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Resumen

En mi servicio social tuve la oportunidad de aprender técnicas avanzadas de aprendizaje
automatico (Machine Learning), entre las cuales estudié el campo del aprendizaje
profundo (Deep learning). Incluso, aprendi a como realizar el tratamiento de la
informacién antes de poder aplicar alguno de los métodos de aprendizaje maquina. De
entre la variedad de datasets que utilicé, obtuve varios relacionados con la pandemia del

Covid19, de ahi mi interés en profundizar sobre estos aspectos.

Podria afirmar que las aplicaciones varian de acuerdo con la disponibilidad de los datos
y cOmo estos se procesan para las tareas de aprendizaje. Afortunadamente en esta
situacion pandémica existen muchos repositorios donde se pueden extraer datos
relacionados al Covid19. Las aplicaciones que se pueden desarrollar y muchas de ellas se
han reportado en la literatura en los Gltimos meses, son amplias, por ejemplo: deteccion
de informacién errénea, analisis del sentimiento publico, en el &mbito de la visidn
artificial, se tienen andlisis de imagenes médicas, inteligencia ambiental y robética basada

en vision.

Al detallar cada aplicacion de aprendizaje profundo en el tema de Covid19, pondremos
énfasis en la representacion de los datos y la tarea. Las tareas describiran principalmente
como se construye una aplicacion Covid19 como un problema de aprendizaje. Nos
dedicaremos Unicamente en aplicaciones de aprendizaje profundo, por lo tanto, nos

referiremos al aprendizaje de representacion de datos brutos o de alta dimension.



A\

Indice general

YA [ = Vo [T [ 11T 01 (0 £ RPRSTRS I
RESUMEN ... s I
[LaTo TTot=N o T=1 <Y = O \Y;
[La Yo [Tot=N e (= o LU L = - O VI
Capitulo 1. INTrOAUCCION .......ccuveiiieie et 1
Capitulo 2. Deep 1€ArNING .......c.ccveiie et 3
2.1 LIMPIEZA A€ TALOS ..ottt ettt sre e ne e 4

e 2.2 Algoritmos de aprendizaje Profundo ...........ccccevereiiiieninieieee e 5

e 2.2.1 Aprendizaje profundo vs. aprendizaje autOMALICO .........ccevvervevrerierinrerenn 6

e 2.2.2 Aplicaciones de aprendizaje profundo ...........ccocviriiininiiien 6

e 2.2.3 Redes neuronales de aprendizaje profundo ..........ccoceveieiinincnenc s 7

e 2.2.4 Principales usos del aprendizaje profundo ...........ccocvvviiiiiininenc i 9

e 2.2.5 Aprendizaje de transferencia profunda............c.ccoovviviiiinienenine 11
2.3 MAChINE 1EAIMING ....cuviieieiiecie ettt sbe e ae e e sreenne s 11

e 2.3.1 Definiciones de aprendizaje autOMALICO..........ccccvevvevieeiieiiere e 13

e 2.3.2 Proceso de aprendizaje autOMALICO..........c.ccvevveiieieerie e 13
2.4 Computacion de 1a NUDE............cov i 15

® 2.4 1 MICIOSOTE BZUTE......eiiiiiieiieeie sttt 16

o 2.4.2 AZUIe COGNITIVE SEIVICES....uieiuieiieeiiee et esieesteestieete e srae et e et sraeabeeaneas 17
Capitulo 3. EStrategia ProPUESTA.........cccecieiieiiiciese et re e 17
TR0 o ] (10| TSR 19
3.2 Conjunto de datos jJohns NOPKINS ..o 21

3.3 Algoritmos machine 1earning USA0O0S ............coeiuerererininiseeee e 21



3.4 Algoritmos deep 1arning USAAOS..........ccverueiieiierieeieseesie e sre e ee e neas 26
3.5 Azure maching [€arNING .........coceiiiiiie e 29
Capitulo 4. RESUITAAOS. .........cveieieiicic et ens 31
Capitulo 5. Conclusiones y trabajo @ fUutUro ..........ccceovriieiiiiniis e 48

o] o] [ToTo ] - U T USSR USSR 49



Vi

Indice de figuras

Figura 3.3.1 Relacion lineal entre dos variables............cccccevvviiiieii i 23
Figura 3.3.2 FUNCION d& COSLO .....ccvviveivieiieieieie et 24
Figura 3.3.3 Notacion parael paradigma K..............coooiiiiiiiiiiii, 48
Figura 3.3.4 Pardmetros para el paradigma K .........cccociiiinninnii e 25
Figura 3.3.5 Algoritmo para el paradigma K ... 25
Figura 3.3.6 Algoritmo K-MEaNS.........cccoveieiiiiiiesesieseseeeeee e 26
Figura 3.4.1 Ecuacion para sefiales de entrada...........coccoeveerenenncicnencscnne 27
Figura 3.4.2 Funcidn de activacion................coooiiiiiiiii i, 51
Figura 3.4.3. Esquema de un percepcion o neurona artificial.: ..............cccceenie 28
Figura 3.4.4. FUNCION €SCAlON.. ......cviiieiiecc et 28
Figura 3.4.5. Funcion sigmoidal:............cccooe oo 28
Figura 3.4.6. Funcion rectificadora.: ..........ccccoveveiieiiicie e 29
Figura 3.4.4. Funcidn tangente hiperbolica.: .........c.ccccooviiiiiicie e 29
Figura 3.4.7. Estructura de una red neuronal...............cccoeeveieeieiie e ese e 29
Figura 4.0.1. Codigo lectura y analisis del data Set.:........ccccovoeriinivicicieenne 32
Figura 4.0.2. Vista general del data Set...........cccooeiiiiiiiininiiicee 32

Figura 4.0.4. Relaciones entre las variables confirmaciones, defunciones,

recuperaciones, activos dentro del dataset.............cccocveeveeiii i, 33
Figura 4.0.6. Codigo para tratar valores null o faltantes .............c.ccccoovviieinennine 34
Figura 4.0.7. Codigo para algoritmo regresion lineal...........cccccccoevveieiicieennns 34

Figura 4.0.8. Regresion lineal entre las variables de casos confirmados y

HETUNCIONES .o, 35



Figura 4.0.9. Codigo para implementar algoritmo K-means...........cccocveeeveennine 35
Figura 4.0.10. Resultado algoritmos K-means ..........cccocveveerieeneninieeniesiesieanens 36
Figura 4.0.11. Matriz de confusion K-means ............cccovvvveieiieienesenese s 36
Figura 4.0.12. Codigo algoritmo CLARA ClUStering .........ccoeoeveveencncieecnine 37
Figura 4.0.13. Visualizacion CLARA CIUSLENING ......cccveveieierieieiese e 37
Figura 4.0.14. Resultados K-means con 4 CIUSEErS.........c.ccovveieiiniiienenieieeins 38

Figura 4.0.15. Clustering K-means entre variables casos confirmados y

AETUNCIONES. .. .. 66
Figura 4.0.16. Resultados CLARA CIUSLENNG ........cccevveiieiiieie e sie e 38
Figura 4.0.17. Escalar datos para redes neuronales............ccccoeevevveviveresieeseennens 39
Figura 4.0.18. Visualizacion variables escaldas............ccccovvevviveiieniiicieenns 40
Figura 4.0.19. Funcion de activacion para red neuronal .............ccccoveveivieinennnne 40

Figura 4.0.20. Codigo para predecir resultados de la red neuronal con escalda

AUBCUATA ...ttt bbbt n bbb 41
Figura 4.0.21. Resultados iniciales de la prediccion de la red neuronal............. 41
Figura 4.0.22. Estructura de red neuronal con 2 capas y 3 nodos ............c..cc..... 41

Figura 4.0.23. Comparacién de resultados sin prediccion contra los resultados

escalados que Ya PredeCimOS. .......ccviveiieiieieieese et 42
Figura 4.0.24. Carga del dataset a Azure Machine Learning Studio.................. 43
Figura 4.0.25. Componentes/Algoritmos en Azure Machine Learning Studio.. 43

Figura 4.0.26. Uso, limpieza y seleccién de columnas del dataset en Azure

Machine Learning StUAIO .........cceieiiiiiiiiiiseee e 44

Figura 4.0.27. Normalizacion, division de los datos para posteriormente entrarlos

y aplicar regresion lineal...............oooiiiii 75
Figura 4.0.28. Por ultimo, calificamos y evaluamos la precision del modelo.....75

Figura 4.0.29. Resultados estadisticos regresion lineal de Azure Machine

Learning STUAIO ......ccvviiieiie e s 46

Figura 4.0.30. Resultados estadisticos regresion lineal de Azure Machine
Learning STUAIO .....cveiviiiiiiiiieieee bbb 47



Capitulo 1. Introduccion

Desde tiempos anteriores, la ciencia y la tecnologia ha avanzado con gran rapidez a
medida que las necesidades por la automatizacion y administracion en la mayoria de los
sectores de la industria es requerida. Esto vienen sucediendo desde la revolucion
industrial, donde ocurrié un gran desarrollo en el campo de la tecnologia, donde ya
bastantes trabajos que requerian mano de obra humana eran duros y tardados habian sido
reemplazados por tecnologia, lo que ayudé mucho a la humanidad. Es qui donde surge la
inteligencia artificial (1A), la cual es una de las innovaciones tecnoldgicas que surgieron
para reemplazar el trabajo fisico, en diversos campos. Esta es una [1] rama de la ciencia
y tecnologia que desarrolla maquinas inteligentes y programas informaticos para realizar
diversas tareas que requieren inteligencia humana, en su mayoria de los casos, esta

funciona imitando varias funciones que la sociedad actual puede realizar.

Asi como lo mencionamos, la inteligencia artificial es cada vez més utilizada en los
ultimos afios, una tecnologia que anteriormente se consideraba como “futurista” 0
“imposible” de lograr hoy en dia se vuelve una realidad. Este éxito se le debe a diversos
factores, uno de los cuales puede ser la flexibilidad que esta tiene de participacion en
diversas areas, como medicina, educacion, leyes, finanzas, transporte, tecnologias

actuales, comercio, marketing, manufactureras, entre muchas otras.

Al utilizar datos externos como big data en conjunto con la inteligencia artificial se logra
[2] un excelente rendimiento para tareas que involucran analizar una gran cantidad de
informacién mediante la automatizacion de diversos algoritmos para rescatar la
informacion relevante del mismo. Anteriormente, la 1A era solo un concepto que se veia
en la ciencia ficcion y los debates que discutian sobre el efecto de la tecnologia en el
mundo moderno. Pero ahora, se ha implementado e inculcado en casi todas nuestras
herramientas que resulta ser algo comun en nuestra vida cotidiana. Eso se ha convertido
en la funcién clave de muchos sectores técnicos y varios otros. Su capacidad para hacer
tareas que el ser humano no puede realizar facilmente mejora significativamente diversos

atributos, tales como su rendimiento y la productividad.
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Asi es como llegamos a este documento donde podremos utilizar la inteligencia artificial
en una de sus mas tradicionales e importantes aplicaciones, las cuales son aprendizaje

automaético y aprendizaje profundo.

Es por ese motivo que este documento esta dividido en cinco importantes capitulos, los

cuales tratan de lo siguiente:

Empezando con el capitulo uno, el cual, nos entrega un breve resumen de los objetivos e
informacidn que se abordaran a lo largo de este documento e introduciendo un poco de

los capitulos a conocer, tal como lo hacemos en este punto de la lectura.

El capitulo dos describe de manera simplificada le definicion de aprendizaje profundo

“deep learning™, asi como sus principales caracteristicas y uso de este en el mundo actual.

Posteriormente seguimos con el capitulo tres, el cual se explica de manera breve las
propuestas que se abordaran en el documento, se hablard del concepto de aprendizaje
automatico “machine learning” y al igual que con el capitulo uno, hablaremos de sus
caracteristicas principales, tales como la limpieza y preparacion de los datos, los
diferentes algoritmos, la interpretacion de los resultados, relacionandolo con los
anteriores y posteriores capitulos.

Continuando el capitulo cuatro, se detallan los resultados obtenidos, explicando todas las
representaciones y graficas obtenidas, hablando brevemente del codigo empleado para el
analisis e implementacion de los algoritmos, ademas de hablar sobre un panorama general
de la computacioén en la nube, una pequefia implementacion en nuestro proyecto de tesis,
el como este esta teniendo uno de los méas grandes auges de la actualidad, sus diferentes

servicios y proveedores, asi como el uso de la inteligencia artificial en la misma.

Por altimo, contemplamos los resultados en el capitulo cinco, le asignamos una
interpretacion, y visualizamos graficas representando la comparacién de los algoritmos
de aprendizaje automatico y profundo usando un conjunto de datos relacionado con la
pandemia del virus COVID-19 asi como algunas futuras aplicaciones del mismo

documento.



Capitulo 2. Deep learning

Existen muchas definiciones acerca de estos temas, uno de los mas comunes lo define
como que [3] el aprendizaje profundo da luchar a que diversos modelos computacionales
tengan una estructura multi capas donde el procesamiento se aprende de representaciones
de datos de diversas pruebas o informacién para de estos abstraer la informacion valiosa.
Aplicado en diversas tecnoldgicas de la sociedad, tales como el reconocimiento de voz,
el reconocimiento de objetos visuales, la deteccion de objetos y muchos otros dominios,

como el descubrimiento de farmacos y la gendmica.

Ademas, se sabe que, en el pasado, [4] los inventores siempre han sofiado con crear
maquinas que piensen, se dice que los mitos de la antigua Grecia hablan de objetos
inteligentes, como estatuas animadas de seres humanos. mesas que llegan llenas de
comida y bebidas cuando se les llama. Cuando se concibieron por primera vez las
computadoras programables, la gente se preguntaba si podrian volverse inteligentes, mas
de cien afios antes de que se construyera una (Lovelace, 1842).

Hoy en dia, el aprendizaje profundo esta constituido de muchas implementaciones y
temas de investigacion. Se busca crear software inteligente para automatizar el trabajo de
rutina, comprender el habla o las imagenes, hacer diagndsticos en medicina y apoyar la

investigacion cientifica béasica.

Ademas, en los grandes conjuntos de informacién usualmente se hace gran uso de
diversos algoritmos de propagacion hacia atrds donde indica como una maquina debe
cambiar sus parametros internos para mediar la interpretacion de cada capa a partir de la
representacion en la capa anterior. Un ejemplo de esto son las famosas “redes
convolucionales profundas” que se aplican principalmente para el procesamiento de
imagenes, video, voz y audio, mientras otro tipo comin de redes trabajan sobre datos

secuenciales como texto y voz, son llamadas “recurrentes”.

Ademas, permite que la computadora abstraiga definiciones complejas a partir de
definiciones mas simples. Por ejemplo, un [5] sistema de aprendizaje profundo puede
representar el concepto de una imagen de una persona combinando conceptos mas

simples, como esquinas y contornos, que a su vez se definen en términos de bordes.
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El método por excelencia de un modelo de aprendizaje profundo es una red profunda
automatica o de multiples capas (MLP). Tal como hablamos anteriormente, esto utiliza
de una funcién matemaética que asigna un conjunto de valores de entrada a los valores de

salida que a su vez son interpretados para una mejor toma decisiones.

Las funciones se conforman de funciones mas simples. Podemos pensar que cada
implementacion de una funcién matematica diferente proporciona una nueva
representacion de la entrada. La idea de aprender una representacion precisa de los datos
proporciona informacion sobre el aprendizaje profundo. Otra vision del aprendizaje
profundo es que permite que una computadora aprenda un programa de computadora en
varios pasos. Cada capa de representacion se puede considerar como el estado de la
memoria de la computadora después de que se ejecuta otro conjunto de instrucciones en

paralelo.

Ademés, el Deep learning permite la capacidad de ejecutar instrucciones
secuencialmente, lo que conlleva un mejor control de eventos que puedan suceder y
provee de mejores interpretaciones de eventos anteriores mediante predicciones. Estas
interpretaciones pueden ser usadas para almacenar informacion de su estado, lo que hace
posible ejecutar un programa que comprende los datos entrada de mejor manera. Esta
informacion puede ser similar a un contador o puntero en un programa de computadora
tradicional. No se trata especificamente del contenido de los datos de entrada, pero ayuda

a organizar en gran medida su procesamiento.

2.1 Limpieza de datos

En la actualidad la limpieza de datos [6] se comprende de un conjunto de técnicas
especializadas y que, ademas, podrian llegar a considerarse totalmente una ciencia. Es
mucho mé&s que actualizar un registro con datos “correctos”. La limpieza de datos
comunmente incluye los procesos de “Descomposicion” y “Re-ensamblamiento” de 10S

datos. Se podria separar esta metodologia en 6 principios basicos:

1. Elementarizar.
2. Estandarizar.

3. Verificar.



4. Relacionar.
5. Domiciliar.

6. Documentar.

Originalmente, esto fue visto como una forma simple y natural de almacenar toda esta
informacién. Comienza [7] almacenando la informacién e indexando de manera
organizada, aunque esto todavia no es suficiente, porque a medida que la informacion

continda llegando, el almacenamiento se vuelve cada vez méas complejo.

Justo después del auge de los sistemas de almacenamiento de informacion, tales como las
bases de datos, los administradores de bases de datos y todas las aplicaciones
relacionadas, los empresarios se preguntaban cada vez mas como extraer toda esta
informacién de manera rapida, segura y eficaz manteniendo la consistencia y
transparencia de los datos. Por lo que encontraron en sus analisis que uno de los frecuentes
problemas que se obtenian al no realizar una limpieza de datos adecuada eran los

siguientes.

¢ Informacion deficiente (faltante, incorrecta o con formato inadecuado)
e Informacion que no es necesaria para los procesos de negocio involucrados.

e Datos desactualizados, etc.

Un analisis que comienza con datos sin limpieza y procesamiento adecuado [8]
indudablemente conducira a decisiones equivocadas y, por lo tanto, a problemas mayores
para la organizacion dada la velocidad de actualizacion de los datos y la gran variedad de
datos en aumento. Con fuentes potenciales, existe un gran desafio en la limpieza de los

datos y el control de calidad que se debe realizar en ellos.

2.2 Algoritmos de aprendizaje profundo

Como hemos hablado, [9] esta forma de aprendizaje automatico se basa en modelo de
patrones de datos como redes complejas y de multiples capas. Debido a que es la manera
mas general de modelar un problema, tiene el potencial de resolver problemas dificiles
como la vision por computadora y el procesamiento del lenguaje natural que mejoran en

diversos aspecto tanto a la programacion convencional como a otras técnicas IA.
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El aprendizaje profundo no solo puede producir resultados dtiles cuando fallan otros
métodos, sino que también puede generar modelos mas precisos que otros métodos y
puede reducir el tiempo que lleva crear un modelo. Sin embargo, entrenar un modelo de
aprendizaje profundo requiere una gran cantidad de poder de computo. Una desventaja
del aprendizaje profundo ademas de la anterior consiste en la dificultad de interpretar los
modelos de aprendizaje profundo. El sello distintivo del aprendizaje profundo es que el
modelo que se entrena tiene mas de una capa oculta entre las entradas y las salidas. Se ha
relacionado, que el aprendizaje profundo significa el uso de redes neuronales profundas.
Sin embargo, algunos algoritmos implementan el aprendizaje profundo utilizando otros

tipos de capas ocultas distintas de las redes neuronales.

2.2.1 Aprendizaje profundo vs aprendizaje automatico

Se menciond que el aprendizaje profundo es una forma de aprendizaje automatico, para
un mejor entendimiento, me referiré al aprendizaje no profundo de la maquina como

aprendizaje clasico de la maquina, para ajustarse al uso comdan.

De acuerdo a varios estudios segun las necesidades de las situaciones en cuestion, los
algoritmos clasicos de aprendizaje automatico se ejecutan mucho mas rapido que los
algoritmos de aprendizaje profundo; una o mas CPUs a menudo seran suficientes para
entrenar un modelo clasico. Los modelos de aprendizaje profundo a menudo necesitan
aceleradores de hardware como GPUs, TPUs 0 FPGAS para su procesamiento, y también
para su despliegue en varias herramientas de analisis. Sin ellos, los modelos tardarian

Mmeses en entrenarse.

Sin embargo, existen situaciones en las que los algoritmos clasicos de aprendizaje de
maquinas produciran un modelo que es lo “suficientemente bueno” para emplearse. En
otros caso, los algoritmos clasicos de aprendizaje automatico no han funcionado muy bien

en el pasado 0 no son completamente compatibles.
2.2.2 Aplicaciones de aprendizaje profundo
Hay muchos ejemplos de problemas que actualmente requieren estos tipos de algoritmos,

que en general, suelen producir los mejores modelos y resultados para diversas

aplicaciones. Uno de ellos, se trata del procesamiento del lenguaje natural (PNL), por sus
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siglas en inglés, es una muy buena aplicacion que utilizamos frecuentemente en la

actualidad y utiliza en mayor medida modelos de aprendizaje profundo.

Un excelente ejemplo, sucedio en el otofio de 2016, la calidad de Google Translate para
las traducciones del inglés, francés, inglés, chino, inglés y japonés mejorod
significativamente, desde la creacion de una combinacién de palabras hasta la creacién
de oraciones. Lo que sucedio detras de escena es que el equipo de Google Brain y Google
Translate renové Google Translate, pasando de usar algoritmos antiguos de traduccion
estadistica automatica basados en oraciones (un tipo clasico de aprendizaje automaético)
al usar una red neuronal profunda basada en la incrustacion de palabras usando el marco
TensorFlow de Google. Ademas del problema de traduccion de idiomas resuelto por
Google Translate, las tareas principales de PNL incluyen el resumen automaético, la
resolucion de referencias cruzadas, el analisis del discurso, la segmentacién morfoldgica,
el reconocimiento de entidades nombradas, la generacion de lenguaje natural, la

comprension del lenguaje natural y el marcado de partes de discurso.

Otro buen ejemplo de una aplicacion de aprendizaje profundo es la clasificacion de
imagenes. Dado que los organismos vivos procesan imagenes utilizando su corteza visual,
muchos investigadores han tomado la arquitectura de la corteza visual de los mamiferos
como modelo para las redes neuronales disefiadas para realizar el reconocimiento de

imagenes comenzando en la década de 1950.

Otra excelente aplicacion basada en Vision fue LeNet-5 de 1998 de Yann LeCun. Esta es
una red neuronal convolucional (CNN) de 7 niveles para reconocer digitos escritos a
mano digitalizados en iméagenes de 32x32 pixeles. Para analizar iméagenes a resoluciones
mas altas, la red LeNet 5 debe extenderse a mas neuronas y capas. Ademas, los mejores
modelos de clasificacion de imagenes de profundidad de la actualidad pueden identificar
diferentes catadlogos de objetos con resolucion de color HD. Ademés de las redes
neuronales puras profundas (DNN), a veces se utilizan modelos de vision hibridos que
combinan el aprendizaje profundo con los algoritmos tradicionales de aprendizaje

automatico para realizar subtareas especificas.

La clasificacion de imagenes se puede extender a la clasificacion de video extrayendo
cuadros individuales del video y clasificando cada cuadro. Los objetos detectados en un
videoclip se pueden rastrear de fotograma a fotograma. Ha sido mejorado e implementado

gracias a algoritmos de aprendizaje profundo, entre muchas otras aplicaciones.



2.2.3 Redes neuronales de aprendizaje profundo

La idea de las redes neuronales artificiales se remonta a la década de 1940. La idea basica

es que una red de neuronas artificiales construida a partir de interruptores de umbral

interconectados puede aprender a reconocer patrones de la misma manera que lo hacen

los cerebros y los sistemas nerviosos de los animales (incluida la retina).

Retropropagacién: El aprendizaje ocurre en una red neuronal profunda al
fortalecer la conexion entre dos neuronas cuando ambas estan activas al mismo
tiempo durante el entrenamiento. En los programas modernos de redes neuronales,
suele implicar aumentar los valores de peso de las conexiones entre neuronas
mediante una regla conocida como propagacién de errores, backprop o BP.
Neuronas: Para entender esto, nos hacemos la pregunta, ;cémo se simulan las
neuronas? En donde, cada uno tiene una funcion de difusién que cambia la salida
de las neuronas conectadas, generalmente en una suma ponderada. La salida de la
funcién de propagacion se pasa a la funcién de activacion, que se activa cuando
su entrada supera un valor umbral.

Funciones de activacion: En las décadas de 1940y 1950, las neuronas artificiales
usaban una funcion de activacion gradual Ilamada perceptiva. Las redes
neuronales modernas pueden decir que usan informacion, pero en realidad tienen
funciones de activacion flexibles, como funciones logisticas o sigmoideas,
tangentes hiperbolicas y unidades lineales corregidas (ReLU). ReLU es
generalmente la mejor opcion para una convergencia rapida, aunque existe el
problema de que las neuronas "mueren” durante el entrenamiento, si la tasa de
aprendizaje es demasiado alta. La salida de la funcion de habilitacion se puede
pasar a la funcién de salida para una mayor modulacion. Sin embargo, la funcion
de salida suele ser la funcion de reconocimiento, lo que significa que la salida de
la funcién de activacion se propaga a las neuronas conectadas aguas abajo.
Topologia de redes neuronales: Ahora que conocemos las neuronas, necesitamos
saber méas sobre la topologia de redes neuronales comunes. En una red de
retroalimentacion, las neuronas se organizan en diferentes capas: una capa de
entrada, cualquier cantidad de capas de procesamiento ocultas y una capa de
salida, donde las salidas de cada capa se refieren a la siguiente. En una red de

retransmision con conexiones de acceso directo, algunas conexiones pueden saltar
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a traves de una 0 mas capas intermedias. En una red neuronal en anillo, las
neuronas pueden influirse entre si directa o indirectamente a través de la siguiente
capa.

e Entrenamiento: El aprendizaje supervisado de una red neuronal se realiza como
cualquier otro aprendizaje automatico, con un conjunto de datos de entrenamiento,
donde, se compara la salida de la red con la salida deseada, genera vectores de
error y aplica correcciones a la red en funcion del vector de error. Los conjuntos
de datos de entrenamiento que se ejecutan juntos antes de que se aplique la
correccion se denominan épocas. Para aquellos interesados en los detalles, la
retropropagacion usa la pendiente de la funcion de error (o costo) relativa a los
pesos y sesgos del modelo para encontrar la direccion correcta para reducir el
error.

e Optimizadores: Los optimizadores de redes neuronales suelen utilizar algin tipo
de algoritmo de descenso gradiente para impulsar la retropropagacion, a menudo
con un mecanismo que ayuda a evitar atascarse en los minimos locales, como la
optimizacion de pequerios trabajos seleccionados al azar (Descenso de Gradiente
Estocéstico), y la aplicacién de correcciones de momento de aplicar el gradiente.
Se observa que ciertos algoritmos de optimizacién también adaptan los
parametros del modelo, observando el historial de gradientes (AdaGrad,
RMSProp y Adam).

e DNNs: Se refiere este concepto a que una red neural profunda para un problema
real puede tener mas de 10 capas ocultas. Su topologia puede ser simple o bastante

compleja.

Al igual que con todo el aprendizaje automatico, las predicciones de redes neuronales
deben compararse con otro conjunto de datos de validacion. De lo contrario, corre el
riesgo de crear una red neuronal que solo memorice la entrada en lugar de aprender a

convertirse en un predictor generalizado.

Cuantas mas capas haya en la red, mas caracteristicas se pueden detectar.
Desafortunadamente, cuantas mas capas hay en la red, mas tiempo lleva calcular y méas

dificil es entrenar.
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2.2.4 Principales usos del aprendizaje profundo

Como se menciono anteriormente, la mayor parte del aprendizaje profundo tiene lugar en
redes neuronales profundas. Las redes neuronales convolucionales (CNN) se utilizan
comunmente en la vision artificial. Las redes neuronales recurrentes (RNN) se utilizan
ampliamente para procesar el lenguaje natural y otras secuencias, al igual que las redes
de memoria a corto plazo (LSTM) y las redes neuronales basadas en la atencion. Los
bosques aleatorios (también llamados bosques de decisiones aleatorias) son Utiles para
muchos problemas de clasificacion y regresion en lugar de redes neuronales. Las redes
neuronales de CNN legitimas suelen utilizar capas complejas, agregadas, totalmente

conectadas y con peérdidas para simular la corteza visual.

Las capas convolucionales esencialmente fusionan muchas pequefias regiones
superpuestas. Una capa de agrupacion implementa una forma de remuestreo no lineal.
Hay algunas capas llamadas "ReLU" que implementan la funcién de activacion no
saturada f(x) = max(0,x) . En capas totalmente conectadas, las neuronas se conectan a
todas las actividades de la capa anterior. Esta clase calcula como entrenar una red para
penalizar la diferencia entre las etiquetas esperadas y correctas mediante la funcion
softmax, la funcién de pérdida de clasificacion cruzada o la funcién de pérdida de
regresion euclidiana. RNN, LSTM son redes neuronales basadas en la atencion. En una
red neuronal de retroalimentacion, la informacion fluye desde la entrada a través de capas
ocultas hasta la salida. Esto limita la red a procesar solo un caso a la vez. En una red
neuronal periddica, la informacion fluye en un bucle, lo que permite que la red recuerde

salidas pasadas recientes. Esto permite la secuenciacion y el analisis de series temporales.

Los RNN tienen dos problemas comunes: explosién de gradiente (que se puede solucionar
facilmente conservando los gradientes) y desvanecimiento de gradiente (no es facil de

solucionar).

En LSTM, la red puede olvidar o recordar la informacion anterior, en ambos casos
ajustando los pesos. Esto le da al LSTM memoria tanto a corto como a largo plazo y
resuelve el problema de abandono. LSTM puede procesar cientos de entradas en el

pasado.
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Las unidades de atencion son puertas generalizadas que aplican pesos al vector de
entrada. El codificador neuronal jerarquico utiliza varias capas de unidades de atencion
para procesar decenas de miles de entradas anteriores.

e Random Forest: otro tipo de algoritmo de aprendizaje profundo que no es unared
neuronal profunda es un bosque aleatorio o un bosque de decisiones aleatorias.
Un bosque aleatorio se construye a partir de muchas capas. Sin embargo, se
construye a partir de arboles de decision en lugar de neuronas y produce una media
estadistica (modo de clasificacion o media de regresion) de las predicciones de
cada arbol. El aspecto aleatorio de los bosques aleatorios es el uso de la agregacion
de arranque (también conocido como empaquetado) en arboles individuales y

subconjuntos aleatorios de caracteristicas.

Entre muchos otros algoritmos de aprendizaje profundo, se puede adaptar a cualquier

situacion o problema que se presente.

2.2.5 Aprendizaje de transferencia profunda

Es el proceso de ajustar un modelo entrenado en un conjunto de datos a otro conjunto de
datos. Transferir el aprendizaje es mucho mas rapido que entrenar un modelo desde cero
y requiere muchos menos datos para el entrenamiento. Una de las herramientas mas
utilizadas para este tipo de aprendizaje es Google Cloud AutoML, que implementa deep
transfer learning para vision, traduccion y lenguaje natural. Azure Machine Learning
Service proporciona servicios de aprendizaje de transferencia profunda similares a vision
personalizada, idioma personalizado, traduccion y busqueda personalizada. TensorFlow
tiene su propia forma de coordinar el entrenamiento distribuido con un servidor de
pardmetros, pero un enfoque mas general usa Open MPI (Message Passing Interface).
Horovod, un marco de entrenamiento distribuido para TensorFlow, Keras y PyTorch
desarrollado en Uber, usa Open MPI y Nvidia NCCL. Segun el modelo entrenado,

Horovod logra una eficiencia de escalado del 68 % al 90 %.
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2.3 Machine learning

Esta es la tecnologia mas demandada en el mercado actual. Sus aplicaciones van desde
automdviles autobnomos hasta la prediccion de enfermedades mortales como la ELA
(esclerosis lateral amiotrofica). Esta seccion proporciona una breve introduccion al
aprendizaje automatico, comprendiendo todos los conceptos basicos del aprendizaje
automatico y luego comprendiendo las implementaciones practicas del aprendizaje
automatico utilizando algunos algoritmos en el lenguaje R. El término aprendizaje
automatico fue acufiado [10] por Arthur Samuel, un pionero estadounidense. en los
campos de los juegos de computadora y la inteligencia artificial, en 1959 lo llamé "la
capacidad de darle a una computadora la capacidad de aprender sin ser programada
explicitamente”. Una vez que se definio el concepto, toda la historia comenzé cuando
Tom Mitchell presentd una definicién matematica y relacional en 1997 que definia "un
programa de computadora aprende de la experiencia E en una tarea T y mide su
desempefio P". Si su aplicacion esta en la tarea T, la tarea T se mide en el rendimiento P

y tiende a mejorar en la experiencia E.

El aprendizaje automatico es una palabra de moda en estos dias. Bien vale la pena. Porque
es una de las areas mas apasionantes de la informética. Entonces, ¢ qué significa realmente
el aprendizaje automatico? Echemos un vistazo rapido al aprendizaje automatico. Intenta
tirar el papel a la basura. Después del primer intento, te das cuenta de que le pusiste mucho
esfuerzo. Después del segundo intento, podemos ver que estamos mas cerca del objetivo,
pero necesitamos aumentar el angulo de lanzamiento. Lo que sucede aqui es que con cada
lanzamiento aprendes algo y mejoras tus resultados. Estamos programados para aprender
de la experiencia. Esto significa que las tareas manejadas por el aprendizaje automatico
brindan una definicion operativa mas fundamental que la definicion de dominios en
términos cognitivos. Esto es después de que Alan Turing hiciera la pregunta "¢ Pueden
pensar las maquinas?" en su articulo "Computadoras e inteligencia”. Propuesto.

Reemplacela con la pregunta ";Pueden las maquinas hacer lo que nosotros (como

entidades pensantes) podemos hacer?"

En el campo del anélisis de datos, el aprendizaje automatico se utiliza para disefiar
modelos y algoritmos complejos adecuados para hacer predicciones. En uso comercial,

esto se denomina analisis predictivo. Estos modelos analiticos permiten a los
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investigadores, cientificos de datos, ingenieros y analistas aprender relaciones histéricas
y tendencias en conjuntos de datos (entradas) para "brindar decisiones y resultados
confiables y repetibles™ y "revelar conocimientos ocultos".

2.3.1 Definiciones de aprendizaje automatico

Algoritmo: Un algoritmo de aprendizaje automatico es un conjunto de reglas y técnicas
estadisticas que se utilizan para aprender patrones a partir de datos y extraer informacion
significativa de ellos. Es la l6gica detras de un modelo de machine learning. Un ejemplo

de un algoritmo de aprendizaje automatico es el algoritmo de regresion lineal.

Modelo: Un modelo es el componente principal de machine learning. Se entrena
mediante el uso de un algoritmo de aprendizaje automatico. Un algoritmo mapea todas
las decisiones que se supone que debe tomar un modelo en funcién de la entrada dada,

para obtener la salida correcta.

Variable predictora: Es una caracteristica o caracteristicas de los datos que se pueden
usar para predecir la salida.

Variable de respuesta: Es la caracteristica o la variable de salida que debe predecirse
mediante el uso de la(s) variable(s) predictora(s).

Datos de entrenamiento: EI modelo de aprendizaje automatico se crea utilizando los
datos de entrenamiento. Los datos de entrenamiento ayudan al modelo a identificar

tendencias y patrones clave esenciales para predecir el resultado.

Prueba de datos: Después de entrenar el modelo, debe probarse para evaluar con qué
precision puede predecir un resultado. Esto se hace mediante el conjunto de datos de

prueba.

2.3.2 Proceso de aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico implica la construccion de un modelo predictivo que se puede
usar para encontrar una solucién a la declaracién de un problema. Para comprender el
proceso de aprendizaje automatico de una manera sencilla, supongamos que queremos
predecir si llovera o no mediante el aprendizaje automatico, para los cuales seguiremos

los siguientes pasos.
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Paso 1: Determinar el objetivo del enunciado del problema: En este paso, debemos
entender exactamente qué esperar. En nuestro caso, el objetivo era predecir la
probabilidad de precipitacion mediante el estudio de las condiciones meteoroldgicas. En
este punto, es necesario tener en cuenta que tipo de datos se pueden usar para resolver

este problema o qué tipo de enfoque debe tomar para encontrar una solucion.
Paso 2: Recopilacion de datos: En esta etapa, debe estar haciendo preguntas como,

e ;Qué tipo de datos se necesitan para resolver este problema?
e ;Estan disponibles los datos?

e (;Cdmo puedo obtener los datos?

Una vez que conozca los tipos de datos que se requieren, debe comprender como puede
obtener estos datos. La recopilacién de datos se puede realizar manualmente o mediante
web scraping. Sin embargo, si es un principiante y solo esta buscando aprender Machine
Learning, no tiene que preocuparse por obtener los datos. Hay miles de recursos de datos

en la web, simplemente puede descargar el conjunto de datos y comenzar.

Paso 3: Preparacion de datos: Los datos que recopild casi nunca estan en el formato
correcto. Encontrard& muchas inconsistencias en el conjunto de datos, como valores
perdidos, variables redundantes, valores duplicados, etc. Eliminar tales inconsistencias es
muy importante porque pueden conducir a calculos y predicciones erroneos. Por lo tanto,
en esta etapa, escanea el conjunto de datos en busca de inconsistencias y las corrige en

ese momento.

Paso 4: Analisis de datos exploratorios: Este paso es analizar los datos y revelar todos
los acertijos ocultos en los datos o analisis exploratorio de datos es la etapa de lluvia de
ideas del aprendizaje automaético. El descubrimiento de datos implica comprender
patrones y tendencias en los datos. En esta etapa, se extrae toda la informacién util y se
comprenden las asociaciones entre las variables. Por ejemplo, en el caso de pronosticar
lluvia, sabemos que es probable que llueva si baja la temperatura. Estas asociaciones

deben ser entendidas y mapeadas en este punto.

Paso 5: Creacion de un modelo de aprendizaje automatico: Toda la informacion y los
patrones obtenidos durante la exploracion de datos se utilizan para crear modelos de
aprendizaje automatico. Este paso siempre comienza dividiendo el conjunto de datos en

dos partes, los datos de entrenamiento y los datos de prueba. Los datos de entrenamiento
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se utilizaran para construir y analizar el modelo. La logica del modelo se basa en el
algoritmo de aprendizaje automatico en curso. En el caso de pronosticar Iluvia, dado que
la salida sera verdadera (llovera mafana) o falsa (no llovera mafiana), podemos usar un
algoritmo de clasificacién como la regresion logistica. Elegir el algoritmo correcto
depende del tipo de problema que esta tratando de resolver, el conjunto de datos y la
complejidad del problema. En las siguientes secciones, discutiremos los diferentes tipos
de problemas que se pueden resolver utilizando el aprendizaje automatico.

Paso 6: Evaluacion y optimizacion del modelo: Después de construir un modelo
utilizando el conjunto de datos de entrenamiento, finalmente es hora de poner a prueba el
modelo. El conjunto de datos de prueba se utiliza para verificar la eficiencia del modelo
y la precision con la que puede predecir el resultado. Una vez que se calcula la precision,
se pueden implementar mejoras adicionales en el modelo en esta etapa. Se pueden utilizar
métodos como el ajuste de parametros y la validacion cruzada para mejorar el rendimiento

del modelo.

Paso 7: Predicciones: Una vez que el modelo se evalla y mejora, finalmente se utiliza
para hacer predicciones. EIl resultado final puede ser una variable categérica (p. €j.,
verdadero o falso) o puede ser una cantidad continua (p. €j., el valor previsto de una

accion).

Asi que ese fue todo el proceso de manera general para algoritmos machine learning.
Ahora es el momento de conocer las diferentes formas en las que estos mismos pasos los
podemos trasladar al proposito de este documento que es utilizar en un conjunto de datos
covid19.

2.4 Computacion de la nube

La computacién en la nube [11] es una evolucidon de la tecnologia de la informacion y un
negocio dominante modelo para la entrega de recursos de Tl (Tecnologias de la
informacidén). Con la computacion en la nube, las personas y las organizaciones pueden
obtener acceso a la red bajo demanda a un grupo compartido de recursos administrados y

recursos de TI escalables, como servidores, almacenamiento Yy aplicaciones.
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Recientemente, académicos, asi como los profesionales han prestado mucha atencion a la

computacion en la nube.

La demanda de esta tecnologia depende en gran medida de los servicios que usamos
regularmente en nuestra vida diaria, como el almacenamiento de datos, el procesamiento
de textos, la gestion comercial y los juegos en linea. La computacion en la nube también
proporciona la infraestructura que impulsa las principales tendencias digitales, como la
computacion mavil, Internet de las cosas, big data e inteligencia artificial, acelerando el
dinamismo de la industria, revolucionando las industrias y transformando los modelos
comerciales existentes para revolucionar e impulsar la transformacion digital. Sin
embargo, la computacion en la nube ofrece mas que solo muchos beneficios y
oportunidades. También conlleva varios desafios y preocupaciones, como la proteccién
de los datos de los clientes. En 2004, la computacion en la nube se hizo popular. Este es
esencialmente el modelo utilizado por las empresas que administran su propia
infraestructura para mantener las cosas en funcionamiento (Salesforce.com, Amazon,
Google, Facebook, etc.), donde se realizan cambios y actualizaciones en todo el sistema
y el sistema es La situacion cambia dependiendo de la situacion. Expandido. Desde
entonces, la computacion en la nube se ha convertido en la forma principal de
implementar y consumir infraestructura informatica (computaciéon y almacenamiento),
middleware y aplicaciones. Este es uno de los cambios fundamentales, con la llegada de
Internet. Internet estd cambiando la forma en que nos comunicamos, hacemos negocios y

brindamos servicios.

2.4.1 Microsoft Azure

Azure es un conjunto de [12] servicios en la nube en constante expansion que ayuda a su
organizacion a enfrentar los desafios comerciales actuales y futuros. Azure brinda la
libertad de crear, administrar e implementar aplicaciones en una red global masiva

utilizando sus herramientas y frameworks..

Azure ofrece mas de 100 servicios que le permiten hacer de todo, desde ejecutar
aplicaciones existentes en maquinas virtuales hasta explorar nuevos modelos de software,
como bots inteligentes y realidad mixta. Varios equipos estan comenzando a explorar la
nube al mover sus aplicaciones existentes a maquinas virtuales que se ejecutan en Azure.
Migrar aplicaciones existentes a maquinas virtuales es un buen comienzo, pero la nube

no es solo otro lugar para ejecutar sus maquinas virtuales.
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Por ejemplo, Azure proporciona servicios de aprendizaje automatico e inteligencia
artificial que pueden comunicarse localmente con los usuarios a través de la vista, el
sonido y la voz. También proporciona soluciones de almacenamiento dinamicamente
escalables para almacenar grandes cantidades de datos. Los servicios de Azure permiten

soluciones que no serian posibles sin el poder de la nube.

2.4.2 Azure cognitive services

Cognitive Services proporciona [13] capacidades de aprendizaje automatico para resolver
problemas comunes como: B. Analisis de texto para opinion emocional o andlisis de
imagen para reconocimiento de objetos o rostros. No se requieren habilidades de
aprendizaje automatico o ciencia de datos para usar estos servicios. Es un grupo de
servicios, cada uno de los cuales admite diferentes capacidades predictivas generalizadas.
Los servicios cognitivos proporcionan algunos o todos los componentes (datos,
algoritmos y modelos entrenados) de una solucidon de aprendizaje automatico. Estos
servicios estan disefiados para requerir habilidades generales de datos sin experiencia en
aprendizaje automaético o ciencia de datos. Estos servicios proporcionan SDK y API
REST basados en lenguaje. Por lo tanto, se requiere el conocimiento de un lenguaje de
programacion para utilizar el servicio. Este proporciona un modelo preentrenado. Es una
combinaciéon de datos y algoritmos, disponible a través de SDK o REST API.
Dependiendo de su escenario, puede implementar este servicio en minutos. Los servicios
cognitivos brindan respuestas a preguntas comunes como: B. Frases clave en texto o

identificadores en imagenes.

Capitulo 3. Estrategia propuesta

Siguiendo con este escrito, contamos con la propuesta de solucién a la situacion
presentada. Con la cual, se basa en un descargar un repositorio publico directamente de
la pagina oficial de la universidad de medicina “John Hopkins”. Se procede a descargar
el conjunto de datos y programar algunos de los algoritmos tanto machine learning como

deep learning para mostrar que ventajas y que utilidades ofrecen cada uno de estos al
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momento de analizarlos mediante graficas proporcionadas por el entorno de desarrollo
integrado R Studio y la herramienta de anélisis de inteligencia artificial Azure Cognitive

Services.

Empezando con el proyecto, primero es necesario ubicar la pagina de la Universidad de
“John Hopkins” en la cual especifica un conjunto de datos mediante su apartado web
“How to use our data”, donde nosotros podemos ver un repositorio virtual, para el cual
esta dividida en dos secciones, una es un repositorio refiriéndose a toda la informacion
relacionada con la pandemia de COVID-19 de manera Global en todos los paises y la otra
seccidn se trata de un repositorio de datos COVID-19 pero especifico para el pais de
Estados Unidos. Nosotros, de acuerdo con el objetivo de esta tesis, nos enfocaremos en
el ambiente global porque estamos enfocados en los datos que ocurren en nuestro pais
(México). Se logra apreciar que ingresando a este repositorio nos ofrece una gran cantidad
de informacidn con detalles especificos presentados en formato CSV, y si ingresamos a
uno de ellos podemos ver qué nos dan caracteristicas tales como el pais/estado de donde
pertenece, el municipio, la ultima fecha de actualizacion, cudnto durd, los casos
confirmados, los decesos, cuantos casos se han recuperado, los casos activos. el incidente
de crecimiento, todos estos pequefios detalles que no seran de vital importancia para poder

realizar nuestro trabajo de tesis.

Empezando con el analisis de repositorio primero procederemos a descargar los conjuntos
de datos en formato CSV provenientes de la pagina John Hopkins en nuestro ordenador,
Esos vienen ordenados como habiamos comentado mediante fechas y nosotros
tomaremos los relacionados con la fecha del mes de febrero los cuales fueron los tltimos
realizados y mas recientes hasta el momento, una vez descargado en el ordenador,
nosotros procederemos a instalar un IDE la cual en espafiol es un “entorno de desarrollo
integrado”, el cual nos permitir analizar la informacion proveniente de fuentes externas
tales como empresas, bases de datos, repositorios privadas/publicas, entre muchas otras
fuentes para su posible andlisis con nuestros algoritmos a implementar, el software que
utilizaremos para aplicar nuestros algoritmos de machine learning y deep learning es
Ilamado R Studio para el cual nosotros procederemos primero instalar el lenguaje de R
para el sistema operativo utilizado en el momento (Windows 10) en este caso y

posteriormente empezar a codificar todo nuestro nuestros algoritmos.
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Una vez con el conjunto datos en nuestro ordenador con nuestro IDE instalado y listo
para poder programar, necesitamos saber qué algoritmos vamos a utilizar para analizar
esta informacion, como ya habiamos comentado previamente, nosotros estamos listos
para utilizar algoritmos machine learning y en el capitulo anterior explicamos brevemente

sobre en qué consisten, sus algoritmos y sus mas comunes aplicaciones.

Cabe recalcar que estos algoritmos utilizan en su mayoria datos estaticos, donde tenemos
la certeza de que son confiables. Con esto en mente, empezaremos primero analizando
los algoritmos de regresion lineal, de modelos de clasificacion, de regresion logistica y
por ultimo de K-nearest neighbors que en este caso son los mas comunes y que sin
problema los podemos aplicar en este en este conjunto de datos, ya que como recordamos
en machine learning usualmente hay dos formas de estimar los datos, mediante una
funcién F(x), nos referiamos a las predicciones y las inferencias. Las predicciones se
basan solamente en obtener la relacidn de los valores individuales en el conjunto de datos,
no se concentra en investigar las relaciones que se tiene con sus otros datos cercanos o de
mayor relacion. En cambio, la inferencia se trata de encontrar los patrones o la relacion
entre todas las variables de salida de entrada, estos van a permitir una optimizacion en las

predicciones en un futuro.

Ademas, sabemos que la prediccion utiliza como herramienta principal la precision la
cual simplemente es una funcion que nos permite deducir qué tan impactante es nuestro
algoritmo en un conjunto de datos, qué tan certero y fiable son los resultados que estamos
obteniendo. Y para la inferencia nosotros tenemos como herramienta principal la
interpretacion, la cual simplemente nos permite observar qué tan fuerte son las relaciones
entre los datos presentados en un conjunto, si son muy fuertes permitiran resultados e
inferencias mas acertadas en el futuro proximo, y si no lo son o si no tienen relacion,

concluimos no pude haber una relacion existente

3.1 R - Studio

Esta serd la herramienta que utilizaremos para compilar nuestros programas y generar
reportes visuales que permitan el analisis y comparacién de los datos con diferentes

algoritmos.
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Como podemaos observar en los proximos resultados de nuestro estudio, R-Studio [14] es
todo un completo IDE de desarrollo, pero embutido en una aplicacion web, que permite
ademas integrarse con una serie de herramientas enfocadas en la gestion de proyectos.

R es un lenguaje de programacion de codigo abierto orientado al trabajo con datos y su
analisis estadistico, usado principalmente en el ambito de la investigacién matematica y
machine learning, mineria de datos, etc... Es multiplataforma, por lo que se puede usar

en cualquier sistema operativo de escritorio.

Por su parte, R-Studio es un entorno de desarrollo remoto, que se instala comdnmente en
un servidor Linux/Windows, que permite manejar y ejecutar proyectos en R de manera

remota, sin tener que instalar nada en el ordenador del usuario.

R-Studio ofrece todas las herramientas que podemos esperar de un IDE moderno, como
coloreado de sintaxis, ayudas para completado y formateado de cddigo. Ofrece ademas
una plataforma de ejecucion para los programas escritos en R, de modo que se pueden

poner en marcha de manera comoda, online y sin salir de la propia aplicacion.

El entorno de desarrollo integra diversas herramientas adicionales dentro del espacio de
trabajo, como la documentacion del lenguaje R, sistemas de control de versiones (Git y
otros), la gestion de proyectos y visualizacion de datos, asi como un depurador que
permite localizar y corregir errores en el cddigo facilmente. Ademas, se puede extender
por medio de paquetes (packages) adicionales en funcion de las necesidades de los
profesionales. Todo ello funciona en el navegador y por tanto es accesible desde cualquier
lugar, simplemente disponiendo de un acceso a Internet, lo que permite el trabajo en
remoto y la disponibilidad de las herramientas de andlisis de datos, asi como cualquiera

de los archivos usados, desde cualquier lugar.

Dentro de la categoria del machine learning, ofrece un entorno de desarrollo
completamente accesible desde el navegador desde el que puedes facilmente desarrollar
y depurar codigo y organizar tus documentos en proyectos. La interfaz es una plataforma
para andlisis y calculo para proyectos con grandes cantidades de datos o con funciones

matematicas complejas.
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3.2 Conjunto de datos Johns Hopkins

El Centro de Recursos de Coronavirus (CRC) de Johns Hopkins es una fuente actualizada
continuamente de datos de COVID-19 y orientacion de expertos. Recopilan y analizan
los mejores datos disponibles sobre casos, muertes, pruebas, hospitalizaciones y vacunas
para ayudar al publico, en los que los encargados se encargan principalemnte de formular
politicas y los profesionales de la salud de todo el mundo a responder a la pandemia.
TIME reconocié al CRC como la "fuente de datos de referencia” para COVID-19 y lo
nombro entre los 100 mejores inventos de 2020. En 2021, Research America nombrd al
CRC como receptor de su premio "Meeting the Moment for Public Health” . EI CRC

cuenta con el apoyo de Bloomberg Philanthropies y la Fundacion Stavros Niarchos.

Ademas, los expertos realizan los ultimos analisis todos los lunes sobre vacunas, casos,
muertes, hospitalizaciones, entre otros. Cuentan con un boletin electrénico The Week in
COVID-19 del Centro de Recursos de Coronavirus.

Estos cuentan con su propia pagina web en la que muestran a todo el mundo un
seguimiento detallado y en tiempo real acerca del avance del virus COVID-19. Este
cuenta con datos tales como casos confirmados, decesos, falsos positivos mostrados de
manera simplificada, graficada e incluso cuenta con un repositorio en la plataforma Git-
Hub donde incluye esta informacion para la mayoria de los paises del mundo en formato
CSV, donde usaremos este ultimo para poder implementarlo y exportalos en nuestros

algoritmos de inteligencia artificial

3.3 Algoritmos machine learning usados

Los datos de 2021 COVID-19 de Meéxico ya estan almacenados en su computadora.
Luego implementa algoritmos de aprendizaje automatico para procesarlo y analizarlo, de
modo que pueda tomar mejores decisiones en el futuro. Tenga en cuenta que estos se

dividen en tres tipos principales, aprendizaje y procesamiento de datos, segun el contexto.

1. Aprendizaje supervisado



22

El aprendizaje supervisado usa ejemplos para entrenar una maquina. Por lo tanto, el
operador proporciona al algoritmo de aprendizaje automatico un conjunto de datos
conocido que contiene las entradas y salidas deseadas. Los algoritmos tienen que
encontrar una manera de determinar cOmo obtener sus entradas y salidas. Los operadores
saben la respuesta correcta a un problema, pero los algoritmos reconocen patrones en los
datos, aprenden de las observaciones y hacen predicciones. Los algoritmos hacen
predicciones y son corregidos por el operador. Este proceso continla hasta que el
algoritmo alcanza un alto nivel de precision y rendimiento. Los operadores conocen la
respuesta correcta a un problema, pero los algoritmos identifican patrones en los datos,
aprenden de las observaciones y hacen predicciones. Los algoritmos hacen predicciones
y son corregidos por el operador. Este proceso continla hasta que el algoritmo alcanza un

alto nivel de precision y rendimiento
2. Aprendizaje sin supervision

Aqui, los algoritmos de aprendizaje automatico examinan los datos para identificar
patrones. No hay claves de respuesta ni operadores humanos para dar instrucciones. En
cambio, las maquinas descubren conexiones Yy relaciones analizando los datos
disponibles. El aprendizaje no supervisado requiere algoritmos de aprendizaje automatico
para interpretar grandes conjuntos de datos y enrutar esos datos en consecuencia.
Entonces, el algoritmo intenta organizar estos datos de alguna manera para explicar su
estructura. Esto significa agrupar datos en grupos u organizarlos de una manera que los
haga parecer mas organizados. A medida que analiza mas datos, su capacidad para tomar

decisiones al respecto se vuelve progresivamente mejor y mas sofisticada.
3. Aprendizaje por refuerzo

1. El aprendizaje por refuerzo se centra en un proceso de aprendizaje controlado en
el que se proporciona a los algoritmos de aprendizaje automatico un conjunto de
acciones, parametros y valores finales. Al definir reglas, el algoritmo de
aprendizaje automatico explora diferentes opciones y posibilidades, observando y
evaluando el resultado de cada una, tratando de determinar el mejor resultado.
Como resultado, el sistema aprende la maquina a traves de un proceso de prueba
y error. Aprenda de la experiencia pasada y adapte su enfoque a la situacion para
obtener los mejores resultados. Como ya se mencion0, estos algoritmos [15]

permiten que las computadoras reconozcan patrones en grandes cantidades de
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datos y hagan predicciones (andlisis predictivo). Este aprendizaje permite que la
computadora realice ciertas tareas de manera autonoma. En otras palabras, no
tienes que programarlo. Se centra en el aprendizaje supervisado y no supervisado
utilizando algoritmos de aprendizaje automatico. A continuacion, describimos
algunos de los algoritmos que implementamos para esta tarea. Algoritmos de

regresion

Para las tareas de regresion [16], los programas de aprendizaje automatico
necesitan estimar y comprender las relaciones entre las variables. El andlisis de
regresion es particularmente Util para pronosticar y pronosticar porque se enfoca

en una variable dependiente y muchas otras variables que cambian.

Para resolver el problema de la regresion lineal es necesario [17] representar
matematicamente las ideas de “linea recta” y “mejor ajuste”, discutidas a
continuacion.

La relacion lineal entre dos variables x (variable independiente) y y (variable

dependiente) se representa matematicamente a traves de la ecuacion:

y=wx-+b

Figura 3.3.1 Relacion lineal entre dos variables

1. Donde w es la pendiente (inclinacion) de la linea y b es la interseccion con el eje
y. Por lo tanto, el objetivo de la regresion lineal es encontrar los valores mas
apropiados de w, b que mejor describan la relacion entre las variables X, y. Para
encontrar este "mejor"”, debe definir correctamente alguna métrica que pueda

cuantificar la precision de la regresion lineal que esta haciendo.

Esta métrica se conoce como funcion de costo y se conoce comunmente como pérdida
de aprendizaje automatico. Lo explicaré a continuacion. Nos permite medir la diferencia
entre los datos reales (y) y los datos obtenidos después de ejecutar la regresion lineal (que
Ilamaremos a continuacion). Hay varias formas de definir mateméaticamente esta pérdida,

pero la mas utilizada es el error cuadratico medio (ECM), definido de la siguiente manera:
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N
1 .
NZ()’L’ -y ;)
i=1

Figura 3.3.2 Funcion de costo

Algoritmos lineales- Donde N es el nimero total de datos originales,y iy [y*] _ison
los datos originales y los datos obtenidos de la regresion respectivamente, y la resta (y_i-

[y~ ] i) estodo en las diferencias totales son positivos y no cancelados.

Por lo tanto, ECM mide el error promedio que existe entre los datos originales y los datos
obtenidos de la regresion lineal. Ahora que hemos definido la pérdida, hablemos de a qué

se refiere el término "mejor ajuste”.

2. Algoritmos bayesianos

Este tipo de algoritmo de clasificacion se basa en el teorema de Bayes clasifica cada
valor como independiente entre si. Esto nos permite usar probabilidades para predecir
una clase o categoria en funcion de un conjunto determinado de caracteristicas. A
pesar de su simplicidad, los clasificadores funcionan sorprendentemente bien y
superan a los métodos de clasificacidn mas sofisticados, razon por la cual se usan con

frecuencia.

3. Algoritmo de agrupacion
Se utilizan en el aprendizaje no supervisado para clasificar datos no etiquetados,
es decir, datos sin categorias o grupos definidos.
El algoritmo usa el nimero de grupos representados por la variable K para
encontrar grupos en los datos. Luego mostramos como funciona este tipo de
algoritmo iterativamente, asignando cada punto de datos a uno de los K grupos de
acuerdo con la funcién proporcionada. La notacion por utilizar (véase la Figura

3.3.3) en este tema es la siguiente:
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Figura 3.3.3 Notacion para el paradigma K
Donde indica un fichero de N casos, cada uno de los cuales esta caracterizado por
n variables predictoras, X1, ..., Xn y una variable a predecir, la clase C. Los N
casos se denotan por:

ct, ..., c™ Denotan los m posibles valores de la variable clase C.

(x1.e1), ..., (xn,en) donde
X, =(r;...75,) paratodoi=1...., N
cefc,. .., "} para todo i =1,..., N

Figura 3.3.4 Parametros para el paradigma K

Tal y como puede observarse en el mismo, se obtienen las distancias de todos los

elementos ya clasificados al nuevo caso, x, para poder clasificarlos.

COMIENZD
Entrada: D' = {{xy.eq), ..., (Xy.en)}
K= (Ty....qt T, ) nuevo caso a clasificar

PARA todo objeto ya clasificado (z;, ;)
calcular d; = d(x;. x)
Ordenar di(i = 1,....1 ) en orden ascendente
Quedarnos con los K casos DI ya clasificados mds cercanos a x
Asignar a x la clase mds frecuente en D
FIMN

Figura 3.3.5 Algoritmo para el paradigma K

En este ejemplo, los predictores son X1y X2 y se eligid K = 3. Un ejemplo de un
algoritmo de agrupamiento es el algoritmo K-Means, un algoritmo de clasificacion
(agrupamiento) no supervisado que agrupa objetos segun sus propiedades de grupo K.

hay. La agrupacion se realiza reduciendo la distancia total entre cada objeto y su grupo o
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centro de grupo. Generalmente se utiliza la distancia al cuadrado. El algoritmo consiste

en tres pasos:

1. Inicializacion: Al elegir el nimero de grupos, K, donde los K centroides se
configuran en el espacio de datos, por ejemplo, eligiéndolos al azar.

2. Asignar objetos al centroide: Cada objeto de los datos se asigna al centroide mas
cercano.

3. Actualizar puntaje promedio: La posicion del puntaje promedio de cada grupo se
actualiza tomando el nuevo baricentro como la posicion media de los objetos en

ese grupo.

El algoritmo k-mean resuelve problemas de optimizacion. El problema de optimizacién
es una funcién que mejora (reduce) la suma de las distancias al cuadrado de cada objeto
desde el centro del grupo. Los objetos estan representados por vectores reales de tamarfio
d (x1, x2, ..., xn), y el algoritmo K-Mean determina que la suma de las distancias de los
objetos en cada grupo es S = {S1, S2, ..., Sk }, en el centro de la misma. El problema se

puede formular de la siguiente manera.

E
0 Bl — mi T
mém (e 11’151112 Z 1% — ps|® (1)

i1 Xt S,:

Figura 3.3.6 Algoritmo K-means

Se toma como nuevo centro la media de los elementos de cada grupo.

La principal ventaja del método K-mean es que es simple y rapido. Pero el valor de K
debe especificarse y el resultado final depende de la configuracion de los baricentros. En

principio, no converge a un minimo global sino a un minimo local.

3.4 Algoritmos deep learning usados

1. Algoritmos de redes neuronales
Una red neuronal artificial (ANN) consta de modulos dispuestos en una serie de
capas, cada una conectada a capas adyacentes. Las redes neuronales artificiales se
inspiran en los sistemas bioldgicos, como el cerebro, y en cdmo procesan la

informacion. Asi que basicamente es una gran cantidad de elementos de
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procesamiento interconectados que trabajan al unisono para resolver problemas

especificos.

También aprende a través de ejemplos y experiencia, y es muy util para modelar
relaciones no lineales en datos dimensionales, o cuando las relaciones entre

variables de entrada son dificiles de entender.

La sefial de entrada, la informacion recibida por la neurona artificial, es la
variable independiente. Los valores de entrada n se multiplican por sus respectivos
pesos. Entonces, en resumen, el vector de entrada se multiplica por el vector de
peso para obtener una combinacidn lineal de la entrada y el peso. Esto se llama

una funcién de peso.

w1
X+Wt=(x1,%5 ..Xp) *| W2 | = in *W;
5 i=1
Wn

Figura 3.4.1 Ecuacion para sefiales de entrada

A continuacion, se aplicara una funcién activacion:

¢’(Z X; * W;)
i=1

Figura 3.4.2 Funcion de activacion

Y finalmente el resultado se pasa a la salida. Este valor puede ser la nueva entrada
a las neuronas que forman la red neuronal, o puede ser el resultado final, la
variable de respuesta. La respuesta obtenida puede ser una variable continua como
el precio de un objeto, una respuesta binaria (0,1) (si, no) sobre si una persona
tiene alguna enfermedad, o una respuesta categérica. Esto demuestra que la

clasificacion puede ayudar.

A continuacion, podemos observar mediante un grafico el comportamiento de una

neurona artificial.
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Figura 3.4.3. Esquema de un percepcion o neurona artificial.:

Una funcion de activacion es una funcién que envia informacion generada por una
combinacidn lineal de pesos y entradas. Es decir, como se envia la informacion a
través del enlace de salida. Puede enviar la informacion sin cambios. Hable sobre
la funcion de identidad o no envia ninguna informacion. Las funciones de
activacion generalmente hacen que el modelo no sea lineal, ya que queremos que
la red sea capaz de resolver problemas cada vez mas complejos. Algunas de las
funciones de activacion méas conocidas o utilizadas son:

Funcion Escalon, (similar a la funcién binaria.)

Osix <0.
¢(x)_{lsix2{).

Figura 3.4.4. Funcio6n escalon.:

Funcion Sigmoidal.

1
p(x) = 13e*

Figura 3.4.5. Funcién sigmoidal:

Funcion Rectificadora (ReLU).

¢(x) = max{0, x}, siendo x = 0.
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Figura 3.4.6. Funcion rectificadora.:

Funcion Tangente Hiperbdlica.

1—e ™
PO = The=

Figura 3.4.7. Funcion tangente hiperbdlica.:

En resumen, podemos definir una red neuronal como un gréafico, es decir, una capa
de entrada que toma una sefial de entrada y la envia a traves de un estimulo a la

siguiente capa oculta. Cuando llegamos a la Gltima capa, que es la capa de salida,

obtenemos la respuesta
Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida
Entrada 1
—

O
tracaz @ |
e

.

Entrada n /@
™

Figura 3.4.8. Estructura de una red neuronal.

3.5 Azure machine learning

Es un servicio en la nube que puede acelerar y gestionar el ciclo de vida de [18] proyectos
de aprendizaje automatico. Los profesionales del aprendizaje automatico, los cientificos
de datos y los ingenieros pueden usarlo en sus flujos de trabajo diarios, como entrenar e

implementar modelos y administrar MLOps (operaciones de aprendizaje automatico).

Cree modelos en Azure Machine Learning o use modelos creados en plataformas de

codigo abierto como Pytorch, TensorFlow y Scikit-learn. La herramienta MLOps ayuda
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a monitorear, volver a entrenar y volver a implementar su modelo. Azure Machine
Learning esta destinado a personas y equipos que implementan operaciones de
aprendizaje automatico ("MLOps") dentro de una organizacion para operar modelos de

aprendizaje automatico en un entorno de produccion seguro y auditable.

Los cientificos de datos y los ingenieros de aprendizaje automatico pueden encontrar
herramientas para acelerar y automatizar sus flujos de trabajo diarios. Los desarrolladores
de aplicaciones encuentran herramientas para integrar modelos en sus aplicaciones y
servicios. Los desarrolladores de plataformas pueden encontrar un sélido conjunto de
herramientas que aprovechan las API de larga duracion de Azure Resource Manager para
crear herramientas avanzadas de aprendizaje automatico. Las empresas que trabajan en la
nube de Microsoft Azure pueden aprovechar la seguridad familiar y el control de acceso
basado en roles (RBAC) para su infraestructura.

Puede configurar su proyecto para denegar el acceso a los datos protegidos y seleccionar
acciones. Azure Machine Learning le permite ejecutar sus scripts de entrenamiento en la
nube o crear modelos desde cero. Los clientes suelen incorporar modelos creados y
entrenados en marcos de codigo abierto y hacer que se ejecuten en la nube. Los cientificos
de datos pueden usar modelos creados con marcos populares de Python en Azure Machine
Learning. por ejemplo.:

e PyTorch

e TensorFlow
e scikit-learn
e XGBoost

e LightGBM

También se admiten otros lenguajes y marcos, como:

o NET

En un proceso iterativo lento, los cientificos de datos utilizan la experiencia y la intuicion
previas en el aprendizaje automatico tradicional para seleccionar algoritmos y

caracteristicas de datos adecuados para el entrenamiento. El aprendizaje automatico
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automatico (AutoML) acelera este proceso y esta disponible a través de la interfaz de

usuario de Studio o el SDK de Python.

La eficiencia del entrenamiento para el aprendizaje profundo y, a veces, los trabajos
tradicionales de aprendizaje automaético se pueden mejorar en gran medida mediante el
entrenamiento distribuido de multiples nodos. Los clusteres de proceso de Azure Machine

Learning ofrecen las Ultimas opciones de GPU.

Las siguientes tecnologias de aprendizaje automatico también son compatibles a través
de Kubernetes conectado a Azure Arc (version preliminar) y clisteres de proceso de
Azure ML:

e PyTorch
e TensorFlow
e MPI

Capitulo 4. Resultados

Se implementd primero el algoritmo “Regresion Lineal”, con los datos ya obtenidos
gracias a la pagina web de la universidad de Johns Hopkins, primero procedemos a hacer

tratamiento de los datos.

En R Studio comenzamos exportando los datos de los CSV a una variable Ilamada
“datal”, donde desde aqui podremos manipular y analizar los datos segun sea necesario
mediante la instruccion read.csv. Una vez hecho esto, debemos mostrar todos los detalles
de los objetos en memoria, incluyendo las columnas de los marcos de datos (“data
frames™), matrices y listas, lo cual puede generar una gran cantidad de informacion
mediante el comando str y summary para mostrar informacién del tipo de objeto, asi
como las dimensiones (si es un data frame o similar), el nombre de las variables, los diez
primeros elementos de las variables numéricas y los niveles o categorias de las variables

categoricas, tal como se observa a continuacion.

Después usamos hist para generar un histograma mostrando la relacion entre el namero
de los casos y los fallecimientos en todo el mundo, por ultimo una funcion pairs y barplot

para tener una mejor nocion y conocimiento de nuestros datos mediante las siguientes
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gréficas. Con el fin de conocer las relaciones existentes entre cada par de variables
podemos representar una matriz de diagramas de dispersion. Al parecer existe una
relacion lineal bastante clara entre confirmed, deaths, recovered, actived, pero no entre

los otros dos pares de variables.

datal = read.csv("C:/Users/user/Documents/Abdel/Tesis/Data/COVID-19-master/COVID-19-master/csse_cov

str(datal)
summary (datal)
hist (datal$Confirmed)
i onfirmed+Deaths+Recovered+Active, data = datal)
(table(datal$Country_Region

1
2
3
4
5
6
7

Figura 4.0.1. Cddigo lectura y analisis del data set.:

> summary(datal)
Admin2 Province_state Country_Region Last_uUpdate
Min. E Length:4000 Length:4000 Length:4000 Length:4000
1st Qu.: Class :character Class :character Class :character Class :character
Median : Mode :character Mode :character Mode :character Mode :character
Mean
3rd Qu.:
Max.
NA'S
Long_ confirmed peaths rRacovered
Min. 1-174. Min. = 0. Min. = 0. Min.
1st Qu.: -96. 1st Qu. : 700. 1st Qu.: 9. 1st Qu.:
Median : -86. Median : 1964. Median : 31. Median :
3 =7l Mean :  21051. Mean : 472.7 Mean
: =77, 3rd Qu. : 7752. 3rd Qu.: 113. 3rd Qu. :
i g Max. :2636045. Max. :64731. Max. 12114760
188
combined_key Incident_Rate case Fatality Ratio
Min. :-1083768 Length:4000 Min. ] 0 min. : 0.0000
1st Qu.: 578 Class :character 1st Qu.: 3560 1st Qu.: 0.9636
Median : 1657 Mode :character Median : 5840 Median : 1.5339
Mean 8707 Mean @ 5747 Mean : 1
3rd Qu.: 4874 3rd Qu.: 7758 3rd Qu.: 2
Max. : 2400750 Max. :27388 Max. :271

3070
8750

. 9314

Figura 4.0.2. Vista general del data set.

Histogram of data1$Case_Fatality_Ratio

3000 4000
1 |

2000

1000

T T T T
0 50 100 150 200 250

data1$Case_Fatality_Ratio

Figura 4.0.3. Histograma de frecuencia para el porcentaje de mortalidad en el dataset.:
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Figura 4.0.4. Relaciones entre las variables confirmaciones, defunciones, recuperaciones,

activos dentro del dataset.

Una vez mostrado una perspectiva general de nuestro conjunto de datos covid-19,
procedemos con una limpieza de los datos para minimizar los errores y tener mejor

precision al analizar con los algoritmos.

Procedemos a utilizar las siguientes instrucciones para la limpieza de los datos, mediante

unas sencillas operaciones para disminuir el rango de los datos e incrementar la precision.

summary (dataljconfirmed)

quantile(datal$confirmed, 0

uv = E-=-'=quant‘i'|e[ﬁdataliconfirm_. .
datal$Confirmed[dataliConfirmed > uv]

summary(datal$Cconfirmed)

Figura 4.0.5. Cddigo para la limpieza de los datos

Ademaés, contamos con una funcién que permite completar los valores faltantes dentro de
nuestro csv, para lo cual, usamos principalmente la funcién mean para encontrar la media
de valores dentro de la tabla y asi poderlos rellenar en con valores aproximados, tal como

se muestra en la siguiente imagen.

summary(dataliCcase_ratality_Ratio)

mean(datal jCase_Fatality_Ratio) #pro
mean(datalfcase_Fatality Ratio, na.rm
which(is.na(datalfCase_ratality_Ratio))
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Figura 4.0.6. Codigo para tratar valores null o faltantes

Una vez hecho la limpieza, procedemos a implementar el algoritmo de regresion lineal
simple, el comando bésico es Im (linear models). El primer argumento de este comando
es una formula y ~ x en la que se especifica cual es la variable respuesta o dependiente
(y) y cudl es la variable regresora o independiente (x). El segundo argumento, llamado
data especifica cual es el fichero en el que se encuentran las variables. El resultado lo
guardamos en un objeto llamado regresion. Este objeto es una lista que contiene toda la
informacién relevante sobre el analisis. Mediante el comando summary obtenemos un

resumen de los principales resultados: el cual nos basta con las siguientes lineas.

simple_model <- 1 talipeaths ~ datal$confirmed, datal=df)

summary(simple_model)

plot(dataliconfirmed, datal$peaths)
abline(simple_model)

Figura 4.0.7. Codigo para algoritmo regresion lineal

Los siguientes comandos representan la nube de puntos (comando plot) y afiaden la
representacion grafica de la recta de minimos cuadrados (comando abline aplicado al

objeto generado por Im). Obteniendo la siguiente gréafica.

data1$Deaths
1 | | |
o

10000 20000 30000 40000 50000 60000

0
I

0e+00 2e+05 4e+05 6e+05 8e+05 1e+06

data1$Confirmed
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Figura 4.0.8. Regresion lineal entre las variables de casos confirmados y defunciones

Posteriormente implementamos ¢l algoritmo llamado “subset selection” el cual la funcion
regsubsets() se puede usar para identificar diferentes mejores modelos de diferentes
tamafios. Debe especificar la opcion nvmax, que representa el numero maximo de
predictores para incorporar en el modelo. Por ejemplo, si nvmax = 5, la funcion devolvera
hasta el mejor modelo de 5 variables, es decir, devolvera el mejor modelo de 1 variable,

el mejor modelo de 2 variables, ..., los mejores modelos de 5 variables.

En nuestro ejemplo, solo tenemos 5 variables predictoras en los datos. Entonces,

usaremos nvmax = 5.

La funcion summary() informa el mejor conjunto de variables para cada tamafio de
modelo. Del resultado anterior, un asterisco especifica que una determinada variable esta

incluida en el modelo correspondiente.

Posteriormente, procederemos a implementar el algoritmo de K — Means, para el cual
utilizaremos la libreria cluster, y mediante una funcion seremos capaces de generar 3
clister mediante los datos de personas confirmadas, defunciones y promedio de
mortalidad iniciando con una seed “semilla” de 240 para que cada vez que nuestra funcion
se vuelva a ejecutar se capaces de producir resultados aleatorios beneficiando la variedad

de resultados en el algoritmo, tal como se muestra a continuacion.

kmeansdata = data.frame(dataliconfirmed, datalipeaths, datalirecovered, datalfactive,
datalicase_ratality Ratio, datal3icsr_Level)

kmeans.re kmeans (na. omit (kmeansdata)
kmeans.re

kmeans. refcluster|

Figura 4.0.9. Cddigo para implementar algoritmo K-means

Los grupos que se formaran seran por compartir caracteristicas similares, por lo cual, por
ser un método no supervisado el conjunto de datos debera darle una interpretacion a la

clasificacion realizada.
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Para ello, el algoritmo identificard K centroides, los cuales compararan su valor medio
con el de los datos restantes, seleccionando aquellos mas cercanos para realizar los cluster
0 agrupamiento. Obtenemos los siguientes resultados de los 3 clUster creados mediante

los datos dentro de nuestro dataset.

K-means clustering wit

Cluster means:
datal.confirmed datal.peaths datal.Recovered datal.Active datal.Case_Fatality Ratio

1 308572.230 6733.7586 252497. 368 49566.471 2.094434
2 9238.229 211.0364 2701.183 6286.747 1.926950
3 966926. 615 30170. 6250 929251. 875 375970. 375 2.132583

Figura 4.0.10. Resultado algoritmos K-means

A continuacion, mostramos su respectiva matriz de confusion generada mediante el

siguiente codigo.

<- table(kmeans.reicluster)

Terminal

2 3
87 3896 16

Figura 4.0.11. Matriz de confusion K-means

Ahora, para generar las graficas de nuestros clusteres para este algoritmo, implementamos
también un algoritmo llamado CLARA, el cual, en comparacion con otros métodos de
particionamiento como pam, puede manejar conjuntos de datos mucho mas grandes.
Internamente, esto se logra considerando subconjuntos de datos de tamafio fijo (samesize)
de modo que los requisitos de tiempo y almacenamiento se vuelvan lineales en n en lugar

de cuadraticos.

Cada subconjunto de datos se divide en k grupos utilizando el mismo algoritmo que en
pam. Una vez que se han seleccionado objetos representativos del subconjunto de datos,
cada observacion de todo el conjunto de datos se asigna al centroide mas cercano. La

media (equivalente a la suma) de las diferencias de las observaciones con su centroide
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mas cercano se usa como una medida de la calidad de la agrupacion. Se retiene el
subconjunto de datos para el cual la media (0 suma) es minima. Un anélisis adicional se
Ileva a cabo en la particion final, todo gracias a la funcién pam, tal como se muestra en

un momento dentro de la libreria factorextra

pam_clusters <- pam(x = kmeansdata, k = 5, metric = "manhattan™)
pam_clusters

print(clara_clusters)

dd <- cbind(kmeansdata, cluster = clara_clusters$clustering)
head(dd, n = 4)

clara_clustersimedoids

Figura 4.0.12. Codigo algoritmo CLARA clustering

Resultados clustering CLARA

-25
Dim1 (55.8%)

Figura 4.0.13. Visualizacién CLARA clustering

Se muestra a continuacion los resultados del andlisis para la clasificacion mediante

clusteres.
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Figura 4.0.14. Resultados K-means con 4 clusters

Cluster Covid-19

Oe+00 Se+05
1 1

-Se+05
|

0 500000 1000000

data1.Deaths

T I
1500000 2000000

Figura 4.0.15. Clustering K-means entre variables casos confirmados y defunciones.

> # Clustering

> head{clara_clusters$clustering, 10)

4 5 6 7 8 910

i1 2 3 9
111 2 2 2 3 1 2 2

Figura 4.0.16. Resultados CLARA Clustering
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A continuacion, analizaremos uno de los algoritmos deep learning mas famosos y
empleados en el mundo de la tecnologia actual, las “redes neuronales”. Donde, cémo

habiamos platicado, se usa principalmente para las siguientes situaciones.

e Aproximacion de funciones, o el analisis de regresion, incluyendo la prediccion
de series temporales, funciones de aptitud y el modelado.

e Clasificacion, incluyendo el reconocimiento de patrones y la secuencia de
reconocimiento, deteccién y de la toma de decisiones secuenciales.

e Procesamiento de datos, incluyendo el filtrado, el agrupamiento, la separacion
ciega de las sefales y compresion.

e Robdtica, incluyendo la direccion de manipuladores y protesis.

e Ingenieria de control, incluyendo control numérico por computadora.
Para poder utilizar este poderoso algoritmo, necesitamos utilizar la paqueteria neural net.

Antes de crear la red es necesario escalar las variables para evitar el efecto de la escala de
las variables. Existen varias formas de escalar, pero se usara una transformacién para
pasar los valores de las variables al intervalo (0,1). Con el siguiente codigo se va a

convertir los datos originales a datos escalados y se almacenaran en el objeto scaled.

‘ggplot2)
meansdata, aes(x=datal.cConfirmed, y=datal.pDeat
‘neuralnet)
ansdata)
apply(kmeansdata,
apply(kmeansdata,
scaled <- as.data.frame(s (kmeansdata, center=mins, scale=maxs-mins))

head(cbind(kmeansdata, scaled))

ideExtra)

(x=datal.confirmed, y=datal.peaths)) + geom_point()
<~ ggplot(scaled, aes(x al.confirmed, y-datal.Deaths)) + geom_point()
grid.arrange(plotl, plot2, ncol=2)

Figura 4.0.17. Escalar datos para redes neuronales
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Figura 4.0.18. Visualizacién variables escaldas

En la siguiente figura se muestra el diagrama de dispersion para las variables escaladas.
Al comparar ambos graficos de dispersion (con datos y con scaled) se observa el mismo
patrén en la nube de puntos, la unica diferencia es que ahora los valores de las variables

(Y y X) estan en (0,1).

El elemento act.fct es la funcidén de activacion (logistica por defecto) y el elemento
weights contiene los pesos mostrados en la anterior figura. Estos dos elementos seran
utiles mas adelante. A continuacion, el cédigo para explorar lo que hay dentro de estos

dos elementos.

> #Funcion de Activacion
> modlf$act.fct # Activation function
function (%)

1/ + exp(—x))

<byrecode: 0x0000023eaaceed70>
<environment : 0x0000023eaaceb438:>
arrr (, “type”)

[1] "logistic”

Figura 4.0.19. Funcion de activacion para red neuronal
Para la prediccién de nuestros datos, usaremos el elemento $net.result del objeto
myprediction, el cual, tiene la respuesta estimada pero en la forma escalada, por esta razon
es necesario aplicar la transformacion inversa para obtener el resultado en la escala

original. A continuacion, el codigo necesario para retornar a la escala original.
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yhat_ré_ : );predi C fnet.result (max(kmeansdataidatal.Confirmed)-min(
kmeansdatajyhat_red <- yhat_red
yhat_red[1:5]

Figura 4.0.20. Codigo para predecir resultados de la red neuronal con escalda adecuada

Para comparar los resultados obtenidos con la red neuronal podemos dibujar los valores
observados y contra los valores estimados de la variable respuesta. A continuacion, se
muestra el codigo para crear el grafico de dispersion al cual se le agrega una linea recta a
45 grados como referencia; entre méas cerca este un punto de la linea significa que la
respuesta es lo mas estimada posible y son cercanos, por lo que mostraremos cOmo esta
conformada nuestra red neuronal, donde decidimos crearla con 2 capas y 3 nodos para

hacer un analisis muy interesante.

Donde observamos los siguientes resultados.

> unlist(modl$weights) # obtener en formas de vector los weigths=pesos
[1] -0.10172359 -11.49175599 0.30196737 -1.99177712 -0.84353207 0.45251030 0. 0B6B7909
[8] -0.67762314 0.72918272 1.77916692 1.57857232 -1.37324617 -2.91748511 -0.60072417
[15] 0.34809502 -0.32362625 2.16121457

> test <- data.frame(datal.confirmed = scaled$datal.confirmed) #Conjunto de entrenamiento

> myprediction <- compute(x-modl, covariate=test)

> myprediction$net.result[1:5] #Predicciones futuras
[1] 0.13033596 0.14437414 0.24060016 0.02149978 0.04461357

Figura 4.0.21. Resultados iniciales de la prediccion de la red neuronal

data1.Deaths

=]

3

ol

Q data1.Confirmed

Error: 2.252158 Steps: 4891

Figura 4.0.22. Estructura de red neuronal con 2 capas y 3 nodos
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yhat_red
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S
AN

59:05 99:05
datal.Confirmed

Figura 4.0.23. Comparacion de resultados sin prediccion contra los resultados escalados que ya
predecimos

Por altimo, mostramos como la nube puede ser de gran ayuda para la inteligencia artificial
gracias a Azure Virtual Studio, donde de manera grafica te solicita el conjunto de datos y

el algoritmo a implementar, en este caso aplicaremos un algoritmo de regresion lineal.

Primero nos solita el CSV en donde Azure nos proporciona las herramientas para cargar
nuestro dataset desde nuestro equipo y subirlo a la nube, tal cémo se muestra a

continuacion.

Microsoft Azure Machine Leaming Studio

Create dataset from local files

® Basicinfo Basic info

Name * @

Datastore and file selection ‘ Dataset name

Dataset type * @

‘ Tabular A4 |

Settings and preview -
Description

Dataset description

Schema

Confirm details
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Directorio predeterminado Covid19/4 > Data
Data

Registered data assets Dataset monitors (preview)

|- Create v () Refresh Unregister B Editcolumns ' Reset view
0 search W Allfilters Clear al
Showing 1-1 of 1 data assets Page size:
Name ¥ Version Datasource Created on | Modified on Datatype (new) (0 Properties  Created by
Covid19 1 workspaceartifactstore Jul 28, 2022 2:28 PM Jul 28,2022 2:28 PM mltable Tabular Abde| Bustamante

Figura 4.0.24. Carga del dataset a Azure Machine Learning Studio

Posteriormente procedemos a crear nuestro pipeline, en donde aqui definiremos que
elementos queremos analizar en nuestro algoritmo, para lo cual, contamos con diversas

opciones e incluso algoritmos machine learning/deep learning para implementar.

Microsoft Azure Machine Learning Studio

=S Directoric predeterminado Covidigla > C
l pel = fe = Pe
o | neud > ~
Togs: AN (T Add filter )
; Data Component
= 3 O raost relevant ~ | 1=

9@ b Y EHBDMG

L

Figura 4.0.25. Componentes/Algoritmos en Azure Machine Learning Studio

Para esta propuesta, utilizaremos los componentes de.

e Covid Dataset

e Select Columns in Dataset
e Clean Missing Data

e Normalize Data

e Split Data

e Train Model

e Linear Regresion Model

e Score Model
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e Evaluate Model

e Con esto, para poder ejecutar el algoritmo de regresion lineal, utilizaremos una

estructura similar a la siguiente.

3]

o Covidl9
Data putput

Dataset
& Select Columns in Dataset
select_columns_in_dataset
"
Results dataset
Dataset
£& Clean Missing Data
clean_missing_data

o

Cleaned datas.. Cleaning tran..

Figura 4.0.26. Uso, limpieza y seleccién de columnas del dataset en Azure Machine Learning
Studio

5 Mormalize Data

normalize data

Transformed d.. Transformatio..

Dataset
& Linear Regression g Split Data
linear regression split data
A
Untrained modlel Resultodatas.  Results datas..

Untrained mod..  Datéset

£ Train Model

Train_moagel

Trained made!
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Figura 4.0.27. Normalizacion, division de los datos para posteriormente entrarlos y aplicar

regresion lineal

Untrained mod.,  Dataset
58 Train Model

ain_maoge

Trained'madel

Trained model Dataset

[} Score Model
score_model

[ s

Scorgd dataset
Scored gltase.. Scored datase.,

[, Evaluate Model
evaluate_modsl

o

Evaluation results

Figura 4.0.28. Por ultimo, calificamos y evaluamos la precision del modelo

Y una vez teniendo todos estos procesos, procedemos a correr nuestro modelo, para lo

cual contamos fue ejecutado de manera correcta sin ningun problema, obteniendo los

siguientes resultados.



Root_Mean_Squared_Error

Statistics

Mean

Median

Min

Max

Standard deviztion
Unigue values
Missing values
Feature type

Visualizations

in

Frequency

12314
12374
12314
12314

1
0
Numeric Feature

Mean_Absolute_Error

Statistics

Mean

Median

Min

Max

Standard deviation
Unique values
Missing values

Feature type

Visualizations

0.8538
0.8538
0.8583
0.8583
]
4]

MNurneric Feature
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Relative_Squared_Error

Statistics

Mean

Median

Min

Max

Standard deviation
Unigue values
Missing values
Feature type

Visualizations

1.5167

1.5167

1.5167

1.5167

1

[}

Numeric Feature

Figura 4.0.29. Resultados estadisticos regresion lineal de Azure Machine Learning Studio

Nos muestra los siguientes resultados. Actualmente, existen varios métodos para estimar

el rendimiento y evaluar el ajuste del modelo, algunos de los cuales son: Root-square-
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Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE, Mean Absolute Error), R-square. La medida
mas utilizada para las tareas de regresion es el error cuadratico medio (RMSE) y es la raiz
cuadrada de la distancia cuadratica media entre los valores reales y esperados.

Indica el ajuste absoluto del modelo a los datos y qué tan cerca estan los puntos de datos
observados de los valores esperados del modelo. El error cuadratico medio, 0 RMSE, es
una medida absoluta de relevancia. En este caso, proporcioné resultados prometedores.
Un valor RMSE mas bajo indica un mejor ajuste. EI RMSE es una buena medida de qué
tan bien un modelo predice una respuesta y es el criterio mas importante para evaluar el
ajuste si el proposito principal del modelo es predecir. En este caso, se muestran
resultados muy débiles, por lo que nuestro modelo y prediccion son muy prometedores

para el analisis.

Relative_Absolute_Error Coefficient_of_Determination
Statistics Statistics
IMean 0.8591 Mean -0.5167
Median 0.8591 Median -0.5167
Min 0.3591 Min -0.5167
Max 0.8591 Iz -0.5167
Standard deviation - Standard deviation
Unigue values 1 Unique values 1
IMissing values 0 Missing values v}
Feature type MNumeric Feature Feature type MNumeric Feature
Visualizations Visualizations
1 1
z z
g B

Figura 4.0.30. Resultados estadisticos regresion lineal de Azure Machine Learning Studio

Por otro lado, también nos muestra el error absoluto medio (MAE). Es la diferencia media
absoluta entre los valores observados y esperados. El error absoluto medio o MAE es un
punto lineal, lo que significa que todas las diferencias individuales se ponderan por igual

en la media. CoOmo se menciond, no hay problema para analizar este
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El coeficiente de determinacidn es un nimero entre 0 y 1 que mide qué tan bien el modelo
estadistico predice el resultado. Por lo general, se escribe como R2 y se pronuncia como
"r al cuadrado”. Para la regresion lineal simple, a menudo se usa una r minuscula en lugar
de (r2). Nuestros resultados no son cero, por lo que se pueden predecir muchas

observaciones sin ningun problema, lo que hace una buena prediccion para ellas.

Capitulo 5. Conclusiones y trabajo a futuro

A través de esta propuesta de tesis hemos analizado diferentes propuestas de como
analizar una gran cantidad de informacion de diferentes maneras y con una gran variedad
de usos dependiendo la situacion. Observamos que por la pandemia mundial debido al
virus SARS-CoV-2 (COVID-19) impactd de una manera descomunal en todas las areas
del mundo, en especial el area de IT, en donde se generd nuevas modalidades de
organizacion, trabajo e informacion que serviria a la sociedad con predicciones de

posibles eventos futuros, asi como para una mejor toma de decisiones.

Mucho de esto ha sido gracias a la inteligencia artificial, que permite cada dia a la
sociedad una mejor comprension de lo que sucede a nuestro alrededor dependiendo las
circunstancias. Se demostro que ya sean algoritmos de aprendizaje automatico (machine
learning) o aprendizaje profundo (deep learning) son de gran ayuda, cuentan con diversos
funcionalidades y sobre todo que pueden ser adaptables a cualquier situacion que el
mundo requiera, y acompafiado de la tecnologia como lo es la computacién en la nube
(cloud computing), donde otorga un conjunto de herramientas de alta confianza e
infraestructura con alta disponibilidad y agilidad ante cualquier posible situacién que
pueda suceder, para lo cual la 1A puede estar implementarse casi en cualquier area o sector
dentro de la industria, donde veremos en un futuro hasta donde nos lleva estas tecnologias
que avanzan cada vez mas rapido conforme pasan los afios y que sea siempre en favor de

la humanidad.
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