o
(= o Clase 2
= w.'r.:-:-l-—h=1
O O
Clase 1 m
N wx+b=0
wrx—i—l':-: -1

Figura 3-2.: La frontera de desicién debe estar tan lejos de los datos de ambas clases como
sea.[1]

Maximizar el margen m es un problema de programacién cuadratica (QP) y puede ser resuelto
por su problema dual introduciendo multiplicadores de Lagrange. Sin ninglin conocimiento del
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mapeo, la SVM encuentra el hyperplano éptimo utilizando el producto punto con funciones en
el espacio de caracteristicas que son llamadas kernels. La solucién del hyperplano éptimo puede
ser escrita como la combinacién de unos pocos puntos de entrada que son llamados vectores de
soporte.[1]

Espacios inducidos por la funcion Kernel

Debido a las limitaciones computacionales de las maquinas de aprendizaje lineal estas no pueden
ser utilizadas en la mayoria de las aplicaciones del mundo real. La representacién por medio del
Kernel ofrece una solucién alternativa a este problema, proyectando la informacién a un espacio
de caracteristicas de mayor dimensién el cual aumenta la capacidad computacional de la mdquinas
de aprendizaje lineal. La forma mds comin en que las maquinas de aprendizaje lineales aprenden
una funcién objetivo es cambiando la representacién de la funcidn, esto es similar a mapear el
espacio de entradas X a un nuevo espacio de caracteristicas.[7]

F = {¢(z)|z €} (3-5)
Esto es:
x=A{z1, 29, ...k} = ¢(x) ={ &(x)1,0(x)2, ...0(x) } (3-6)

Figura 3-3.: Mapeo del espacio de entradas a un espacio de caracteristicas de mayor dimen-
sion.[7]

En la Figura 3.3 se muestra un mapeo de un espacio de entradas de dos dimensiones a un
espacio de caracteristicas de dos dimensiones, donde la informacién no puede ser separada por
una maquina lineal en el espacio de entradas mientras que en el espacio de caracteristicas esto
resulta muy sencillo.

Las maquinas de aprendizaje lineales son funciones reales

[:XeR"=-YeR (3-7)
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La funcién f se considera como una funcién lineal de x € X, tal que se pude escribir como

f(x) = (wr)+b (3-8)
=wz’ +b (3-9)
- z": w;x; +b (3-10)

donde w es el vector de pesos y b es el bias, términos tomados de la literatura de redes neuronales.
Este tipo de maquinas admiten una representacién dual, esto es si se define a

w = Zaiyﬂ:i (3-11)
i=1

se tiene que la funcién lineal se puede escribir en su forma dual esto es:

flx) = Z ayi(w;. ;) + b (3-12)

donde (.) es el producto interno. Una propiedad importante de la representacién dual es que la
informacién de entrenamiento entra a la funcién a través de las entradas de la matriz de Gram
= (xi.xi).

3.5. Redes Neuronales

El hombre se ha caracterizado siempre por su bisqueda constante de nuevas vias para mejorar sus
condiciones de vida. Estos esfuerzos le han servido para reducir el trabajo en aquellas operaciones
en las que la fuerza juega un papel primordial. Los progresos obtenidos han permitido dirigir
estos esfuerzos a otros campos, como por ejemplo, a la construcciéon de maquinas calculadoras
que ayuden a resolver de forma automatica y rapida determinadas operaciones que resultan te-
diosas cuando se realizan a mano. Uno de los primeros en acometer esta empresa fue Charles
Babbage, quien traté infructuosamente de construir una maquina capaz de resolver problemas
matematicos. Posteriormente otros tantos intentaron construir maquinas similares, pero no fue
hasta la Segunda Guerra Mundial, cuando ya se disponia de instrumentos electrénicos, que se
empezaron a recoger los primeros frutos. En 1946 se construyé la primera computadora electréni-
ca, ENIAC. Desde entonces los desarrollos en este campo han tenido un auge espectacular. Estas
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maquinas permiten implementar facilmente algoritmos para resolver multitud de problemas que
antes resultaban engorrosos de resolver. Sin embargo, se observa una limitacién importante: j qué
ocurre cuando el problema que se quiere resolver no admite un tratamiento algoritmico, como es
el caso, por ejemplo, de la clasificacién de objetos por rasgos comunes? Este ejemplo demuestra
que la construccién de nuevas maquinas mas versatiles requiere un enfoque del problema desde
otro punto de vista. Los desarrollos actuales de los cientificos se dirigen al estudio de las capa-
cidades humanas como una fuente de nuevas ideas para el disefio de las nuevas maquinas. Asi,
la inteligencia artificial es un intento por descubrir y describir aspectos de la inteligencia humana
que pueden ser simulados mediante maquinas. Esta disciplina se ha desarrollado fuertemente en
los dltimos afios teniendo aplicacién en algunos campos como vision artificial, demostracién de
teoremas, procesamiento de informacién expresada mediante lenguajes humanos... etc.

Las redes neuronales son mds que otra forma de emular ciertas caracteristicas propias de los
humanos, como la capacidad de memorizar y de asociar hechos. Si se examinan con atencién
aquellos problemas que no pueden expresarse a través de un algoritmo, se observara que todos ellos
tienen una caracteristica en comdn: la experiencia. El hombre es capaz de resolver estas situaciones
acudiendo a la experiencia acumulada. Asi, parece claro que una forma de aproximarse al problema
consista en la construccion de sistemas que sean capaces de reproducir esta caracteristica humana.
En definitiva, las redes neuronales no son mds que un modelo artificial y simplificado del cerebro
humano, que es el ejemplo mas perfecto del que se dispone para un sistema que es capaz de
adquirir conocimiento a través de la experiencia. Una red neuronal es “un nuevo sistema para el
tratamiento de la informacién, cuya unidad bdsica de procesamiento estd inspirada en la célula
fundamental del sistema nervioso humano: la neurona” .[2]

Ventajas que ofrecen las redes neuronales

Debido a su constitucion y a sus fundamentos, las redes neuronales artificiales presentan un gran
numero de caracteristicas semejantes a las del cerebro. Por ejemplo, son capaces de aprender
de la experiencia, de generalizar de casos anteriores a nuevos casos, de abstraer caracteristicas
esenciales a partir de entradas que representan informacion irrelevante, etc. Esto hace que ofrezcan
numerosas ventajas y que este tipo de tecnologia se esté aplicando en multiples areas. Entre las
ventajas se incluyen:

= Aprendizaje Adaptativo. Capacidad de aprender a realizar tareas basadas en un entrena-
miento o en una experiencia inicial.

= Auto-organizacién. Una red neuronal puede crear su propia organizaciéon o representacion
de la informacién que recibe mediante una etapa de aprendizaje.

= Tolerancia a fallos. La destruccién parcial de una red conduce a una degradacién de su
estructura; sin embargo, algunas capacidades de la red se pueden retener, incluso sufriendo
un gran dafio.
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= Operacién en tiempo real. Los computos neuronales pueden ser realizados en paralelo; para
esto se disefian y fabrican maquinas con hardware especial para obtener esta capacidad.

= Facil insercidn dentro de la tecnologia existente. Se pueden obtener chips especializados para
redes neuronales que mejoran su capacidad en ciertas tareas. Ello facilitara la integracién
modular en los sistemas existentes.

La primera regla para actualizar los pesos de una red neuronal se conoce como la regla del Per-
ceptrén, o también el procedimiento de convergencia del perceptrén. Esta primera regla modifica
los elementos W (k) de acuerdo al algoritmo bésico de la regla del perceptrén:

Desarrollada por Rosenblatt, esta regla actualiza W(k) sélo si el error € & es diferente de cero. El
vector de pesos es Wk 4 1) y « es la tasa de aprendizaje del sistema (un valor constante muy
pequefio que no cambia en el tiempo).

Un poco después, Mays desarrollo su famosa serie de algoritmos adaptativos para redes neuronales,
los cuales son una version mas general de la regla del Perceptrén. Esta nueva regla tambien es
llamada de incremento adaptativo o algoritmo de Mays.

Wi, + (aey) (Qé—:‘Q> stlsg| >y

wk—i—l: X ‘
Wi + (ady) <ﬁ> si|sg| >y

(3-14)

Donde ¢ k es el error k-y k, siendo "d"la respuesta deseada y z"la salida por la red. Por lo
general , la "zona muerta” delimitada por v es un valor pequefio, y si vale 0 el algoritmo de Mays
se convierte en la regla del perceptrén.

3.6. Microsoft Azure Machine Learning Studio

Microsoft Azure Machine Learning Studio es una herramienta de arrastrar y colocar que le per-
mite crear, probar e implementar soluciones de andlisis predictivo en sus datos. Machine Learning
Studio publica modelos como servicios web que pueden utilizarse facilmente en aplicaciones per-
sonalizadas o herramientas de Bl como Excel. Machine Learning Studio es el lugar en el que
confluyen la ciencia de datos, el analisis predictivo, los recursos en la nube y sus datos.

Para desarrollar un modelo de anélisis predictivo, normalmente se utilizan datos de una o varias
fuentes, se transforman y analizan los datos a través de diversas funciones estadisticas y de
manipulacién de datos y se genera un conjunto de resultados. Desarrollar un modelo como este
es un proceso iterativo: a medida que se modifican las diversas funciones y sus parametros,
sus resultados convergen hasta que esté satisfecho con un modelo entrenado y efectivo. Azure
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Machine Learning Studio le proporciona un area de trabajo visual e interactiva para generar,
probar e iterar con toda facilidad sobre un modelo de anélisis predictivo. Se arrastran y colocan
conjuntos de datos y mddulos de analisis en un lienzo interactivo, conectandolos todos para formar
un experimento que se ejecuta en Machine Learning Studio. Para iterar su disefio de modelo, se
puede editar el experimento, guardar una copia si asi se desea y ejecutarlo de nuevo. Cuando
esté listo, puede convertir el experimento de entrenamiento en un experimento predictivo, y luego
publicarlo como servicio web para que otros usuarios puedan acceder al modelo. No se requiere
ningun tipo de programacion, basta con conectar visualmente conjuntos de datos y médulos para
construir el modelo de anélisis predictivo.[10]

3.6.1. Entorno Microsoft Azure Machine Learning Studio

En el entorno al iniciar sesion en Microsoft Azure Machine Learning Studio, se cuenta con las
siguientes pestanas:

= Proyectos :Colecciones de experimentos, conjuntos de datos, cuadernos y otros recursos
que representan un proyecto individual

= Experimentos:Experimentos que ha creado y ejecutado, o que ha guardado como borrador.

= Servicio Web :Servicios web que implementé a partir de los experimentos.

= Cuadernos :cuadernos de Jupyter que cred.

= Conjuntos De Datos : Conjuntos de datos que cargé en Estudio.

= Modelos Entrenados :Modelos que entrend en experimentos y guardé en Estudio.

= Configuracion :Una coleccién de ajustes que puede utilizar para configurar la cuenta y los
recursos.
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= Microsoft Azure Machine Learning Studio

experiments

MY EXPERIMENTS  SAMPLES

EXPERIMENTS

D MAME AUTHOR STATUS LAST EDITED & PROJECT pe

Prueba Red Neuro... L 10/5/2018 12:39:34 ..  Analisis Hidrologico

5} Prueba Maquina S... lizdeavila Finished 10/1/2018 ©:27:44 P...  Analisis Hidrologico
5} Prueba Regresion ... lizdeavila Finished 10/1/2018 9:01:32 P... Analisis Hidrologico
] Analisis Hidrolegia... lizdeavila Finished 9/28/2018 8:27:26 P... MNone
] Prueba Regresion ...  lizdeavila Finished 9/22/2016 %:31:03 P... None
o Sample 3: Cross Va... AzureML Team Draft 9/11/2016 8:13:24 P.. Nong
] Clustering: Find si...  AzureML Team Draft 5/11/2018 711408 P... None

K Mean Clustering ... lizdeavila Finished 8/11/2018 7:09:42 P... None

Figura 3-4.: Entorno inicial de Microsoft Azure Machine Learning Studio.

3.6.2. Componentes de un experimento en Microsoft Azure Machine

Learning Studio

Un experimento consta de conjuntos de datos que proporcionan datos a mddulos analiticos,

que
expe

se conectan en conjunto para construir un modelo de andlisis predictivo. En concreto, un
rimento valido tiene estas caracteristicas:

Tiene al menos un conjunto de datos y un médulo.

Los conjuntos de datos pueden estar solo conectados a médulos.

Los médulos pueden conectarse a conjuntos de datos o a otros mddulos.

Todos los puertos de entrada de los médulos deben tener alguna conexién al flujo de datos.

Deben establecerse todos los parametros necesarios para cada médulo.

Puede crear un experimento desde cero, o puede usar un experimento de ejemplo existente como
plantilla.
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Conjuntos de datos

Un conjunto de datos son datos que se han cargado en Machine Learning Studio para utilizarse
en el proceso de modelado.

Moédulos

Un médulo es un algoritmo que puede aplicar sobre sus datos. Machine Learning Studio cuenta
con diversos mdédulos que van desde las funciones de incorporacion de datos hasta procesos de
entrenamiento, puntuacién y validacién. Algunos de los ejemplos de los médulos incluidos:

= Convertir a ARFF: Convierte un conjunto de datos serializados de .NET a formato ARFF.

= Estadisticas elementales de procesos: Calcula estadisticas elementales como la media,
la desviacién estandar, etc.

= Regresion lineal: Crea un modelo de regresion lineal basado en un descenso de gradiente
en linea.

= Puntuar modelo: Puntia un modelo entrenado de clasificacion o regresion.

Un mddulo puede tener un conjunto de parametros que puede utilizar para configurar los algo-
ritmos internos del médulo. Al seleccionar un médulo en el lienzo, los parametros del médulo se
muestran en el panel Propiedades a la derecha del lienzo. Puede modificar los parametros en ese
panel para ajustar su modelo.

3.7. Marco Legal

Con el fin de tratar de controlar la utilizacién de productos o software por personas externas sin el
consentimiento de las personas que son autores de los mismos; la Direccién Nacional del Derecho
de Autor se ha hecho presente en Intersoftware 95, esto con el objetivo de promover entre los
programadores la utilizacién del Registro Nacional de Derecho de Autor, el cual es un espacio en
el que se inscriben las obras literarias y artisticas que se crean en el territorio nacional.

La normalizacién en relaciéon a los derechos que obtiene el autor de soporte légico o de software,
y las consecuencias juridicas que sobrevienen a su licenciamiento, transferencia, distribucién,
reproduccién o, en general, cualquier utilizacién que se haga de ellos, estan contempladas en la
Ley 23 de 1982, la Decisién 351 del Acuerdo de Cartagena y el Decreto 1360 de junio 23 de
1989.

Segun el Acuerdo de Cartagena, se estipula que los programas operativos como a los aplicativos,
sea este en forma de cddigo fuente o cddigo objeto, estos estan resguardados por la Ley, en la que
se establece, que “El propietario de un ejemplar de programa de computador de circulacién licita,
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puede realizar copias o adaptaciones del mismo, siempre y cuando sean indispensables para su
utilizacién o se realicen con fines de archivo o sustitucién del original en caso de dafio o pérdida”.

No se considera licito la adaptacién de un programa de cardcter personal por parte de uno o
diversos usuarios ya sea por medio de la instalacion de redes, estaciones de trabajo o cualquier
procedimiento analogo, sin el consentimiento del titular de los derechos; Sin embargo, los autores o
titulares pueden autorizar las modificaciones o adaptaciones necesarias para la correcta utilizacion
de los programas.

La Ley 44 de 1993 especifica penas entre dos y cinco anos de carcel, asi como el pago de
indemnizaciones por dafios y perjuicios a quienes comentan el delito de pirateria de software.
Se considera delito el uso o reproduccién de un programa de computador de manera diferente
a como esté estipulado en la licencia. Los programas que no tengan licencia son ilegales y es
necesaria una licencia por cada copia instalada en los computadores; a partir del mes de julio
de 2001, y gracias a la reforma hecha al Cédigo de procedimiento penal, quien sea encontrado
usando, distribuyendo o copiando software sin licencia tendra que pagar con carcel hasta por un
periodo de 5 anos.

3.7.1. Licencias

Licencias GPL

Es una de las mas utilizadas y se suele denominar como GNU GPL. Con esta licencia el desarrolla-
dor conserva los derechos de autor, pero permite su libre distribucién, modificacién y uso siempre
y cuando, en el caso de que el software se modifique, el nuevo software que se desarrolle como
resultado quede obligatoriamente con la misma licencia. Incluso si el software con licencia GPL
solo fuera una parte de otro programa, este programa también tendria que mantener la licencia.
Esta considerada la primera licencia copyleft y, bajo esta filosofia, cualquier cédigo fuente licen-
ciado bajo GPL, debe estar disponible y accesible, para copias ilimitadas y a cualquier persona
que lo solicite. De cara al usuario final, el software licenciado bajo GPL es totalmente gratuito,
pudiendo pagar Unicamente por gastos de copiado y distribucién. [5]

Licencia AGPL

Se engloba dentro de las licencias destinadas a modificar el derecho de autor derivadas de GNU.
La novedad de AGPL es que, aparte de las cldusulas propias de una GNU GPL, ésta obliga a que
se distribuya el software que se destine a dar servicios a través de una red de ordenadores, es
decir, si se quiere usar como parte del desarrollo de un nuevo software, éste quedaria obligado a
su libre distribucién.
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Licencia BSD

Es un buen ejemplo de una licencia permisiva que casi no impone condiciones sobre lo que un
usuario puede hacer con el software. El software bajo esta licencia es la menos restrictiva para
los desarrolladores, ya que, por ejemplo, el software puede ser vendido y no hay obligaciones de
incluir el cédigo fuente. Ademas, una aplicacién licenciada con BSD permite que otras versiones
puedan tener otros tipos de licencias, tanto libres como propietarias; un buen ejemplo de ello es
el conocido sistema operativo Mac OS X, desarrollado bajo esta licencia. También, BSD permite
el cobro por la distribucién de objetos binarios.

Licencia Apache

El software bajo este tipo de licencia permite al usuario distribuirlo, modificarlo, y distribuir
versiones modificadas de ese software pero debe conservar el copyright y el disclaimer. La licencia
Apache no exige que las obras derivadas (las versiones modificadas) se distribuyan usando la
misma licencia, ni siquiera que se tengan que distribuir como software libre, solo exige que se
informe a los receptores que en la distribucién se ha usado cddigo con la licencia Apache. En
este sentido, al crear nuevas piezas de software, los desarrolladores deben incluir dos archivos en
el directorio principal de los paquetes de software redistribuidos: una copia de la licencia y un
documento de texto que incluya los avisos obligatorios del software presente en la distribucién.



4. Diseno Metodologico

A continuacién se detallan los aspectos metodolégicos utilizados para el cumplimiento de los
objetivos planteados en este proyecto.

4.1. Linea de investigacion

La institucién cuenta con grupos de investigacion tecnolégica, la escuela de ingenieria de sistemas
de la universidad del Sind, las cuales constan de la linea de Desarrollo de Software, Inteligencia
Artificial y Redes de Computo; este proyecto esta enfocado en la linea de conocimiento de
Inteligencia Artificial, permitiendo con ello fortalecer la misma, ya que se utilizan técnicas como
Machine Learning, la cual consiste en una serie de algoritmos que permiten que un dispositivo o
aplicacién sean artificialmente inteligentes.

4.2. Tipo de investigacion

La investigacion aplicada busca la generacién de conocimiento con aplicacién directa a los pro-
blemas de la sociedad o el sector productivo. Esta se basa fundamentalmente en los hallazgos
tecnoldgicos de la investigacion basica, ocupandose del proceso de enlace entre la teoria y el pro-
ducto. El proyecto presenta una visién sobre los pasos a seguir en el desarrollo de investigacién
aplicada, la importancia de la colaboracién entre la universidad y la industria en el proceso de
transferencia de tecnologia, asi como los aspectos relacionados a la proteccién de la propiedad
intelectual durante este proceso. [6]

Por otra parte, Padrén 2006, dice que la investigacién aplicada recibié el nombre de “investi-
gacién practica o empirica”, y se caracterizaba porque buscaba la aplicacién o utilizacién de los
conocimientos adquiridos, y a la vez que se pueden adquirir otros, después de implementar y
sistematizar la prictica basada en investigacion. [15]

Finalmente, el proceso investigativo de maduracién y transferencia de la tecnologia permite la
creacion de prototipos que materializan el concepto y que se pueden transferir a la industria para
que se transformen en productos.
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4.3. Planificacion

En esta seccién se describe la metodologia utilizada.

4.3.1. Definicion de la metodologia

Para la formulacién y desarrollo de este proyecto se determina trabajar con la metodologia de
investigacién entregado por Vaishnavi y Kuechler en el libro ( Métodos y patrones de investigacién
en ciencias del disefio: Innovadora tecnologia de la informacién y la comunicacién, 22 edicién).
En este Sefala que las escuelas profesionales anhelaban de las cientificas, la «respetabilidad
académica» y dice que “la respetabilidad académica requiere que un tema que sea intelectual-
mente robusto, analitico, formalizable y ensefiable”. Sin embargo, reconoce que “En el pasado,
mucho, si no la mayoria, de lo que se sabia sobre el disefio y sobre las ciencias artificiales era
intelectualmente débil, intuitivo, informal y poco reflexivo”.

Con base en este razonamiento, propone el desarrollo de una ensefianza profesional que pu-
diera alcanzar simultdaneamente dos objetivos: la ensefianza en las ciencias de lo artificial como
en las ciencias de lo natural a un nivel intelectual alto. “Las escuelas profesionales, pueden volver
a asumir sus responsabilidades profesionales sélo en la medida en que descubran y ensefien una
ciencia del disefio, un cuerpo de de pensamiento intelectualmente robusto, analitico, parcialmente
formalizable, en parte empirico, una doctrina ensefiable sobre el proceso de disefio” .[11]

En una forma mas resumida, la metodologia consiste en una serie de pasos que permitira llevar a
cabo el proyecto de investigacion que se propone. Se inicia con la identificacién del problema, la
propuesta de investigacion, el desarrollo y la implementacién del disefio propuesto, la evaluacién
de los artefactos (medidas de desempefio), la presentacién de resultados y las conclusiones.

4.3.2. Desarrollo de la metodologia

Se identificara y se seleccionara la variables con las cuales se realizara el estudio de las técnicas
de aprendizaje automatico supervisado; con el conjunto de datos seleccionados se analizard y se
implementara la metodologia a utilizar y a su vez se cargara la base de datos con la informacién
a estudiar. Se procedera a la construccion de algoritmos que permitird la generacién de datos o
resultados a analizar, utilizando como herramienta la plataforma, microsoft azune. Posteriormente
se realizaran pruebas en las que se verificaran los resultados que se obtuvieron al momento de
operar los algoritmos. Se procederd analizar los datos obtenidos y se generara comparativo de los
mismos, teniendo en cuenta las técnicas implementadas.



5. Desarrollo de la solucion

En esta seccidn se definen los métodos de recoleccion de la informacidn, los datos, a aplicacién
de técnicas de aprendizaje automatico supervisado, los resultados y comparacién de los mismos,
los cuales se desarrollaran en el proyecto.

5.1. Recolecciéon de la informacion

Se realizaron llamadas telefénicas al IDEAM, en las cuales se solicito informacién con respecto a
las estaciones ubicadas en Cartagena y el tiempo en que estas estan en funcionamiento; a lo cual
indicaron que mediante la pagina Web se debia realizar un trdmite de solicitud de informacién,
en la cual se identifica la estacién hidroldgica, los datos y el periodo de tiempo. Se consulto en la
pagina del IDEAM las estaciones hidrolédgicas en Cartagena que se encuentran en estado Activo.

OFERATIVA EMOMETRO CANAT DEL

20037610 1022805556  -T5.52305356 2 13041981

107 DIQUE

Figura 5-1.: Estaciones en estado activo

Por medio de la pagina del IDEAM se realizo solicitud de la informacién de la estacién anterior-
mente mencionada.
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T

Y Caudales mamimos (mifseg) Diario ¥ || Efarg T 2012 v Abril T 2018 v

&
# Caudales Medios (m3/seg) Diario v | Enero v/[2012  *][Abril v|[2018
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fﬂﬂdﬁ"“ﬂ'm'm Diario v | Enero v 2012 v | Abril v 2018 -
# Concentracidn sedimientos medios | Diario ¥ | Enerd T 2012 * Abnl T 20018 v
i COMOSniTRCEN Sadi—n"ne Diario v|Enero  *|[2012 ¥ Abril v 2018 v
¥ Granulometria Diario ¥ || Enero T 201% v | Abnl T 2018 v
e et e | Olarin v|[Enero  v|[2012 ¥|[Abril v|[2018 *
B ootral) e 672 5 7ot datos. L2200 v | Enero v|[z012 v || Abril v|z018 *
Hivel del mar - horas v alturas -
# (mensual) 4 detos) dia por Diafid v || Enero ¥ 2012 w  Abnl T 201E v
nemery diag mes
@ [ieies horarics e nivel (riincod [Diarig v|Enero  v[2012 ¥ | Abril v|[2018 +
¥ Nrveles méximos (cm) Diario ¥ || EMgrd *||2012 * | Abril v (2018 ¥
# Niveles medios {em) Diario ¥ || Engro ¥|2012 * | Abril ¥i[2018 *
# Niveles mirmas (em) Diario v | Enero */[2012 v Abril v 2018 *
# Perfil transversal Diario v || Enero * (2012 | Abril * 2018 ¥
# Resumen aforos liguidos Diaria v || Enero * 2012 *  Abril v 2018
¥ Resumen aforos sdldas Diario ¥ || Enero T 2012 v || Abril T 201E T
R Diario v || Enero v|[2012 *|[Abril v/2018 *
# Tranzp. sedimentas mAximos Diario ¥ || Enero v[2012  +| Abril ¥||2018 ¥
# Transp. sedimentos medios Diario ¥ || Enero ¥ 2012 ¥  Abril v 2018 v
¥ Transp. sedimentos totales Diario v || Enero v 2012 *  Abril T 2018 ¥

Figura 5-2.: Variables solicitadas por cada estacién

El instituto de hidrologia, meteorologia y estudios ambientales (IDEAM) suministra la informacién

de 2 valores o tomas de los niveles indicados mediante la mira hidrométrica o limnimetro desde
el dia 10/04/1981 hasta el dia 31/08/2016.
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04 10 2 624 641
11 2 622 833
12 2 623 633
13 2 645 63C
14 2 650 632
15 2 634 632
16 2 632 631
17 2 631 633
18 2 630 636
19 2 633 634
20 2 641 &3
21 2 634 653
22 2 643 643
23 2 643 643
24 2 641 643
25 2 654 644
2¢ 2 645 644
27 2 654 643
28 2 654 644
2% 2 654 661
30 2 663 653
5 01 2 653 683
02 2 652 651
03 2 651 651

Normal text file length : 512639 lines: 16,242 Ln:l Col:l Sel:0[0 Unix (LF) UTF-8 INS.

Figura 5-3.: niveles indicados mediante la mira hidrométrica o limnimetro

Niveles: Se denomina nivel del agua en una corriente (rio, quebrada, arroyo, cafio) o en un cuerpo
de agua (ciénaga, lago, laguna, embalse), a la elevacién o altura de la superficie del agua en un
punto determinado, el cual estd ligado topograficamente a un origen de referencia identificado
con una cota arbitraria o al nivel medio del mar.

Toma de Muestra: La informacién de niveles se puede obtener por observaciones directas
en forma sistemdtica de una manera relativamente facil en corrientes (rios, quebradas, arroyos)
y cuerpos de agua (embalses, lagunas). En Colombia y por recomendacién y estandarizacién
mundial de la organizacién Meteorolégica Mundial (OMM), en las estaciones hidrométricas se
toma informacién diaria, realizando dos lecturas, a las 6 am y 6 pm; esto se realiza mediante la
mira hidrométrica o limnimetro es una regla graduada dispuesta en tramos de (1) metro, que
se utiliza para medir las fluctuaciones de los niveles del agua en un punto determinado de una
corriente o de un cuerpo de agua. En cuanto a su funcionamiento, las miras hidrométricas directas
se instalan sobre la orilla préxima al sector mas profundo del cauce, cuidando que la cota cero
quede 0.5 metros por debajo del fondo del cauce para rios pequeiios y 0.5 metros por debajo del
nivel de aguas minimas, en rios grandes. El extremo superior del limnimetro debe sobrepasar por
lo menos en un metro el nivel médximo de la creciente posible o la registrada histéricamente segtin
huellas y/o informacién de los habitantes de la region.

Adicional a los Niveles, se solicito informacién con respecto a los periodos en los cuales de
presento el fenémeno del nifio, de la nifia o periodos neutros en el periodo de 10/04/1981 hasta
el 31/08/2016; esto se realizo mediante una PQR en la pagina web del IDEAM con el radicado
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1. Estado actual del Fendmeno de “El Nifio”

Desde cuando se formé “El Nifie” y como va su
desarrollo?

“EL Nifio" empez6 a manifestarse desde mayo de 2008, por un
calentamiento de las aguas del Océano Pacifico Tropical,
acompafiado de un debilitamiento de los vienlos de la atmasfera
baja. Para mediados de junio de 2009 las condiciones
el inicio de |a elapa

¥
lemprana de formacion del fendmeno, al presentarse un
calentamiento de medio grado centigrado, que es el umbral minimo.
Ademéds empezd a observarse un aumenio progresivo en el nivel
promedio del mar.

Los valores acluales de los paramelios ocednicos y atmosféricos
que se monitorean, indican que conliniia el desarrollo del fenémeno
EL NINO. Acluaimente, el calentamienio estd presente
practicamente en lodo el Pacifico Tropical (Grafica No 1) y los
valores de las anomalias de la flemperatura (el grado de
calentamiento) se mantienen entre 0.5y 15 grados centigrados por

2. Anilisis de las condiciones recientes en Colombia
2.1 Comportamiento de la precipitacion

Septiembre: En el mes de septiembre prevalecieron condiciones secas y
sa hicieron nolorios los efecios del actual fenémeno de “El Nifio", dado
que los tolales de lluvia presentaron déficits considerables en la mayor
parie del terilorio nacional, scbresaliendo algunos seclores de las
regiones Caribe (Bolivar y Atfanfico) y Andina (Santander, Norle de
Santander, Antioquia, Quindio, Tolima, Bogotd, Huila y Narifio), en donde
solamente llovid un 30% de lo que llueve nomalmente en el mes de
sepliembre.

Este Septiembre resultd ser el septiembre mas seco de los Uiimos 31
afios en ciudades como Barranquilla, Cartagena, Medellin y Bogotd, entre
otras y con valores de lluvias para muchos sitios de |a region Andina por
‘debajo de los presentados en septiembre de 1987, cuando se presentaba
enel pals el ltimo NINO intenso,

Como se observa en el mapa No 1, sobre la anomalia de la precipitacion,
en la mayoria de los deparlamentos de la region Andina, las lluvias

l=l@] 3 )
* e

Figura 5-4.: periodos de presencia del fendmeno de la nifia, nifio o periodos neutros

Como respuesta se obtienen las fechas por dias y periodos en que se presentaron los fendmenos,
desde 10/04/1981 hasta el 31/08/2016. Esta informacién fue suministrada a través de boletines
informativos mensuales, en los cuales se detalla el comportamiento océano-atmosférico (ver figura

5-4).

5.2.

Construccion del conjunto de datos

Teniendo en cuenta la informacién recopilada se organiza la informacién de la siguiente forma:
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Afio Mes Dia Nivell Nivel2 Fenomeno
1981 |04 10 624 641 1]
1981 |04 11 622 633 0
1981 |04 12 623 633 ]
1981|04 13 645 630 0
1981 |04 14 650 632 1]
1981 |04 15 634 632 0
1981|04 16 632 631 1]
1981 |04 17 631 633 0
193104 13 B30 B30 0
1981|04 15 633 634 ]
1981 |04 20 641 635 1]
198104 21 B34 853 0
1981 |04 22 643 643 ]
1981|04 23 643 643 0

Figura 5-5.: Conjunto de datos utilizados

Ano: Ano en el cual se toma la muestra.

Mes: Mes en el cual se toma la muestra..

Dia: Dia en el cual se toma la muestra.

Nivell: Valor de la muestra o nivel (6am).

Nivel2: Valor de la muestra o nivel (6pm).

Fenémeno: Indica la presencia (1) o ausencia (0) de los fenémenos del nifio o nifia.

Se toma el valor cero (0) para todos los datos en conjunto Nifio y Nifia para los casos en que no
se tenga dato o informacién de los mismos.

5.3. Aplicacién de las técnicas de aprendizaje supervisado

En este capitulo se describirdn las 3 técnicas utilizadas en la investigacién y estudio de los datos
hidrolégicos en Cartagena desde 1981 hasta 2016; ademas de la comparacién de las técnicas,
para lo cual se determino que se evaluaran con base en la misma estructura y componentes, esto
con el fin de que las técnicas no tengas variables diversas a la légica y estructura de las mismas.



33

5.3 Aplicacién de las técnicas de aprendizaje supervisado

Regresion logistica
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Figura 5-6.: Técnica de regresion logistica

Como bien se sabe, la regresion logistica es una técnica que se utiliza para el modelamiento de
diversos problemas, en el caso puntual de proyecto se utilizan datos hidroldgicos; este algoritmo
es un método de aprendizaje supervisado. Se arma el modelo de la siguiente forma:

1. Se proporcionan un conjunto de datos que contienen los resultados y con ello capacitar al
modelo; para la ejecucién del estudio e investigacion del mismo, lo primero que se realiza
es la organizacién de los datos segln la estructura que es solicitada por la herramienta, un

archivo CSV separado por comas (,).
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. Se normalizan los datos, lo que consiste en una técnica que es aplicada como parte de la

separacién de los datos para el aprendizaje automatico; teniendo como objetivo cambiar los
valores de las columnas numéricas en el conjunto de datos para usar una escala comdn, sin
que se distorsionen las diferencias en los rangos de valores o perder informacién. El método
de transformacién que se utiliza es Zscore el cual convierte todos los valores en un z-score.
La media y la desviacién estandar se calculan para cada columna por separado.

. Se procede a dividir los datos, lo cual permite la separacién de los datos en conjuntos de

entrenamiento y prueba; el modo de divisién utilizado es dividir filas, el cual se utiliza para
dividir los datos en 2 partes en 80-20.

El modelo o método de entrenamiento de los datos es configurado como parametro tnico,
se ingresa como tolerancia de optimizacién 1E-07, peso de regularizaciéon L1 y L2 con
valores 1 y Tamaino de memoria con valor en 20.

El siguiente paso es la utilizacién de un Tune Model Hyperparameters el cual crea y prueba
varios modelos, utilizando diversas combinaciones de configuraciones y compara las métri-
cas de todos los modelos para obteniendo la combinacién de configuraciones; el método
utilizado para el barrido es cuadricula aleatorio, el cual desde el punto de vista compu-
tacional es considerado como mds eficiente. Se especifica el nimero 5 como el maximo de
ejecuciones en el barrido aleatorio, el cual indica cudntas veces debe entrenarse el modelo,
utilizando una combinacién aleatoria de valores de parametros, se indica en la columna
de etiqueta el dato Fenémeno como el valor a evaluar, se utiliza la métrica AUC para la
clasificacion que representa el drea bajo la curva cuando los falsos positivos se trazan en el
eje x y los verdaderos positivos se trazan en el eje y. La métrica utilizada para la regresion
es el error absoluto medio en el cual se Promedia todo el error en el modelo, donde error
significa la distancia del valor predicho del valor verdadero.

. Se procede con el modelo de tren el cual permite el entrenamiento del modelo de manera

supervisad, utilizando el conjunto de datos que contienen datos histéricos para aprender
patrones (Los datos contienen tanto el resultado (etiqueta) que estd tratando de predecir,
como los factores relacionados (variables). Ya que el modelo de aprendizaje automatico
precisa los resultados para determinar las caracteristicas que mejor predicen los resultados.);
se indica como etiqueta el dato fenémeno.

. Se implementa el modelo de puntuacién el cual generar predicciones utilizando una clasi-

ficacién capacitada ingresando el modelo entrenado y el conjunto de datos obtenidos de
Tune Model Hyperparameters.

Como paso final se procede a evaluar el modelo el cual permite medir la precision del
modelo capacitado mediante el calculo de conjunto de métricas de evaluacién con métricas
estandar.
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5.3.2. Resultados de la técnica de regresion logistica

A continuacién se indica la matriz de resultados arrojada por la técnica aplicada:

fené Etiquetas | Probabilidades
EHOMENo puntuadas anotadas

-1.524438 -0.442454  1.356148 -2.155806 -1.715531 0.8787388 -1.13753 0.47289
-0.151368 0.722207 -0.877539 -1.400056 -0.152251 0.878738 (0.878738 0.583437
1.315779 1555702 -0.309117 0.48%175 0.741088 -1.13753 0.878788 0.675644
-0.837503 1555702  1.055095 0.23302 -0.958315 -1.13753 0.878788 0.58489
0.142862 1.595702 1.737201 0.819802  1.589577 0.8787388 (0.878738 0.628854
-1.524438 0.431042 1.737201 -1.49456 -1.125589 -1.13793 0.878788 0.507122
-0.151368 -0.442454 0941411 -0.975009  -0.65892 0.878788 (.878788 0.537932
1712085 -1.607115 -1.104508 0.25302 -0.828618 0.8787388 0.878788 0.580435
1.221702 0722207  -1.67333  1.103154 1.33503 0.878788 0.878788 0.645379
-1.524438 -1.024784  1.623517 -2.257502 -2.228625 0.878738 -1.13753 0.450083
-1.328285 1.013372 0.486673 -0.927777 0.104721 -1.13793 0.878788 0.539647
0.73132 -1.31595 1.16878 0.01686 -0.828618 0.878738 0.878738 0.545358
0.829397 -0.442454 1.3%6148  1.1597657 0.995624 -1.13793 0.878788 0.583659
0.829397 -1.024784 0.14562 -0.786082 -1.083164 -1.13793 0.878788 0.561429
0927473 1304537 -1.218592  2.142295 1.759275 -1.13793 0.878788 0.653554
1.221702 -1.024784  1.737201 0.583643  0.015872 0.878738 (0.878738 0.579276
1614008 1.013372 116878 0.354715 0.444116 0.8787388 (0.878738 0.671346
-1.426361 0135876 -0.309117 -0.408227 -0.616455 -1.13753 0.878788 0.5011839
0.142862 1.595702 0.714042  1.252121  1.589577 0.8787388 (0.878738 0.629284
0.927473 -0.442454 0941411 0.347484 0.85321 0.8787388 0.878788 0.588201
1.315775 1.555702 -0.155433 0.441547 0.486541 -1.13753 0.878788 0.679605

Figura 5-7.: Tabla de resultados, técnica de regresidn logistica

Se detalla la tabla estadistica,

Estadistica
Mean 0.5617
Median 0.5626
mAin 0.4233
Max 0.8921
Standard Deviation 0.059
Unique Values 10266
Missing Values 0
Feature Type Numeric Score

Figura 5-8.: Tabla estadisticas detallada, técnica de regresién logistica
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Figura 5-9.: Histograma de Probabilidades anotadas, técnica de regresion logistica
5.3.3. Evaluacién del modelo de regresion logistica

En la siguiente grafica se tiene como referencia la precisién de la técnica de regresion logistica.

Tasa positiva verdadera

ROC

. Cenjunto de datos puntuado

Tasa positiva falsa

Figura 5-10.: Precisién de la técnica de regresion logistica
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Tabla de | Ejemplos| Ejemplos chfié“ por .- Precision | Recuerdo AUC

puntuacion | positivos | negativos enuc:“rr::a(:el Precision| Recordar negativa | negativo | acumulativa
(0.900,1.000] 0 o 1] 0.436 0 1 o 0.436 1 o
(0.800,0.500] 0 [} o] 0.436 0 1 o 0.436 1 4]
(0.700,0.800] 0 o} 0 0.436 0 1 o 0.436 1 o]
(0.600,0.700] 1965 852 0.278 0.541 0.455 0.683 0.24 0.4284 0.801 0.033
(0.500,0.600] 2307 2746 0.829 0.557 0.682 0.573 0.842 0.479 0.188 0.399
(0.400,0.500] 314 842 1 0.564 0.721 0.564 1 1 u] 0.571
(0.300,0.400] 0 [} 1 0.564 0.721 0.564 1 1 0 0.571
(0.200,0.300] 0 [} 1 0.564 0.721 0.564 1 1 0 0.571
(0.100,0.200] 0 [} 1 0.564 0.721 0.564 1 1 ] 0.571
(0.000,0.100] 0 0 1 0.564 0.721 0.564 1 1 0 0.571

Figura 5-11.: Tabla de variables generadas en la evaluacién de la técnica de regresion logistica

En la siguiente tabla se define cada variable de medicién, donde el verdadero positivo es la
proporcion de casos positivos que estan bien detectadas por la prueba.

El falso positivo, es la proporcién de casos negativos que una prueba detecta como positivos.

El falso negativo, es la proporcién de casos positivos que una prueba detecta como negativo.

El verdadero negativo, es la proporcién de casos negativos que son bien detectados en una prueba.
Exactitud, es el sesgo de la estimacidn de casos negativos que sin bien detectados en una prueba.
El recall (sensibilidad), es la fraccién de instancias relevantes que han sido recuperadas.

La precisién, siendo esta la dispersidon del conjunto de valores obtenidos de mediciones repetidas
en una magnitud.

Verdadero| Falso Falso | Verdadero Recall Precision
Positivo | Positivo | Negative| Negativo (Sensibilidad)

Regresion logistica 4872 3638 914 842 0.557 0.842 0.573

Figura 5-12.: Tabla matriz de confusién, técnica de regresion logistica

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos se evidencia que la proporcién de casos positivos
que estdn bien detectadas por la técnica es de 4872, los negativos que la técnica detecta como
positivos 3638, positivos que la técnica detecta como negativo 914, los negativos que son bien
detectados en la técnica de 842 y teniendo en cuenta las mediciones del sesgo de la estimacién
o cuan cerca el valor real se encuentra el valor medio tiene exactitud de 0.557, al igual que la
sensibilidad o fraccién de instancias relevantes que han sido recuperadas de 0.842 y el 0.573 de
dispersiéon del conjunto de valores obtenidos de mediciones repetidas en la magnitud o precision;
teniendo en cuenta lo anterior se evidencia que los resultados son éptimos al aplicar la técnica a
datos hidroldgicos que evaltan los fendmenos presentados.
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5.3.4. Redes Neuronales
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Figura 5-13.: Técnica de redes neuronales

Las redes neuronales son un método de aprendizaje supervisado que requiere un conjunto de
datos etiquetados, que incluye una columna de etiqueta; entre las capas de entrada y salida
puede insertar multiples capas ocultas. La mayoria de las tareas predictivas se pueden realizar
facilmente con solo una o algunas capas ocultas; Se parametriza el modelo de la siguiente forma:

1. Se proporcionan un conjunto de datos que contienen los resultados y con ello capacitar al
modelo; para la ejecuciéon del estudio e investigacion del mismo, lo primero que se realiza
es la organizacién de los datos seglin la estructura que es solicitada por la herramienta, un

archivo CSV separado por comas (,).
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2. Se normalizan los datos, lo que consiste en una técnica que es aplicada como parte de la
separacién de los datos para el aprendizaje automatico; teniendo como objetivo cambiar los
valores de las columnas numéricas en el conjunto de datos para usar una escala comdn, sin
que se distorsionen las diferencias en los rangos de valores o perder informacién. El método
de transformacién que se utiliza es Zscore el cual convierte todos los valores en un z-score.
La media y la desviacién estandar se calculan para cada columna por separado.

3. Se procede a dividir los datos, lo cual permite la separacién de los datos en conjuntos de
entrenamiento y prueba; el modo de divisién utilizado es dividir filas, el cual se utiliza para
dividir los datos en 2 partes en 80-20.

4. El modelo o método de entrenamiento de los datos es configurado como parametro tnico,
se ingresa como tolerancia de optimizacién 1E-07, peso de regularizaciéon L1 y L2 con
valores 1 y Tamaino de memoria con valor en 20.

5. El siguiente paso es la utilizaciéon de un Tune Model Hyperparameters el cual crea y prueba
varios modelos, utilizando diversas combinaciones de configuraciones y compara las métri-
cas de todos los modelos para obteniendo la combinacién de configuraciones; el método
utilizado para el barrido es cuadricula aleatorio, el cual desde el punto de vista compu-
tacional es considerado como mds eficiente. Se especifica el nimero 5 como el maximo de
ejecuciones en el barrido aleatorio, el cual indica cudntas veces debe entrenarse el modelo,
utilizando una combinacién aleatoria de valores de parametros, se indica en la columna
de etiqueta el dato Fenémeno como el valor a evaluar, se utiliza la métrica AUC para la
clasificacion que representa el area bajo la curva cuando los falsos positivos se trazan en el
eje x y los verdaderos positivos se trazan en el eje y. La métrica utilizada para la regresion
es el error absoluto medio en el cual se Promedia todo el error en el modelo, donde error
significa la distancia del valor predicho del valor verdadero.

6. Se procede con el modelo de tren el cual permite el entrenamiento del modelo de manera
supervisad, utilizando el conjunto de datos que contienen datos histéricos para aprender
patrones (Los datos contienen tanto el resultado (etiqueta) que estd tratando de predecir,
como los factores relacionados (variables). Ya que el modelo de aprendizaje automatico
precisa los resultados para determinar las caracteristicas que mejor predicen los resultados.);
se indica como etiqueta el dato fenémeno.

7. Se implementa el modelo de puntuacién el cual generar predicciones utilizando una clasi-
ficacién capacitada ingresando el modelo entrenado y el conjunto de datos obtenidos de
Tune Model Hyperparameters.

8. Como paso final se procede a evaluar el modelo el cual permite medir la precisién del
modelo capacitado mediante el calculo de conjunto de métricas de evaluacién con métricas
estandar.
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5.3.5.

A continuacién se indica la matriz de resultados arrojada por la técnica aplicada:

-1.52444
-0.15137
1.319779
0.8379
0.142862
-1.52444
-0.15137
1.712085
1.221702
-1.52444
-1.32829
0.73132
0.829397
0.829397
0.927473
1.221702
1.614008
-1.42636
0.142862
0.927473
1.3158779
-1.32829
0.829397
1.712085
-0.15137
0.829397
1.712085
-1.52444
0.535167

Resultados de la técnica de redes neuronales

-0.44245
0.722207
1.595702
1.595702
1.595702
0.431042
-0.44245
-1.60712
0.722207
-1.02478
1.013372
-1.31595
-0.44245
-1.02478
1.304537
-1.02478
1.013372
0.139876
1.595702
-0.44245
1.595702
0.431042
-0.15129
-1.60712
-0.44245
0.722207
-0.44245
-0.73362
40.73362

1.396148
0.87754
-0.30912
1.055095
1.737201
1.737201
0.541411
-1.10491
-1.67333
1623517
0.486673
1.16878
1.396148
0.14562
-1.21859
1.737201
1.16878
-0.30912
0.714042
0.541411
-0.15543
-0.08175
0.714042
0.259305
0.031936
-0.65017
-0.19543
1623517
1.282464

-2.15581
-1.4001
0.489179
0.25302
0.819802
-1.454556
-0.97501
0.25302
1.1031594
-2.2975
092778
0.01686
1.197657
-0.78608
2.142295
0.583643
0.394715
040823
1292121
0.347484
0.441947
-1.63626
1433817
0.394715
-0.69162
1622744
1.055962
-2.01411
0.01686

-1.71953
-0.15225
0.741088
-0.99832
1589577
-1.12559
-0.65892
-0.82862
1.33503
-2. 22863
0.104721
-0.82862
0.595634
-1.08316
1.759275
0.019872
0.444116
-0.6165
1589577
0.95321
0.486541
-1.38014
1.292606
-0.48922
-0.53165
1.462303
0.231994
-1.76196
-0.159225

0.878788
0.878788
-1.13793
-1.13793
0.878788
-1.13793
0.878788
0.878788
0.878788
0.878788
-1.13793
0.878788
-1.13793
-1.13793
-1.13793
0.878788
0.878788
-1.13793
0.878788
0.878788
-1.13793
0.878788
-1.13793
0.878788
0.878788
0.878788
-1.13793
0.878788
-1.13793

Etiquetas | Probabilidades
puntuadas anotadas

-1.13793
0.878788
0.878788
0.B78788
0.878788

-1.13793

-1.13793
0.B787E8
0.878788
0.878788
0.878788
0.878788
0.878788

-1.13793
0.878788
0.878788
0.878788

-1.13793
0.878788

-1.13793
0.878788

-1.13793

-1.13793
0.878788

-1.13793
0.878788
0.878788

-1.13793

-1.13793

Figura 5-14.: Tabla resultados, técnica de redes neuronales
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Media 0.5248
Mediana 0.5401
Min. 0.30B7
Max 0.8056
Desviacion estandar 0.1248
Valores anicos 10256
Valores faltantes 0
Tipode funcién ______ | Puntuacién Numérica

Figura 5-15.: Tabla estadistica detallada, técnica de redes neuronales
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Figura 5-16.: Histograma de Probabilidades anotadas, técnica de redes neuronales
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5.3.6. Evaluacion del modelo de redes neuronales

Grafica teniendo como referencia la precision de la técnica.
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Figura 5-17.: Precisién de la técnica de redes neuronales
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Tabtade |[Ejempios| Ejenplos|| T IOCCAHEROD . AUC
puntuacion | positivos | negativos L e e acumulativa
umbral
(0.900,1.000] 0 0 0 0436 i) 1 0 0.436 1 0
(0.800,0.500] 3 ] ] 0.437 0.001 1 0.001 0.437 1 0
(0.700,0.2800] 578 180 0.074 0.475 0177 0.763 0.1 0452 096 0.003
(0.600,0.700] 2041 1009 0371 0576 0.546 0.688 0.453 051 0.735 0.067
(0.500,0.600] 1260 B65 0578 0.614 0.662 0.654 0671 0.56 0542 0177
(0.400,0.500] 941 o015 0.758 0.617 071 0.619 0.834 0.611 0.337 0.332
(0.300,0.400] 963 1511 1 0.564 0.721 0.564 1 i) 0.643
(0.200,0.300] 0 ] 1 0.564 0.721 0.564 1 1 0 0.643
(0.100,0.200] 0 o 1 0.564 0.721 0.564 1 1 o 0.643
(0.000,0.1007 0 ] 1 0.564 0.721 0.564 1 1 0 0.643

Figura 5-18.: Variables generadas en la evaluacién de la técnica de redes neuronales

En la siguiente tabla se define cada variable de medicién, donde el verdadero positivo es la
proporcidn de casos positivos que estan bien detectadas por la prueba.

El falso positivo, es la proporcidén de casos negativos que una prueba detecta como positivos.

El falso negativo, es la proporcién de casos positivos que una prueba detecta como negativo.

El verdadero negativo, es la proporcién de casos negativos que son bien detectados en una prueba.
Exactitud, es el sesgo de la estimacidn de casos negativos que sin bien detectados en una prueba.
El recall (sensibilidad), es la fraccién de instancias relevantes que han sido recuperadas.

La precisién, siendo esta la dispersidon del conjunto de valores obtenidos de mediciones repetidas

en una magnitud.
Verdadero| Falso Falso | Verdadero Recall
Positivo | Positivo | Negativo| Negativo (Sensibilidad)

Redes Neuronales 3882 2054 15904 2426 0.614 0.671 0.654

Figura 5-19.: Tabla matriz de confusion, técnica de redes neuronales

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos se evidencia que la proporcién de casos positivos
que estdn bien detectadas por la técnica es de 3882, los negativos que la técnica detecta como
positivos 2054, positivos que la técnica detecta como negativo 1904, los negativos que son bien
detectados en la técnica de 2426 y teniendo en cuenta las mediciones del sesgo de la estimacién
o cuan cerca el valor real se encuentra el valor medio tiene exactitud de 0.614, al igual que la
sensibilidad o fraccién de instancias relevantes que han sido recuperadas de 0.671 y el 0.654 de
dispersacion del conjunto de valores obtenidos de mediciones repetidas en la magnitud o precision;
teniendo en cuenta lo anterior se evidencia que los resultados son aceptables al aplicar la técnica
a datos hidrolégicos que evaltian los fendmenos presentados.
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5.3.7. Maquinas De Soporte Vectorial
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También conocidas por las siglas SVM, estas son una clase de métodos de aprendizaje supervisa-
dos, el cual se encuentra entre los primeros algoritmos de aprendizaje automatico el cual requiere
de datos etiquetados. En el proceso de capacitacién, el algoritmo analiza los datos de entrada
y reconoce los patrones en un espacio de funciones multidimensionales denominado hiperplano;

para la paarametrizacion del modelo se siguen los siguientes pasos:
1. Se proporcionan un conjunto de datos que contienen los resultados y con ello capacitar al

modelo; para la ejecuciéon del estudio e investigacién del mismo, lo primero que se realiza
es la organizacién de los datos segln la estructura que es solicitada por la herramienta, un

archivo CSV separado por comas (,).

2. Se normalizan los datos, lo que consiste en una técnica que es aplicada como parte de la
separacion de los datos para el aprendizaje automatico; teniendo como objetivo cambiar los
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valores de las columnas numéricas en el conjunto de datos para usar una escala comdn, sin
que se distorsionen las diferencias en los rangos de valores o perder informacién. El método
de transformacion que se utiliza es Zscore el cual convierte todos los valores en un z-score.
La media y la desviacién estdndar se calculan para cada columna por separado.

3. Se procede a dividir los datos, lo cual permite la separacién de los datos en conjuntos de
entrenamiento y prueba; el modo de divisién utilizado es dividir filas, el cual se utiliza para
dividir los datos en 2 partes en 80-20.

4. El modelo o método de entrenamiento de los datos es configurado como pardmetro tnico,
se ingresa como tolerancia de optimizacién 1E-07, peso de regularizacién L1 y L2 con
valores 1 y Tamano de memoria con valor en 20.

5. El siguiente paso es la utilizacién de un Tune Model Hyperparameters el cual crea y prueba
varios modelos, utilizando diversas combinaciones de configuraciones y compara las métri-
cas de todos los modelos para obteniendo la combinacién de configuraciones; el método
utilizado para el barrido es cuadricula aleatorio, el cual desde el punto de vista compu-
tacional es considerado como mas eficiente. Se especifica el niimero 5 como el maximo de
ejecuciones en el barrido aleatorio, el cual indica cudntas veces debe entrenarse el modelo,
utilizando una combinacién aleatoria de valores de parametros, se indica en la columna
de etiqueta el dato Fendmeno como el valor a evaluar, se utiliza la métrica AUC para la
clasificacién que representa el area bajo la curva cuando los falsos positivos se trazan en el
eje x y los verdaderos positivos se trazan en el eje y. La métrica utilizada para la regresion
es el error absoluto medio en el cual se Promedia todo el error en el modelo, donde error
significa la distancia del valor predicho del valor verdadero.

6. Se procede con el modelo de tren el cual permite el entrenamiento del modelo de manera
supervisad, utilizando el conjunto de datos que contienen datos histéricos para aprender
patrones (Los datos contienen tanto el resultado (etiqueta) que estd tratando de predecir,
como los factores relacionados (variables). Ya que el modelo de aprendizaje automatico
precisa los resultados para determinar las caracteristicas que mejor predicen los resultados.);
se indica como etiqueta el dato fenédmeno.

7. Se implementa el modelo de puntuacién el cual generar predicciones utilizando una clasi-
ficacién capacitada ingresando el modelo entrenado y el conjunto de datos obtenidos de
Tune Model Hyperparameters.

8. Como paso final se procede a evaluar el modelo el cual permite medir la precisién del
modelo capacitado mediante el calculo de conjunto de métricas de evaluacién con métricas
estandar.
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5.3.8. Resultados de la técnica maquinas de soporte vectorial

A continuacién se indica la matriz de resultados arrojada por la técnica aplicada.

fenGmeno Etiquetas | Probabilidade
puntuadas anotadas

-1524438 -0442454  1.396148 -2.155806 -1.719531 (O.B7E7EE  -1.13793 0443854
-0.151368 0722207 -0.877339 -1.4000% -0.192251 O.B78788 (0.B78788 0.560774
1319779 1.595702 —ﬂ.EUbll? 0489179 0741088  -1.13793 (O.BVBVEE 0.665828
0837903 1585702 1.055085 025302 -099831%  -1.13793 (0.B7EVER 0579517
0142862 1595702 1737201 0819802 1589577 (.B7EVEE (.BVE/BE 06179591
-1524438 0431042 1737201 -14845%6 -1.12558%  -1.13793 -1.13793 0475476
-0.151368 -0442454 0941411 -0.97500% -0.65892 (O.B7E7EE (0.B7EVER 0.521918
1712085 -1.607115 -1.104908 025302 -0.828618 (.B7EFEE (.B7VE/BE 0.59706.2
1221702 0722207 -1.67333 1103194 133503 0.B7EFEE (.BVE/BE 0.65988.2
-1524438 -1.024784 1523517 -2.297502 -2.228625 (O.B7B7EE  -1.13793 0423201
-1.328285 1013372 0486673 -0927777 0104721  -1.13793 (0.B7EVER 0.521866
073132 -1.31585 116878 0.01686 -0.828618 (.BVE7EE (.BVE/EE 0.54789
0829387 -0442454 1396148 1197657 0995634  -1.13793 (0.B7VE/EE 0.594663
0829387 -1.024784 0.14562 -0.786082 -1.083164  -1.13793 (0.EB7VE/EE 0.553015
0927473 1304537 -1.218592 2142295 1759275 -1.13793 (.B7EVE8 0679151
1221702 -1.024784 1737201 0583643 0019872 (0.B7EFEE (.B7VE/EE 0.581034
1514008 1.013372 116878 0394715 0444116 0.B7E7EE (.B7VE/EE 0.654351
-1.426361 0139876 -0.309117 -0.408227 -0616495  -1.13793 (0.B7E7ES 0.507803
0142862 1595702 0714042 1292121 1589577 (.B7E7EE (.BVE/BE 0.632858
0927473 -0442454 0541411 0347484 0895321 (0.B7EFEE (.BVE/BE 0.5859594
1319779 1595702 -0.195433 0441247 0486541  -1.13793 (.B7VE/EE 0.668822
-1.328285 0431042 -0.081749 -1.6362%6 -1.380136 O.B7E7EE  -1.13793 0.459752
0829387 -0.151282 0714042 1433817 1292606  -1.13793 (.B7EVEE 0.611348
1712085 -1.607115 02589305 0394715 -0489222 (.B7EFEE (.B7VE/BE 0.520038
-0.151368 -0442454 0031936 -0.691618 -05316d46 O.B7E7EE (0.B7EVER 0.533145
0829397 0722207  -065017 1622744 1462303 (.B7EFEE (.EB7E/EE 0.648007
1712085 -0442454 -0.195433 1055862 0231984  -1.13793 (0.B7VE/BE 0.637307
-1524438 -0.733615 1.623517 -2.014111 -1.761956 (O.B7E788  -1.13793 0436277

Figura 5-20.: Tabla de resultados, técnica de maquinas de soporte vectorial

Se detalla la tabla estadistica,
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Media 0.5536 E
Medians 05645
Mmoo 07038
e G o061z
Veloresdmicas 10228
i i 5
Tipo te funcién . Puntuscian Numérica |

Figura 5-21.: Tabla de estadistica detallada, técnica de maquinas de soporte vectorial
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Figura 5-22.: Histograma de Probabilidades anotadas, técnica de maquinas de soporte vectorial
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5.3.9.

Evaluacion del modelo de maquinas de soporte vectorial

ROC PRECISION / RECUPERACION ASCENSOR

. Conjunto de datos puntuado

Tasa positiva verdadera
[=]
&

0.0 01 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.5 10

Tasa positiva falsa

Figura 5-23.: Precision de la técnica de maquinas de soporte vectorial

'.:ﬁujﬁ"w Precision | Recordar chh:ﬁ" “E“Fh AHE _

encima del umbral negativa | negative | acumulativa
{0.300,1.0:00] [} o o 0436 0 1 0 D436 1 i}
{0.800,0.300] o o o 0.435 a 1 o 0436 1 o
{0.7:00,0.800] -] i) 0.001 0437 D302 1 0.001 0437 1 o
[{0.600,0.700] 2061 1023 0.201 0.538 0466 0.668 0.357 0.4E2 0772 0.04E
{0.500,0.600] 2734 2644 0.E25 0.547 0674 0.567 D.EZ 0.452 0.1E1 0.40E
{D.400,0.500] BES 312 1 0.564 0721 0.564 1 1 a 0.573
{0.300,0.400] o 1 1 0.564 0,721 0.564 1 1 o 0.573
(0.200,0.300] o o 1 0.564 0,721 0.564 1 1 0 0.573
{0.100,0.200] o i) 1 0.564 0721 0.564 1 1 o 0.573
(0.000,0.100] o 4] 1 0.564 0.721 0.564 1 1 1] 0.573

Figura 5-24.: Tabla de variables generadas en la evaluacién de la técnica de maquinas de soporte

vectorial
Técnica Verdadero| Falso also | Verdadero Recall Precision
Positive | Positivo | Negativo| Negativo (Sensibilidad)
Maquinas De Soporte

Vectorial

4801

3667 985

813

0.547 0.830 0.567

Figura 5-25.: Tabla matriz de confusidn, técnica de maquinas de soporte vectorial
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Teniendo en cuenta los resultados obtenidos se evidencia que la proporcidén de casos positivos
que estdn bien detectadas por la técnica es de 4801, los negativos que la técnica detecta como
positivos 3667, positivos que la técnica detecta como negativo 985, los negativos que son bien
detectados en la técnica de 813 y teniendo en cuenta las mediciones del sesgo de la estimacién
o cuan cerca el valor real se encuentra el valor medio tiene exactitud de 0.547, al igual que la
sensibilidad o fraccién de instancias relevantes que han sido recuperadas de 0.830 y el 0.567 de
dispersion del conjunto de valores obtenidos de mediciones repetidas en la magnitud o precision;
teniendo en cuenta lo anterior se evidencia que los resultados son buenos al aplicar la técnica a
datos hidroldgicos que evaltan los fendmenos presentados.

5.4. Comparacion de técnicas aplicadas

Se realiza graficamente la comparacién de técnicas, teniendo como referencia la precisiéon de las
técnicas al procesar los datos hidrolégicos suministrados.

ROC PRECISION / RECUPERACION  ASCENSOR ROC PRECISION/RECALL LIFT ROC PRECISIC

Tasa positiva verdadera
True Positive Rate
Tasa positiva verdadera

01 02 03 04 05 06 07 08 09 LC 00 01 02 03 04 05 06 07 01 02 03 04 05 06 07 08 02

Tasa positiva falsa False Positive Rate Tasa positiva falsa

Regresion logistica Redes Neuronales Maquinas de soporte vectorial

Figura 5-26.: Comparacion de técnicas aplicadas

En la siguiente tabla se evidencian los resultados de forma agrupada de las técnicas utilizadas,
teniendo en cuenta las variables relevantes de evaluacion.

Técnica Verdadero | Falso Falso Verdadero Recall
Positivo | Positivo | Negativo | Negativo (Sensibilidad)

Regresion logistica 842 0.557 0.842 0.573
Redes Neuronales 3882 2054 1304 2426 0.614 0.671 0.654
Maquinas De Soporte

Vectorial 4801 3867 983 813 0.547 0.830 0.567

Figura 5-27.: Comparacién de matriz de confusién entre las técnicas aplicadas
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Se grafican las variables a considerar, para realizar la comparacién de las técnicas de Regresién

logistica, Redes neuronales y Maquinas de soporte vectorial:

VERDADERO POSITIVO

o~
p r~
=2 =)
2 <
™~
0
o0
m M Maguinas De Soporte
Vectorial
M Redes Neuronales
W Regresion logistica
TOTAL

Figura 5-28.: Comparacién de técnicas utilizando como referencia la variable de Verdadero Posi-
tivo, haciendo énfasis en la proporcion de casos positivos que estan bien detectadas

por la técnica

FALSO POSITIVO

3667
363

W Maquinas De Soporte

3
o Vectorial
~
M Redes Neuronales
M Regresion logistica
TOTAL

Figura 5-29.: Comparacién de técnicas utilizando como referencia la variable de Falso Positivo,
haciendo énfasis en la proporcién de casos negativos que la técnica detecta como

positivos
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EALSO NEGATIVO
2
H Maquinas De Soporte
) Vectorial
o) =
) -
m Redes Neuronales
M Regresidn logistica
TOTAL

Figura 5-30.: Comparacién de técnicas utilizando como referencia la variable de Falso Negativo,
haciendo énfasis en la proporcién de casos positivos que la técnica detecta como
negativo

VERDADERO NEGATIVO

H Maquinas De Soporte
Vectorial
m Redes Neuronales
I
— . P
0 W Regresion logistica

TOTAL

2426

842

Figura 5-31.: Comparacién de técnicas utilizando como referencia la variable de Verdadero Nega-
tivo, haciendo énfasis en la proporcidn de casos negativos que son bien detectados
en la técnica
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EXACTITUD
)
=)
- H Maquinas De Soporte
2} Vectorial
r~ o
s = m Redes Neuronales
S
M Regresion logistica
TOTAL

Figura 5-32.: Comparacién de técnicas utilizando como referencia la variable de Exactitud, ha-
ciendo énfasis en el sesgo de la estimacién o cuan cerca del valor real se encuentra

el valor medio

RECALL, (SENSIBILIDAD)

[a2]
@
o [w]
—
P
Qo
o
H Maquinas De Soporte
Vectorial
m Redes Neuronales
M Regresion logistica
TOTAL

Figura 5-33.: Comparacién de técnicas utilizando como referencia la variable de Recall o Sen-
sibilidad, haciendo énfasis en la fraccién de instancias relevantes que han sido

recuperadas
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PRECISION
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H Maquinas De Soporte
Vectorial
Iz m Redes Neuronales
~ ™~
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- o
= M Regresidn logistica
TOTAL

Figura 5-34.: Comparacién de técnicas utilizando como referencia la variable de Precisién, ha-
ciendo énfasis en la dispersacion del conjunto de valores obtenidos de mediciones

repetidas en una magnitud

Con el fin de realizar la comparacién de modelo, especificamente de las técnicas de aprendizaje
automatico supervisado Maquinas de soporte vectorial, Redes neuronales y Regresidon logistica, se
evaltan datos hidroldgicos en las fechas del 10/04/1981 hasta el 31/08/2016; se seleccionan como
variables principales para este proceso: La Variable Exactitud, Recall o Sensibilidad y Precisién.

. . . Recall

Regresion logistica 0.557 0.842 0.573
Redes Neuronales 0.614 0.671 0.654

Maquinas De Soporte Vectorial 0.547 0.830 0.567



54 5 Desarrollo de la solucién

RESULTADOS

B Verdadero Positivo M Falso Positivo

M Falso Negativo # Verdadero Negativo
m 2 &

o

3638

w
m

2054
an4

™~
=
™

985

— (o]
—
1]

™~
% g
m
EN
I | II |I

REGRESION LOGISTICA REDES NEUROMNALES MAQUINAS DE SOPORTE
VECTORIAL

Figura 5-35.: Resultados matriz de confusién

RESULTADOS
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Figura 5-36.: Métricas de exactitud, sensibilidad y precisién



6. Conclusiones y recomendaciones

6.1. Conclusiones

Técni Recall Precisio
SCies (Sensibilidad) SCISIGH

Regresion logistica 0.557 0.842 0.573
Redes Neuronales 0.614 0.671 0.654
Maquinas De Soporte Vectorial 0.547 0.830 0.567

En base a la informacién suministrada por el IDEAM se tomaron como variables para el anélisis
las 2 mediciones de los niveles diarios tomados en la estacién Hidrolégica 29037610 Kildmetro
107 de corriente canal del dique y adicional la informacién del fendmeno del nifio y nifa; con
lo cual se realizé la construccidn del conjunto de datos a analizados. A raiz de la realizacién de
pruebas con diversas técnicas, se llegd a la conclusidon que las que presentan comportamientos
deseados son Maquinas de soporte vectorial, redes neuronales y regresion logistica; por lo que se
aplican dichas técnicas en el conjunto de datos construido.

Con el propdsito de realizar la aplicaciéon de modelos de inteligencia artificial , especificamente
en técnicas de aprendizaje automdtico supervisado Maquinas de soporte vectorial, Redes neuro-
nales y Regresién logistica, se evalian datos hidroldgicos registradas por la estaciéon Hidroldgica
29037610 Kilémetro 107 de corriente canal del dique, cuya informacién fue suministrada por el
Instituto de Hidrologia, Meteorologia y Estudios Ambientales de Colombia (IDEAM) en las fe-
chas del 10/04/1981 hasta el 31/08/2016, con el fin de comparar las técnicas aplicadas se toman
como variables de comparacién la Exactitud, Precisién y Sensibilidad; dando como resultado que
la técnica que la técnica Mdaquinas de soporte vectorial, obtuvo un mejor desempeio a nivel de
Exactitud con 0.547, Precision de 0.567 y obteniendo en Recall o Sensibilidad 0.830 presentando
una leve diferencia de puntuacién de 0.012 con la técnica Regresién Logistica la cual obtuvo
mejores resultados.

Los resultados de la aplicacidon de la técnica Redes neuronales, aunque sus resultados fueron acep-
tables, no superd en ninguno de las variables evaluadas con respecto a las otras técnicas evaluadas.
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6.2. Recomendaciones

Posterior a la conclusién del proyecto investigativo realizado, se considera interesante investigar
sobre los aspectos de la hidrologia y fendmenos que influyen en la misma, por lo que se propone:

= Extender los estudios expuestos en este proyecto con datos hidroldgicos de la ciudad de
Cartagena y asi ver el comportamiento de las mismas con relacién a los fendmenos de la
nifa y el nifo a mayor escala.

= Evaluar técnicas adicionales con el fin de buscar mejores resultados.

= Extender los estudios y comparaciones de las técnicas comparadas a los diversos datos
climaticos.



A. Anexo: Cronograma

ANALISIS COMPARATIVO DE

TECNICAS DE APRENDIZAJE

AUTOMATICO SUPERVISADO,

APLICADAS A DATOS HIDROLOGIcos | L/Z DE AVILA BELLIDO

DE LA CIUDAD DE CARTAGCENA DESDE| YESENIA CASTILLO ROMAN
1981 HASTA 2016

SEMANAS

ACTIVIDADES

IDENTIFICACION DE
VARIABLES

RECOLECCION DE
DATOS

ANALISIS DE DATOS Y
CREACION DE BD

ANALIZAR
MODELO DE
EVALUACION

CONSTRUCCION DE
ALCORITMOS

APLICACION
DE TECNICAS

PRUEBAS Y
RESULTADOS

ANALISIS DE
RESULTADOS

DOCUMENTACION

Figura A-1.: Cronograma de actividades



B. Anexo: Presupuesto

PROCESO: INVESTIGACION, CIENCIA E INNOVACION
TITULO: PRESUPUESTO PROYECTO DE INVESTIGACION
CODIGO: R-INVE-030

VERSION: 002

Elias Bechara Zaintm
Seccional Car

q‘ ! UNIVERSIDAD DEL SINU

iagena

Recursos Externos

Recursos Unisinu Caragena

Rubro i i Total
Especie Frescos Especie Frescos
Personal ¢ 144000000 % $6.000.00000 | 5 ¢ 7.530.000,00
Senicios tecnicos 3 g - |8 - |8 - |8 -
Compra de equipos § § g § g
Materiales/ insumos | reactivos § g g g g
Salidas de campo § g g g g
Software g g g g g
Viajes § g g g g
(Gastos de publicacion g g g g g
(Gastos de patentes g g g g g -
Total £ 144000000 | & £7.80000000 | & H
TOTAL $ 933000000
Entidades Total Especie Frescos
Caracterizacion de lainversidn  |Inversion unisinu 15% 15% (0%
Inversion externa 85% 85% (1%

Figura B-1.: Presupuesto



C. Anexo: Solicitud de informacion de
periodo de fendmenos

I I Gmall Yesenia Castillo <ycastillo07@gmail.com>

Solicitud de Informacién

1 mensaje
Subd. de Meteorologia (Subd. de Meteorologia) de Meteorologia (Subd. de Meteorologia) 5 de septiembre de
<meteorologia@ideam.gov.co> 2018, 16:22

Para: ycastillo0O7 @gmail.com
Buenas tardes,

Sefiora i
YESENIA CASTILLO ROMAN

Reciba un cordial saludo,

De manera atenta envio la respuesta a su solicitud mediante radicado No 20184000009661. Se
envia un pdf firmado y el otro a color para que pueda apreciar mejor las graficas.

Quedamos atentos a sus comentarios.
Cordialmente,

Subdireccion de Meteorologia

Instituto de Hidrologia, Meteorologia y Estudios Ambientales
PBX (571) 352 7160 Ext. 1403 - Linea nacional 018000 110 012
Calle 25 D No. 96 B - 70 Bogota D.C.

www.ideam.gov.co

2 archivos adjuntos

-ﬂ 20184000009661-Color.pdf
— 324K

-3 20184000009661.pdf
— 529K

Figura C-1.: Solicitud de informacién de periodo de fenémenos



D. Anexo: Resultados de redes
neuronales

-152444 1304537 1509833 -1.163%4 -1.29529 0878738 0O.B7EVEE 0.624554
-0.34752 1595702 -0.08175 0.B19802 0825937 0878788 O.B7BVEE 0.601076
-1.23021 0.73362 -0.76386 -2.10857 -193165 -113793 -1.13793 0.456425
064175 0722207 -1.55865 -0.2193 0.147145 -1.13793 O.B7B7EE 0.526707
-1.03406 0.139876 116878 -0.31376 -0.40437 0878788 -1.13783 0.328568
0927473 -1.60712 -0.53649 1197657 1122908 0878788 (0.B78788 0.744807
-142636 -160712 -1.33228 -1.06947 -146499 O0B7E7E8 (.BVETER 0633563
1221702 -1.31595 1055085 0.394715 0.316843 0878788 (0.878788 0.681547
073132 073362 1.16878 -0.12484 0.231994 -113793 -1.13793 0.426717
1221702 -0.44245 1737201 2047831 1844124 0878788 (0.B7BVEE 0.660654
0633244 073362 -167333 092778 -1.29529 -113793 -1.13793 0.355357
0.240938 0.139876 0372989 -0.BBOSS 04468 -1.13793 -1.13753 0.363434
-0.34752 -0.44245 -0.08175 -0D.78608 -0.53165 -113793 -1.13783 0.331556
1319779 0139876 -1.10491 0514266 0.741088 -1.13793 0878788 0.643247
1515932 0.431042 1737201 0.205788 0.316843 0878788 (0.878788 0.71611%
-1.13213 0431042 0.259305 -0.45546 -0.19225 O0.B7E788 -1.13793 0.362763
0.535167 -0.15129 0714042 1197657 0528965 -1.13793 -1.13793 0.354724
-0.54367 0431042 0486673 059715 -01074 -1.13793 -1.13793 0.40053
064175 0.73362 1623517 -1.44733 055589 O.B78788 -1.13793 0.37323
0.339014 -1.60712 1737200 097501 0.019872 -1.13793 0878788 0.514747
-0.73983 -1.02478 1282464 -168349 -1BB923 -113793 -1.13783 0.425739
0.142862 -1.02478 0372989 -0.40823 -0.1074 0878788 -1.13793 0.402375
0927473 0139876 0031936 1292121 133503 -1.13793 0878788 0.541253
-0.05329 -1.02478 0031936 -1.30563 -1.12559 0878788 -1.13793 0.377342
0.142862 0.722207 -0.30912 0.819802 1.122908 0878788 (0.B78788 0.58053
0.240838 1.595702 -1.67333 0.347484 0656239 -1.13793 0878788 0.593989
-0.15137 1.304537 -1.21859 -0.45546 -0.02255 0878788 0O.B7EVEE 0.603025
0.535167 1.013372 -0.99122 0.630875 1.207757 0878788 (0.B7B78B 0.623603
-1.42636 1.304537 -1.10451 0.347484 0274418 0878788 0O.B7EVEE 0.62545%
102555 -102478 1623517 001686 -0.19225 -1.13793 0878788 0.548768
-0.64175 0.139876 0714042 -0.BBOSS -0.7861% -113793 -1.13793 0.326104
-0.34752 0431042 1509833 0.630875 0528965 0878788 -1.13793 0.3530482
-0.34752 -1.31595 -1.55865 -1.54179 -1.16801 O.B78788 -1.13783 0.437506

Figura D-1.: Resultados de redes neuronales



E. Anexo: Resultados de

logistica
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Figura E-1.: Resultados de regresién logistica



Anexo: Resultados de
soporte vectorial
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Figura F-1.: Resultados de maquinas de soporte vectorial
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