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Capitulo 1. INTRODUCCION

Este capitulo presenta el protocolo de investigacion, proporcionando al lector los
principales antecedentes, problematicas y motivaciones relacionados al suicidio que
impulsaron la realizacion de este proyecto. Su objetivo es facilitar la comprension del
andlisis de resultados y las conclusiones, estableciendo las bases del trabajo a desarrollar
y los pardmetros para la interpretacion de los hallazgos.

1.1  Antecedentes y motivaciones

La prevencion del suicidio sigue siendo un desafio universal. Cada afio, el suicidio se
encuentra entre las 20 principales causas de muerte a nivel mundial para personas de todas
las edades y como muestra significativa es el tercer lugar entre jovenes de 15 a 19 afios.
Es responsable de mas de 700.000 muertes, lo que equivale a un suicidio cada 40 segundos
[1]. Cada vida perdida representa al compariero, hijo, padre, amigo o colega de alguien,
esto equivale a 108 millones de personas al afio que estan profundamente afectadas por la
conducta suicida. La conducta suicida incluye el suicidio e ideacion suicida y los intentos,
ya que, por cada suicidio, 25 personas hacen un intento de suicidio y muchos mas tienen
ideacion suicida. La conducta suicida es el resultado de una convergencia de factores de
riesgo tanto genéticos, psicologicos, sociales y culturales, etc., a veces combinados con
experiencias de trauma y pérdida [2]. Desde el 2003, la Asociacion Internacional para la
Prevencion del Suicidio, en colaboracion con la Organizacién Mundial de la Salud (OMS),
ha promovido cada 10 de septiembre el Dia Mundial para la Prevencién del Suicidio. El
objetivo de este dia es concientizar a nivel mundial que el suicidio puede prevenirse [3].
De acuerdo con los datos publicados en 2021, por el Instituto Nacional de Estadistica y
Geografia (INEGI) [4]. en México, se tuvieron mas de 80 mil defunciones por causas
externas, de las cuales el 9.96% equivale a 8,432 muertes clasificadas como presunto
suicidio, de estos 1,568 (18.6%) corresponden a mujeres 'y 6,850 (81.2%) a hombres entre
grupos de edades de 15 a 24 y de 25 a 34 afios con un 24.5% y 27.4% respectivamente.
Estas lesiones auto infligidas intencionalmente representan una tasa de incremento por
cada 100 mil habitantes de 6.2% a 6.6% en este tipo de desorden en referencia al afio
inmediato anterior. Las tasas de suicidios varian entre zonas geograficas y entidades
federativas mexicanas, de las cuales las entidades con una mayor tasa son Chihuahua con
15.1%, Yucatan con 14.5% y Aguascalientes con 12.0%. Acorde a los datos preliminares
para 2023 [5] no son nada alentadores, lo cual sumado con el propédsito de reducir los
indices de suicidio se fomentan en todo el mundo compromisos y medidas practicas para



prevenirlo; la tasa de suicidios sigue en aumento. El suicidio es considerado un problema
complejo que se ha analizado desde diversas perspectivas tal como psicosocial, bioldgica,
psicoldgica, antropoldgica, socioldgica, econémica y geografica. Por ello es de vital
importancia la generacion de modelos predictivos en miras de prevenir el suicidio a partir
del andlisis del contexto y las circunstancias sociales actuales que han inferido en la
decision de los usuarios en las redes sociales en una perspectiva multifactorial [6]. El
termino multifactorial refiere a los diversos factores que intervienen en el suicidio tales
como la gran cantidad de cambios sociales, en el sector familiar, econémico, laboral,
escolar, salud y la violencia.

1.2  Delimitacion del problema

Se disefiard el modelo teniendo como escenario datos de la red social Twitter,
especificamente orientado al analisis de contenido relacionado con el suicidio, que ha sido
publicado por los usuarios delimitando dicho contenido en solo al idioma inglés. El
modelo estara limitado al uso de algoritmos de maquinas de aprendizaje de clasificacion
supervisada.

1.2.1 Problema

El suicidio es un fendmeno que se ha manifestado a lo largo de la historia entre hombres
y mujeres de todas las edades [7] y en todas las sociedades y, por tanto, ha sido
interpretado de forma diferente segun la sociedad y la época en la que se produjo. Solo en
México representa la segunda causa de muerte entre jovenes de 15 a 29 afios, y recibe toda
la atencién de las autoridades de salud publica ya que su incidencia ha aumentado
rapidamente en los Gltimos afios en paralelo con la difusion y el uso de las redes sociales
de internet. Es necesario que los padres y familiares de quienes se encuentran en dicho
rango de edad, asi como los docentes, los profesionistas de diversas disciplinas y la
sociedad en general, se preparen y sumen esfuerzos para frenar el aumento de este
problema. Haciendo esto un desafio, el generar modelos con la capacidad de ayudar a
prevenir los suicidios en las redes sociales, dando la oportunidad de que amigos o
seguidores de los usuarios con estas tendencias, puedan ser apoyados, buscando reducir el
numero de muertes que cada afo se incrementa en nuestro pais y a nivel global.

1.3  Objetivos

1.3.1  Objetivo general



Disefiar un modelo para optimizar el tiempo de procesamiento en la deteccion de patrones
relacionados con el suicidio en Redes Sociales.

1.3.2  Objetivos particulares

e Creacion de una base de datos de la red social Twitter relacionada con el suicidio.

e Aplicar técnicas de preprocesamiento de datos para limpiar los tweets obtenidos
de redes sociales.

e Aplicar técnicas de procesamiento del lenguaje natural (PNL) para la extraer
patrones relacionados con el suicidio.

e Disefiar un modelo de aprendizaje automatico para identificar patrones asociados
con el suicidio.

e Optimizacion del modelo para reducir los tiempos en la extraccion de patrones
relacionados con el suicidio.

1.4 Estado del arte

1.4.1 Suicidio

El suicidio es un problema de salud mundial prevenible, cuyo origen puede estar
influenciado por factores psicoldgicos, sociales y recientes acontecimientos globales
como la pandemia de COVID-19 [8] [9] [10]. Entre las causas principales se incluyen
trastornos psicologicos, presion social, traumas, antecedentes familiares, consumo de
sustancias y aislamiento social, entre otros. Segun la OMS, en 2019, el suicidio fue
responsable de mas de 703,000 muertes, superando otras causas importantes como el
VIH/SIDA o el cancer de mama [1]. Por ello, la OMS lo ha priorizado dentro de los
Objetivos de Desarrollo Sostenible, impulsando estrategias integrales de prevencion,
mejoras en los sistemas de informacion y avances en la investigacion sobre salud mental,
con una meta fijada para 2030 [11].

La problematica del suicidio afecta globalmente a los hombres el doble que a las mujeres,
con tasas de 12.6% por 100,000 hombres frente a 5.4% por 100,000 mujeres. Los hombres
presentan tasas mas altas en paises de ingresos altos (16.5% por 100,000), mientras que
las mujeres tienen tasas mas elevadas en paises de ingresos medianos y bajos (7.1% por
100,000). Entre 2000 y 2019, las tasas de suicidio a nivel mundial disminuyeron un 36%,
con caidas que varian del 17% en la Region del Mediterraneo Oriental al 49% en el
Pacifico Occidental. Sin embargo, en la Region de las Ameéricas, las tasas aumentaron un
17% durante el mismo periodo [12].



En México, en 2020, ocurrieron 82,449 defunciones por causas externas, de las cuales el
9.57% equivale a 7,896 muertes clasificadas como presunto suicidio, de estos 1,439
(18.2%) corresponden a mujeres 'y 6,449 (81.7%) a hombres, no especificandose sexo para
8 casos. Los grupos mas afectados fueron jovenes de 15 a 24 afos y adultos de 25 a 34
afios, concentrando la mayor proporcion de suicidios con un 25.6% y 25.9%
respectivamente. Las principales causas fueron ahorcamiento (84.4%) y armas de fuego
(6.7%). La tasa nacional fue de 6.2% suicidios por cada 100,000 habitantes, destacando
Chihuahua (14.4%), Aguascalientes (12.6%) y Yucatan (10.45%) con las tasas mas altas,
mientras que Guerrero (1.4%), Baja California (2.6%) y Veracruz (3.6%) tuvieron las mas
bajas [13].

La investigacion sobre el "texto suicida™ se ha centrado en las notas de suicidio [14],
consideradas una expresion prototipica de quienes sufren. Este fendbmeno ha sido
estudiado desde perspectivas psicologicas y psiquiatricas [15], dado que las personas en
crisis suelen experimentar un profundo sufrimiento en silencio, lo que dificulta prever
intentos de suicidio. Aunque existen marcadores bioldgicos y psicoldgicos, la deteccion
de factores de riesgo se realiza mediante herramientas clinicas estdndar que ayudan a
comprender las razones detrds de estas decisiones fatales y a prevenir futuros suicidios
[16] [17] [18] [19]. Desde el ambito de las ciencias de la computacion, se han desarrollado
métodos para identificar patrones suicidas utilizando datos no clinicos [20] [21] [22] [23].
Se han creado modelos automaticos de clasificacion de textos escritos y orales en internet,
considerando que la poblacién global es de mas 7,91 millones de personas, de los cuales
el 62.5% son usuarios activos de internet que equivale a 4.92 millones, 67.1% son
usuarios de teléfonos mdviles que equivalen a 5.31 millones y el 58.4% son usuarios de
medios sociales que equivale a 4.62 millones [24], este Gltimo representa una poco mas
de la mitad de la poblacion mundial donde se comparte contenido que se publica en las
redes sociales como Facebook, Twitter, Instagram entre muchas otras.

La depresion, principal causa de discapacidad y suicidio, puede detectarse en el lenguaje
usado en estas redes sociales [25]. Se emplean técnicas de procesamiento de lenguaje
natural (PNL) y aprendizaje automatico [25] [26] [27], se analizan publicaciones para
identificar sefiales de riesgo, facilitando intervenciones tempranas en poblaciones
vulnerables. Sin embargo, se han propuesto pocos enfoques automatizados para extraer
estresores psiquiatricos de Twitter, se ha buscado reconocer estos estresores relacionados
con el suicidio utilizando métodos basados en el aprendizaje profundo y la estrategia de
transferencia de aprendizaje que aprovecha un conjunto de datos de anotacion existente
del texto clinico [28].

Una de las mejores formas de prevenir el suicidio es que las personas en apuros escuchen
a las personas que se preocupan por ellos [7]. Facebook estd en una posicion Unica, a
través de su apoyo a las redes y amistades en el sitio, para ayudar a conectar a una persona
en estas situaciones dificiles con personas que puedan apoyarla. Las publicaciones
relacionadas con el suicidio son significativamente mas propensas a recibir una respuesta.
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El tiempo promedio de respuesta a una publicacion relacionada con el suicidio fue de poco
mas de 1 hora, aunque el tiempo medio de respuesta fue inferior a 5 min [29]. Esto fue
significativamente més rapido que la respuesta al tiempo de publicaciones no relacionadas
con el suicidio. Esto sugiere que aumentar el numero de seguidores o amigos puede no
conducir a una mayor probabilidad de respuesta, aunque este hallazgo necesita ser
replicado en un estudio méas amplio.

El socilogo francés Emile Durkheim, en su influyente libro Suicide [36], sugiere que,
aunque el suicidio es un acto individual con causas individuales, las tasas de suicidio son
hechos sociales y pueden explicarse por dos dimensiones del entorno social: integracion
y regulacion. La integracion social se refiere al grado en que los miembros de un grupo
social comparten sentimientos colectivos, y la regulacion social es el grado en que los
individuos estan limitados por las normas y valores sociales. Los paises asiaticos como
China representan una gran cantidad de suicidios en todo el mundo, y la mayoria ocurren
en areas rurales [21]. Los trastornos por suicidio y consumo de alcohol son importantes
disparidades de salud experimentadas por jovenes y hombres en particular, con un riesgo
significativamente mayor de muerte por problemas relacionados con el suicidio. Las
plataformas de comunicacién en linea se utilizan cada vez mas para expresar pensamientos
suicidas. Existe un interés considerable en monitorear tales mensajes, tanto para
propdsitos de prevencion poblacional e individual, como para informar sobre
investigacion y politicas de suicidio. La sobrecarga de informacion en linea prohibe la
deteccién manual como alternativa [37] investiga la clasificacion de texto supervisado
para modelar y detectar el suicidio en los mensajes del foro.

1.4.2 Redes Sociales

Recientemente, ha habido algunos trabajos destacados de analisis de redes sociales,
especialmente sobre el tema analisis de opinion de Twitter. La mayoria de estos intentos
de extraer pensamientos y opiniones publicas se basan en técnicas de extraccion de
sentimientos. La red social es mas que nunca un medio de comunicacion para el
intercambio de informacion. Ofrece una informacion considerable a gran velocidad y los
servicios se adaptan mas a las necesidades de los usuarios. Estos pueden consultar Internet
para crear comunicaciones e interacciones sociales (entre individuos o grupos de
individuos) y creacion de contenido [38]. Durante los Gltimos afios, Internet ha visto un
alcance mas amplio a través del desarrollo de las redes sociales. Basados en técnicas de
comunicacion faciles y accesibles a todos, los medios promueven la interaccion social a
través de Internet. Al ofrecer acceso gratuito, las redes sociales han sido promovidas
masivamente y generado un debate publico en Internet. Existen aproximadamente 900
sitios de redes sociales disponibles en Internet [39]. La rapidez con que la informacion es
difundida en una red social es increible, por ejemplo el crimen asociado con el tiroteo
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puede detectarse en Twitter en tan solo 10 minutos después de ocurrido el incidente, sin
embargo, el informe de noticias tipico tarda aproximadamente 3 horas [40].

Las redes sociales como Twitter y Facebook estan cada vez mas asociadas con fendmenos
como el acoso, la intimidacion, suicidio o incluso la depresion. Por lo tanto, es muy
importante detectar las posibles victimas lo antes posible para fortalecer la prevencion de
estos fendmenos en la web. De hecho, podemos citar como ejemplo el caso de dos raperos
estadounidenses, Freddy E. y Capital Steez [20], a quienes se les da la muerte comentando
en Vvivo sus acciones en sus cuentas de Twitter. Este tipo de suicidios de celebridades
hacen que los usuarios de las redes sociales respondan a lo sucedido de una forma
desfavorable que se ha identificado como un fendmeno "imitador", denominado el "Efecto
Werther" [41]. Las publicaciones en Twitter estan relacionadas con el cambio en las tasas
de suicidio después de la muerte de una celebridad mucho mas fuerte que el volumen de
informes de los medios en los periddicos o en la television. Las tres categorias mas
eficientes de intervencion como la limitacion del acceso a medios letales, la preservacion
del contacto con los pacientes hospitalizados por un intento de suicidio después de la
hospitalizacién y la implementacion de emergencias, es informacion til para la reflexion
y el desarrollo de acciones para por la prevencién del suicidio [42] .

Estas redes sociales han provisionado a la comunidad cientifica sus plataformas para poder
extraer informacion de diferentes topicos que ayuda a los investigadores a generar
métodos automaticos que permitan identificar patrones como la depresion, los trastornos
de estrés y el suicidio, con el uso algoritmos de aprendizaje automatico o Machine
Learning (ML) o Deep Learning (DL) [43]. Una de las redes sociales més utilizadas en el
mundo es Twitter con un promedio de mas de 58 millones de tweets generados por dia,
realizados en mensajes cortos de 280 caracteres donde expresan sus ideas, emociones, 0
inclusive noticias [40]. Con los mensajes que los usuarios comparten en esta red se han
propuesto técnicas para detectar patrones, de depresion, estrés, suicidio entre otros
desdrdenes mentales, pero la mayoria de ellas no aprovechan el contenido del texto para
reducir el impacto de la escasez de datos como la realizada por [44] donde propone un
modelo multitarea, que realizan las tareas en conjunto de deteccion de depresion y
clasificacion de sentimiento como una tarea secundaria y como tarea principal el
reconocimiento de la emocion de las frases de suicidio.

1.4.3 Recoleccién de Datos

Estos "tweet" son una publicacion corta de mensajes en Twitter. Los tweets se crean en
tiempo real, con la escasez garantizada en el limite de 280 caracteres de las publicaciones
y la popularidad de las aplicaciones mdviles, los usuarios tuitean y retuitean
instantaneamente. Un ejemplo de la velocidad de la informacion es por ejemplo, el crimen
asociado con el tiroteo puede detectarse en Twitter en tan solo 10 minutos después de
ocurrido el incidente, sin embargo, el informe de noticias tarda aproximadamente 3 horas
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[40]. Las redes sociales como Twitter y Facebook estdn cada vez més asociadas con
fendmenos como el acoso, la intimidacion, suicidio o incluso la depresion [20]. Por lo
tanto, es muy importante detectar las posibles victimas lo antes posible para fortalecer la
prevencion de estos fendmenos en la web.

1.5  Justificacion de la investigacion

El suicidio es un fendmeno humano universal que ha estado presente en todas las épocas
historicas. Sin embargo, las distintas sociedades lo han materializado hacia las actitudes
enormemente variables en funcién de los principios filoséficos, religiosos e intelectuales
de cada cultura. La importancia de esta investigacion se centra en buscar analizar uno de
los fendmenos mas complejos que enfrenta el ser humano como los es suicidio y en
particular la forma como se expresan los usuarios en redes sociales como Twitter. Conocer
mejor este problema nos permitird idear estrategias Utiles para prevenir dicho
comportamiento. Esta investigacion, también puede generar hipOtesis para futuras
investigaciones y ser el inicio de una serie de estudios sobre la conducta suicida en redes
sociales.

1.6 Conclusiones del capitulo

En este capitulo se analizé la problematica del sucidio como un problema de salud global
y debe ser abordado por los sectores multidisciplinarios involucrados, y todos deben poner
de su parte para lograr prevenir este tipo de eventos que afectan a varias personas alrededor
del mundo. Crear un modelo automatizado para la prevencion del suicidio es una
necesidad para lograr la clasificacion automatica de opiniones con un esfuerzo
multidisciplinario, donde la linguistica y las técnicas de PNL juegan un papel importante
para intentar identificar los factores de riesgo entre los usuarios de las redes sociales, y de
esta forma ofrecer una alternativa en la prevencion del suicidio en tiempo real.
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Capitulo 2. SUICIDIO

Este capitulo presenta el suicidio como un fendmeno que varia a la época y condiciones
de un pais. Diferentes ramas de la ciencia han estudiado este fendmeno como la psicologia,
sociologia, psiquiatria, antropologia, epidemiologiay la demografica, basado en la
complejidad y el impacto que tiene en la mente humana, repercutiendo en diferentes
ambitos como el familiar, el econdémico, social y por supuesto la salud pablica. Siempre
buscando explicarlo, justificarlo o reprobarlo, analizarlo, clasificarlo y, claro, predecirlo
con el objeto de hacer posible su prevencion. Considerado al suicidio como una més de
las enfermedades mentales a lo largo de tiempo, ya que no se declara la depresion que este
asociado al acto de matarse, solo se hace referencia al acto de matarse por una mente
alterada (locura, insanidad e ira).

2.1  Definicion etimologica del suicidio

Etimolégicamente, la palabra suicidio proviene del latin sui (si mismo) y cidium (matar),
gue en conjunto significa "matarse a si mismo", “atentando contra la propia vida”, o
“matar-se”. L0S griegos expresaban el suicidio como auto (auto) y keiria (mano), lo que
se podria expresar como “muerte elegida por uno mismo” o “muerte ejecutada por mano
propia”.

2.2 Historia del Suicidio

En todos los tiempos, el hombre ha interpretado ejercer sobre si mismo el derecho de vida
y muerte, como lo detallado en el libro [45], que da paso a grandes periodos de la historia
donde analiza por pais y época como llevaron al hombre al suicidio. Iniciando con los
paises de Asia, en la India en especifico desde la antigliedad, bajo la influencia del
brahmanismo, los sabios de la época buscaban el nirvana, y estos se suicidaban durante
las fiestas religiosas. En Grecia antigua es una de las primeras culturas que aborda
seriamente el problema del suicidio, mas alla de un analisis puramente filosofico y hasta
politico planteado por Aristoteles y Platon. En Atenas se castigaba el suicidio, privando
al cadaver de una sepultura, su mano derecha era enterrada en otro lugar después de ser
amputada,”...Ademas, deben enterrarlos sin fama en los confines de los doce distritos en
aquellos lugares que sean baldios y sin nombre, sin sefialar sus tumbas con estelas o
nombres” [46].

En Roma, se tuvieron dos etapas de reflexion, la primera con Ciceron (106-43) que
avalaba el suicidio si era en una forma de heroismo, amor, abnegacion o defensa del honor,
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la segunda fue con Constantino (290-377) que penalizo el suicidio tomando medidas
estrictas como la confiscacién de los bienes de las familias después del suicidio para
compensar al estado por la pérdida de un ciudadano, ya en el periodo de la decadencia del
imperio Romano, los suicidios se incrementaron, este era prohibido entre los esclavos y
el que lograba sobrevivir después de atentar contra su vida se le castigaba severamente,
los soldados al pertenecer al estado no podian disponer de sus vidas, pero podia
autodestruirse en caso de sufrimiento intolerable. Galia y Germania, los suicidios
religiosos fueron muchos, buscando que se abrieran ante ellos las puertas del Walhalla, en
Germania, era frecuente el suicidio entre anciano y mujeres, las viudas se sacrificaban
sobre los cuerpos de los esposos.

Los galos preferian la muerte antes de ser esclavos por los invasores romanos, los
visigodos al envejecer se arrojaban desde una roca llamada la Roca de los ancestros, para
ganarse con su valentia la entrada al paraiso. En la época del cristianismo en el tiempo de
Constantino comenzo0 a castigar el suicidio, pero este castigo no divino de una Ley biblica
propiamente. Acorde a los diez mandamientos de Moisés hacian referencia en su sexta
regla al “acto de Matar”, no al “acto de Matarse”. Para los intelectuales cristianos, el
suicidio fue tan complejo que se necesitd hacer una reinterpretacion de este mandamiento,
ya que con el “martirio voluntario” la iglesia tomo el suicidio con preocupacion, ya que
muchos fieles cayeron en manos de los romanos y fueron asesinados, aunque los fieles lo
vieron como una forma de sacrificio por la fe, logrando el beneficio divino o paraiso. San
Agustin es un importante personaje en la historia del suicidio en la era catolica, ya que
busco una razon para considerar el suicidio como un pecado, encontrando la justificacion
al sexto mandamiento “Aplicaremos al hombre las palabras no mataras, entendiendo: ni a
otro ni a ti, puesto que quien se mata a si mismo mata a un hombre” agregando ...
sabemos que no existe ley alguna que permita quitar la vida, incluso al culpable, por
iniciativa privada y, por tanto, quien se mata a si mismo es homicida” [47].

En México, acorde [48], se recolecta la informacion de periodicos que basan las noticias
del siglo XIX a los inicios del siglo XX, basandose en las conductas impuestas por la
iglesia catolica, donde se ve el suicidio como una preocupacion del tipo moral y religioso.
A finales del siglo XIX una persona que se suicidaba no necesariamente deberia estar
deprimida, ya que las causas podrian ser variadas entre lo moral y lo religioso, la teoria
registrada en esta época de la depresién como teoria fue adoptada en el siglo XX, pero ya
se empezaba a detectar que habia una relacion cuando una persona se suicidaba,
animicamente algo estaba mal.

Hablar del suicidio no puede dejar de nombrarse a Emile Durkheim (1858-1917) quien es
considerado uno de los padres de la sociologia. En el libro El Suicidio [36], Durkheim
analiza diversas variables y datos estadisticos para explicar las tasas de suicidio en varios
paises europeos. Identifica cuatro tipos de suicidios relacionados con estados mentales
especificos [36]:
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e Suicidio maniatico: Resulta de consecuencia de alucinaciones o de concepciones
delirantes, caracterizado por cambios rapidos en las emociones y motivos.

e Suicidio melancdlico: Se relaciona con un estado general de extrema depresion, y
exagerada tristeza, donde la persona pierde el interés por los placeres de la vida y
busca el suicidio como una salida.

e Suicidio obsesivo: Se relaciona al estar obsesionado por el deseo de matarse sin
ningun motivo racional para hacerlo.

e Suicidio impulsivo o automatico: Ocurre debido a una impulsién repentina y
abrumadora, sin un proceso de reflexion previo.

En otro estudio comparativo [49] también clasifica los suicidios en tres categorias basadas
en la integracién social.

e Suicidios egoistas: Resulta cuando hay una falta de integracion social, ligado a una
desconexién del entorno por el individualismo.

e Suicidio altruista: Se relaciona en sociedades rigidamente estructuradas con
fuertes normas grupales, donde el individuo sacrifica su vida por el bien grupal.

e Suicidio anémico: Resulta en contextos de desregulacion social, como crisis
econdémicas o0 guerras, que generan desorientacién individual y a un sentimiento
de falta de significacion en la vida.

Durkheim argumenta que el suicidio es un fendmeno social influenciado por factores
externos, y su estudio revela correlaciones entre la situacion social y las decisiones
individuales relacionadas con el suicidio.

2.3 Estadisticas Globales de Suicidio

La prevencion del suicidio es un desafio universal. Cada afio, el suicidio se encuentra entre
las 20 principales causas de muerte a nivel mundial para personas de todas las edades y
como muestra significativa es el cuarto lugar entre jovenes de 15 a 19 afios por detras de
los traumatismos debidos al transito, la tuberculosis y la violencia interpersonal. Es
responsable de mas de 700.000 muertes, lo que equivale a un suicidio de cada 100 muertes
en el mundo. El suicidio afecta a nivel mundial al doble a los hombres que, a las mujeres,
con el 12.6% por 100,000 hombres, 5.4% por 100,000 mujeres. La tasa de suicidio de
hombres sucede generalmente en paises de ingresos altos con un 16.5% por 100,000
habitantes, en cambio la tasa de mujeres se presenta mas cominmente entre paises de
mediano bajo ingreso con un 7.1% por 100,000 habitantes. Las tasas de suicidio
disminuyeron en los casi 20 afios transcurridos entre 2000 y 2019; la tasa mundial se
redujo en un 36%, con descensos que oscilaron del 17% de la Regién del Mediterraneo
Oriental al 47% de la Region de Europa y el 49% del Pacifico Occidental. En cambio, en
la Region de las Américas, las tasas se incrementaron en un 17% en ese mismo periodo,
el 77% de los suicidios se producen en los paises bajos y medianos, destacando entre las
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principales causas la ingesta de plaguicidas, ahorcamientos y dispar6 con arma de fuegos.
[12].

2.4  Estadisticas generales de suicidio en
Meéxico

En Meéxico, en 2021, se reportaron en el pais un total de fallecimientos de 1,093.210 de
los cuales 8,351 muertes fueron clasificadas como como lesiones autoinfligidas, lo cual
representa una tasa de suicidio de 6.5% por cada 100,000 habitantes. de estos 1,552 (2.4%)
corresponden a mujeres y 6,785 (10.9%) a hombres. Entre las diez principales causas de
muerte se encuentra el suicidio donde los grupos de edades por lesiones autoinfligidas
intencionalmente (suicidios) estan entre los 10 a 14 afios con un 2.1%, 15 a 29 afios 10.4%,
30 a 59 afios 8.3% y de 60 y mas 4.9% por cada 100,000 habitantes. Siendo el grupo de
mayor riesgo de fallecimiento las personas de 15 a 29 afios, seguido del grupo de 30 a 59
afios. En la Figura 2.1, los datos reportados por el Instituto Nacional de Estadistica y
Geografia (INEGI) [50], el suicidio entre el grupo de personas de 15 a 29 afios aumento
en los Gltimos afios, a partir del 2015 se estimo la tasa del 8.1 muertes por cada 100,000
habitantes, pero en el reporte del 2021 los suicidios pasaron a 10.4 por cada 100,000
habitantes, viendo un incremento relevante en los hombres quien en el 2015 tenian una
estimacion de suicidios de 12.4 incrementando al 2021 a 16.2, en contrasté con las mujeres
que en las mismas fechas estaban en 3.9 e incrementaron a 4.8, incrementando asi 1 muerte
mas en comparacion con las casi 4 de los hombres.

TASA DE SUICIDIO EN LA POBLACION DE 15 A 29 ANOS
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Figura 2.1 Tasa de Suicidios en la poblacién de 15 a 29 afios [50].

Los suicidios son diferenciados entre los homicidios, en base a las investigaciones que se
realizan por las Agencias del Ministerio Publico y que con frecuencia son auxiliadas por
los servicios médicos forenses del pais. En la Figura 2.2 podemos ver como los suicidios
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son una problematica que vivimos en nuestro pais desde los afios 70 que se tiene registro
donde vemos cémo de 1970 a 1979 se tiene registros por debajo de las 200 muertes en
total de todo el territorio mexicano [51], [52], [53] incrementando los suicidios por arriba
de las 650 suicidios (afio 1980), donde 558 fueron de hombres y 114 de mujeres, tan solo
en ese afio, analizando por décadas en 1990, vemos que el total de muertes lleg6 a 1,405,
donde 1,181 muertes fueron de hombres y 224 de mujeres, avanzando otra década en el
2,000 se logra otro incremento de casi el 100%, logrando alcanzar 2,736, donde 2,304
fueron de hombres y 432 de mujeres, lo cual no es extrafio que la tendencia en el afio 2010
se incrementard llegando a 5,012 muertes y en 2020 otro incremento del casi el 60% lo
incremento el total de muertes hasta llegar a 7,896, afectando nuevamente a los hombres
con 6,452 suicidios registrados en comparacién con las mujeres con 1,436 suicidios.
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Figura 2.2 Agrupacion de las Estadisticas de Suicidios en México desde 1970-2021.

Hasta 2005 [51], [52], [53] las estadisticas de intentos de suicidio y suicidios se captaron
en las agencias del Ministerio Publico; a partir de 2006 se publican datos solamente de
suicidios, los cuales se captan mediante los registros de las estadisticas de mortalidad,
particularmente, de las accidentales y violentas. Su periodicidad es anual, la informacién
de intentos de suicidio esta disponible hasta 2005; la de suicidios de 2006 a 2011; a partir
de 2012, los datos se pueden generar mediante las estadisticas de mortalidad. Entre 1980
y 2005 el INEGI en sus reportes declaraba la estadistica de intentos de suicidios donde la
se visualiza una tendencia inversa a la que se refleja en la Figura anterior, ya que las
mujeres con un 25% aproximadamente toman un papel protagonico en comparacion con
los hombres, en la Figura 2.3 observando en algunos afios se tienen similares reportes,
pero en los afios de 1997 al 2002 se incremento estos intentos de suicidio por parte de las
mujeres.
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REGISTRO DE LOS INTENTOS DE SUICIDIO 1980 - 2005
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Figura 2.3 Registro de los Intentos de Suicidio 1980 — 2005.

2.5  Suicidios segun causa que motivo el
acto

En la Tabla 2.1 se detalla la causa que motivo el acto del suicidio, por sexo y afio acorde
a los datos recolectados de diferentes reportes de INEGI agrupados desde el afio 1990
hasta el 2005 [52], donde un dato relevante entre los reportes de estos afios es que en 1990
fue el dltimo afio que ser reporto la “intoxicacion por Alcohol y Drogas”.

Tabla 2.1 Ocurrencia y sexo segun causa que motivo el acto [52].

1990 1995 1996 1998 1999 2001 2002 2003 2005
CAUSA QUE MOTIVO EL
ACTO H M H M H M H M H M H|/M H M H M H M
Causa amorosa 69 | 18 118 38 123 47 | 140 41 | 147 48 | 193 44 | 18 53 | 181 65 | 222 53
Dificultades Economicas % |5 ur |9 81 8 88 6 60 7 76 1 99 13 98 12 102 | 14
Disgusto familiar 88 40 | 180 58 | 179 | 60 | 197 | 61 | 224 57 | 209 | 66 | 261 = 70 | 243 = 58 241 | 73

Enfermedad grave e 85 15 143 28 124 20 111 20 117 26 163 34 146 12 136 34 172 22

Incurable
Enfermedad mental 5 10 90 32 | 81 2 15 19 | 109 25 | 108 39 | 87 32 110 30 115 41
Intoxicacion por alcohol 62 | 1 0 ) o o o o 0o o o o 0 0 0 0 0
Intoxicacion por drogas 13 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Remordimiento 17 3 31 9 25 6 32 7 40 8 26 6 25 6 35 7 25 3
Se |gn0|’a 71 12 117 23 109 19 123 19 127 17 145 31 152 30 173 30 177 31
6 3 3 4 3 5 4 4 4 1 8 3 8 3 2 5 8 3
Otra causa 55 | 8 47 21 147 | 22 | 166 | 23 | 171 | 20 | 306 42 | 263 56 | 236 45 315 | 64
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Como se aprecia en la Figura 2.4, una de las causas mas relevantes que motivan al suicidio
son los “Disgustos familiares”, y se refleja mas en las mujeres (70%), seguidas por las
“Causas Amorosas” para afecta en ambos sexos. Lo relevante es la clasificacion de “Se
Ignora”, puesto que la causa que motivo el acto suicida es determinada por los Ministerios
Publicos, y al no contar con la informacién adecuada, estos determinan utilizar dicha
clasificacion por default en los reportes. A partir del 2006 a la fecha este analisis dejé de
ser detallado en los reportes de Estadisticas de Suicidios de los Estados Unidos Mexicanos
que son compartidos por el INEGI.
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Figura 2.4 Ocurrencia y sexo segln causa que motivo el acto [52].

2.6 Suicidio segun lugar de ocurrencia en
México

Los estudios realizados por el INEGI revelaron que la mayoria de las personas que han
cometido el acto suicida ha sido dentro de sus hogares. Ademas de la facilidad para
consumar el acto, también representa un espacio con una carga emocional y simbdlica
ideal en el proceso de autodestruccion, generando un impacto mayor en los miembros del
entorno mediato o familiar. En la Tabla 2.2 podemos observar que la casa habitacion es
seleccionado como el principal lugar para cometer el suicidio, seguido de la via publica,
asi como los suicidios que realizan el campo, hasta el afio del 2004 [54] fueron las
categorias utilizadas por contabilizar los suicidios, reduciendo el nimero de categorias a
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solo dejar 6 a partir del 2006 y hasta el 2011 [55] que es donde tiene registrado en la
estadistica de suicidios de los Estados Unidos Mexicanos.

Tabla 2.2 Suicidio segun lugar de ocurrencia en México [54].

Lugar del Suicidio 1990-1994 = 1995 1996 1998 1999 2001 2002 2003 2005
Casa habitacién 1037 1837 1735 1843 1987 2339 2465 2590 2780
Hotel o casa de Huéspedes 18 58 30 42 22 48 39 42 37
Via Publica 96 132 131 167 174 194 195 226 191
Edificio Publico 13 28 36 27 20 33 18 18 28
Cantina, cabaret, restaurant o café 5 9 8 4 3 11 15 4 7
Hospital, Sanatorio o Consultorio 12 28 15 16 18 23 16 23 29
Fabrica o Taller 12 21 19 23 21 29 27 20 27
Campo 113 146 147 140 131 147 158 152 173
Cércel 29 41 41 43 48 56 54 67 66
otro Lugar 70 128 71 109 107 140 135 147 146
Se Ignora 0 0 0 0 0 67 38 38 69

En la Figura 2.5, se puede observar que el lugar utilizado para el suicidio sigue siendo la
vivienda particular o casa habitacion como se visualizd en la tabla anterior, seguido de
Calles o carreteras que podria considerarse como via publica.

SUICIDIO SEGUN LUGAR DE OCURRENCIA EN MEXICO 2006 - 2011
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Figura 2.5 Suicidio segun lugar de ocurrencia en México 2006 — 2011 [55].
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2.7  Suicidio segun el medio empleado en
Meéxico

El medio empleado para el suicidio ha tenido algunas adaptaciones en los nombre de las
causas, integrando y eliminado algunas clasificaciones en el transcurso del tiempo, en la
Tabla 2.3, se muestran los datos desde 2010 al 2021, donde se observa que los suicidios
registrados estan clasificados con base en la Clasificacion Internacional de Enfermedades
(CIE-10), Lesiones autoinfligidas intencionalmente (X60-X84), donde el Ahorcamiento
es el medio mas utilizado, seguido por los disparos de arma de fuego, que no tiene el
mismo crecimiento exponencial como la clasificacion anterior, se puede observar un
promedio de 532 suicidios entre el afio 2010 al 2021 [56].

Tabla 2.3 Medio empleado para el suicidio 2010-2021 [56].

Medio Empleado 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021

Ahorcamiento, estrangulamiento o sofocacion 3,847 4,406 4,291 4,554 5,000 5,092 5,145 5,266 5,486 5,992 6,666 7,189

Disparo de arma de fuego 547 595 524 574 529 573 491 518 515 481 532 513
Envenenamiento 460 523 508 556 577 512 517 517 506 477 399 440
Otras causas 158 194 226 225 231 248 217 258 301 273 299 290
Total Suicidios 5,012 5718 5,549 5,909 6,337 6,425 6,370 6,559 6,808 7,223 7,896 8,432

Los medios mas utilizados por hombres y mujeres es el Ahorcamiento, estrangulamiento
o sofocacion, como puede observar en la Figura 2.6, donde las mujeres prefieren como
segunda opcién utilizar el envenenamiento como medio a utilizar, a diferencia de los
hombres que el segundo método mas utilizado por ellos es el Disparo de arma de fuego.
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MEDIO UTILIZADO POR HOMBRES Y MUJERES 2010-2021
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Figura 2.6 Medio utilizado por hombres y mujeres 2010-2021 [56].

La clasificaciéon registrada por el INEGI se determina de la siguiente forma:

e Envenenamiento:

o analgésicos no narcoticos, antipiréticos y antirreumaticos; drogas
antiepilépticas, sedantes, hipnoticas, anti parkinsonianas y psicotropicas;
narcéticos y psicodislépticos (alucindgenos); drogas que actlan sobre el
sistema nervioso autbnomo; drogas, medicamentos y sustancias bioldgicas;
alcohol; disolventes organicos e hidrocarburos halogenados y sus vapores;
plaguicidas; productos quimicos Yy sustancias nocivas, y los no
especificados.

e Disparo de arma de fuego:

o Arma corta; rifle, escopeta y arma larga; otras armas de fuego, y las no

especificadas.
e Otras causas:

o Ahogamiento y sumersion; material explosivo; humo, fuego y llamas;
vapor de agua, vapores y objetos calientes; objeto cortante; objeto romo o
sin filo; saltar desde un lugar elevado; arrojarse o colocarse delante de
objeto en movimiento; colision de vehiculo de motor; otros medios
especificados y no especificadas.

2.8  Suicidios segun entidad federativa

De 2010 a 2021, el volumen de suicidios varia entre zonas geograficas y entidades
federativas mexicanas [57], en la Figura 2.7 se observar que la entidad federativa que tiene
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una constante en estos afios son México, Jalisco, Ciudad de México y Guanajuato, en
contraparte entidades como Baja California Sur, Nayarit, Colima y Tlaxcala cuentan con
menos numero de suicidios registrados.

SUICIDIOS SEGUN ENTIDAD FEDERATIVA 2010-2021
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Figura 2.7 Suicidios segun entidad federativa 2010-2021 [57].

2.9  ldeacion suicida y autolesiones

La estrategia de OMS para la prevencion del suicidio parte de la premisa de que este puede
ser prevenible, ya que se da como un proceso gue inicia con una ideacion, donde se puede
encontrar caracteristicas como la preocupacion autodestructiva, planificacién de un acto
letal o un deseo de muerte, que son regularmente posteriores a intentos de suicidio y
finalmente a la consumacidon final del acto. Seglin la Encuesta Nacional de Salud y
Nutricién (ENSANUT) en el 2018 [58], de la poblacion de 10 y mas, 5% de esta declar
que alguna vez ha pensado en suicidarse, siendo el 4% detectado entre los hombres y un
6% entre las mujeres. La idea suicida se presenta entre las mujeres mayormente entre
edades de 50 a 59 afios lo que equivale a un 8%, seguida por las nifias y adolescentes de
10 a 19 afios, ver Figura 2.8. En los hombres se presenta mayormente en la poblacion de
40 a 49 afios equivalente a un 6%, seguidos del grupo de 30 a 39 y de 60 y mas afios con
una tasa de 5% en cada uno de estos Ultimos grupos.

24



POBLACION DE 10 ANOS Y MAS QUE HA PENSADO SUICIDARSE
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Figura 2.8 Poblacion de 10 afios y mas que ha pensado suicidarse [58].

La frecuencia de ideacion suicida afecta a la poblacién en el grupo de 10 afios 0 més que
han pensado suicidarse, el 6% lo hace frecuentemente, el 5% casi siempre, el 34% algunas
veces y el 54% rara vez. Esta frecuencia muestra un comportamiento muy similar entre
sexos, ya que el 59% de hombres han tenido estos pensamientos suicidas en comparacion
del 51% de las mujeres, que han pensado suicidarse rara vez, en contraste del 35% de las
mujeres y 34% de los hombres lo han pensado algunas veces, ver Figura 2.9.

POBLACION DE 10 ANOS Y MAS QUE HA PENSADO SUICIDARSE POR
SEXO Y FRECUENCIA DE IDEACION SUICIDA
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Figura 2.9 Poblacién de 10 afios y méas que ha pensado suicidarse por sexo y frecuencia
de ideacion suicida [58].
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En la poblacion de 10 y mas afos, en el estudio declararon que alguna vez a proposito se
han herido, cortado, intoxicado o hecho dafio con el fin de quitarse la vida, inclinAndose
mayormente hacia las mujeres con un 3%, en comparacion con el 1% de los hombres.
Observando que por sexo y grupo de edades destaca el 6% de las mujeres de 10 a 19 afios
y un 4% entre 20 a 29 afios han actuado en autolesiones con el Gnico objetivo de quitarse
la vida, en comparativa con el hombre que se presenta en el mismo grupo de edades pero
con un 2% de autolesiones [2].

2.10 Factores de riesgo asociados al
suicidio

El suicidio es un problema complejo en el que intervienen interdisciplinas que
correlacionan mdltiples factores tanto psicoldgicos, ambientales, sociales y bioldgicos.
Pero hay algunas causas muy bien determinadas que influyen en las conductas suicidas.
En los nifios y adolescentes, influyen especialmente factores como la historia psiquiatrica
familiar, enfermedades mentales, la pérdida de un ser querido, la depresion, aislamiento
social, abuso de drogas y alcohol. En las mujeres y hombres, suponen un factor muy
importante las relaciones con otras personas, la violencia doméstica o el estrés en el ambito
de la familia, sin olvidar enfermedades mentales, abuso de alcohol y drogas, entornos
familiares problematicos. Para el grupo de las personas mayores cuentan especialmente
factores como la depresion, el dolor fisico a causa de una enfermedad, el aislamiento social
y familiar.

2.11 Como prevenir el Acto Suicida

En 2003 la OMS declara al suicidio un problema de salud publica y por tanto prevenible.
Se pusieron en marcha los mecanismos para su prevencion, estableciendo el dia 10 de
septiembre el dia mundial para la prevencion del suicidio. En 2021 la OMS lanzo LIVE
LIFE-VIVIR LA VIDA, una guia de implementacién que consta de cuatro intervenciones
clave para prevenir el suicidio en todo el mundo. La primera intervencion es la de velar
por el acceso a los medios de suicidio, como puede ser una intervencion universal basada
en la evidencia para la prevencion del suicidio, ya que segun el pais, se puede prohibir los
plaguicidas altamente peligrosos el cual equivale aproximadamente la quita parte de todos
los suicidios que se producen en todo el mundo, asi como restringir las armas de fuego.
La segunda intervencién es con los medios de comunicacion, para que informen de una
forma responsable sobre los suicidios, ya que el nUmero de suicidios por imitacion se va
incrementando, especialmente si la noticia se refiere a personas famosas. La tercera

26



intervencion es desarrollar aptitudes socioemocionales en los adolescentes, con el objetivo
de enfocar con ayuda de otras directrices como la Helping Adolescent Thrive (HAT por
sus siglas en inglés) a emplear programas con enfoques positivos de la salud mental,
velando por un ambiente escolar seguro. Y por ultimo actuar en una forma oportuna para
detectar a tiempo, evaluar, gestionar y hacer seguimiento de personas con algun
comportamiento suicida, buscando que esta reciba el apoyo necesario, redireccionando a
los trabajadores de la salud y a otras personas, incluidos los familiares para que puedan
entrar en contacto inmediato con personas en riesgo [59].

La prevencion del suicidio requiere también la intervencion de sectores distintos de la
salud y exige un enfoque innovador, integral y multisectorial, con la participacién tanto
del sector de la salud como de otros sectores, como por ejemplo los de la educacion, el
mundo laboral, la policia, la justicia, la religion, el derecho, la politica y los medios de
comunicacion. El hecho de que los factores de riesgo no inciden en todas las personas por
igual, hace necesaria la presencia de los factores protectores, los cuales pueden modular o
prevenir el riesgo de la conducta suicida. Entre ellos destaca la configuracion de un sentido
de la vida y de propésitos elevados.

2.12 Conclusiones del capitulo

En este capitulo se analizd el suicidio como un problema de salud y su prevencion es
responsabilidad de todos, debido a la gravedad de este problema no sélo en nuestro pais
sino en todo el mundo. La tasa de mortalidad por suicidio en México ya sea por las
caracteristicas sociodemografico de quienes intentan suicidarse, el lugar donde cometen
el acto, los medios o herramientas que utilizan o el género, esto un patrén alarmante y no
debe de tomarse a la ligera. Los datos e informacion sobre el tema hasta antes de 1970 no
existian 0 no son accesibles e inclusive escaso, estos datos en ocasiones pueden ser no tan
acertados, por las irregularidades en los registros de defuncion hacen que el suicidio sea
problema enigmatico. Al ser el suicidio un gran problema social que va en crecimiento
exponencial cada afo, su correcto tratamiento requiere de un grupo multidisciplinario que
busque identificar factores de riesgo para generar modelos de intervencion oportuna de
prevencion que ayude realmente a las personas que estén sufriendo esta problematica. Las
personas puede ser clave para la prevencién del suicidio, sensibilizandose del problema
gue esta viviendo un amigo, vecino, familiar, etc., ayudandolo a salir adelante,
simplemente escuchandolo, sin minimizar las emociones de la persona y sin prejuicios,
recomendando se integre a grupos deportivos, sociales y culturales.
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Capitulo 3. MACHINE
LEARNING

En este capitulo exploramos aspectos de la teoria del aprendizaje automatico, también
conocido como Machine Learning (ML), que es un subconjunto de la inteligencia artificial
(IA). ML es una rama de estudio en la que los algoritmos no necesitan programarse
explicitamente, sino que permiten directamente entrenar a las computadoras con conjuntos
de datos especificos y el uso de andlisis estadistico para predecir los resultados. A partir
de ellos se construyen modelos que a su vez permiten que los sistemas informaticos
participen en el proceso de toma de decisiones. EI concepto de ML se basa en la idea de
que un programa de computadora puede acceder a é€l, entrenarlo y usarlo para aprender
para procesos futuros. ML es una de las tecnologias mas utilizadas y se puede utilizar en
cualquier dominio, como el reconocimiento Optico de caracteres que ayuda a convertir
texto en tipos moviles, prediccion del comportamiento del usuario, reconocimiento facial
y sistemas de recomendacion para identificar los intereses de los usuarios en varias redes
sociales. EI ML esta dividido en aprendizaje supervisado, no supervisado, por refuerzo,
profundo y no debemos dejar de reconocer que aunqgue la historia solamente ha llegado
hasta estos aprendizajes, el aprendizaje automatico depara un futuro a las ventajas
cuanticas, por lo cual se debe considerar entre estos aprendizajes al joven campo teorico
con el aprendizaje automatico cuantico (QML). En este capitulo se detallaran algunos de
estos aprendizajes y los algoritmos que en ellos se estan utilizando.

3.1  Antecedentes de Machine Learning

La historia del aprendizaje automatico es rica y se ha desarrollado a lo largo de varias
décadas que se detallan a continuacion. El aprendizaje automatico, aunque se ha
popularizado recientemente, existe desde hace décadas. Es dificil precisar la fecha o la
persona que lo inventd, ya que fue una combinacién del trabajo de diferentes personas que
contribuyeron a la disciplina, con diferentes inventos o algoritmos. La historia del
aprendizaje automatico es rica y se ha desarrollado a lo largo de varias décadas que se
detallan a continuacion. En 1943, Walter Pitts y Warren McCulloch presentaron el primer
modelo. matematico de redes neuronales en su trabajo conjunto titulado “A logical
calculus of the ideas immanent in nervous activity” [60]. En 1949, Donald Hebb publicé
su libro “The organization of behavior” [61], en el que introdujo nuevas teorias sobre la
relacién entre el comportamiento, las redes neuronales y la actividad cerebral. Esto ha
tenido un impacto significativo en el desarrollo del aprendizaje automatico, en cdmo las
maquinas pueden llegar a “aprender” y adaptarse.
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En la década del 1950-1960, Arthur Samuel, pionero de la inteligencia artificial, fue el
primero en utilizar el término “Machine Learning”, trabajador de IBM, desarroll6 un
programa capaz de jugar a las damas con los mejores jugadores de su tiempo, implemento
mecanismos que permitieron que su algoritmo aprendiera y mejorard constantemente al
recordar las posiciones en las que se encontraba [62]. Marvin Minsky y Dean Edmonds
construyeron la primera red neuronal artificial que simulaba una rata que buscaba su
camino a través de un laberinto. Disefiaron la primera neurocomputadora (40 neuronas),
SNARC (Stochastic Neural Analog Reinforcement Computer), con sinapsis que ajustaban
sus pesos (medidas de permeabilidades sinapticas) de acuerdo con el éxito en la
realizacion de una tarea especifica. La maquina estaba construida con tubos, motores y
embragues, y model6 con éxito el comportamiento de una rata en un laberinto en busca
de comida. Frank Rosenblatt en 1957 [63], presentdé un algoritmo de aprendizaje
supervisado que nombré el perceptron, el cual sirve para clasificacion binaria basado en
neuronas artificiales. El cual sentd las bases para futuros desarrollos de algoritmos
genéticos de aprendizaje automatico.

En la década del 1960-1970, Surge el aprendizaje profundo (DL) con la aportacion de los
cientificos Ucranianos Alexey Ivakhnenko y Valenti Lapa [64], que es un subcampo del
aprendizaje automatico y la inteligencia artificial, que imita la forma en que los humanos
adquieren conocimientos aprendiendo a partir de datos sin procesar. En 1967, Thomas
Cover y Peter Hart, profesores de la Universidad de Stanford, publicaron un articulo en el
que introdujeron el “The nearest neighbor algorithm” [65], utilizado La regla de decision
del vecino més cercano, que asigna a un punto muestral no clasificado la clasificacion del
mas cercano de un conjunto de puntos previamente clasificados, siendo la época del
comienzo del reconocimiento de patrones basicos.

En la década del 1980-1990, Kunihiko Fukushima, propuso un modelo de red neuronal
para el reconocimiento de patrones visuales, llamado "neocognitron™ [66]. El
neocognitron es una red jerdrquica que consta de muchas capas de células y tiene
conexiones variables entre las células de las capas contiguas. Puede adquirir la capacidad
de reconocer patrones mediante el aprendizaje y puede entrenarse para reconocer
cualquier conjunto de patrones. Fue el precursor de las redes modernas como las redes
convolucionales, que se utilizan actualmente para el analisis de imagenes. En 1987,
Terrence Sejnowski, cre6 una red neuronal artificial que aprende pronunciar
correctamente un poco mas de 20.000 palabras en Inglés. El sistema fue Ilamado NETtalk,
y demostro que incluso una red pequefia puede capturar una fraccion significativa de las
regularidades en la pronunciacion del ingles.

En la década del 1990-2000, Vladimir Vapnik y Corinna Cortes desarrollaron Maquinas
de Vectores de Soporte (SVM) [67], inicialmente conocida como red de vectores de
soporte, La maquina implementa conceptualmente la siguiente idea: los vectores de
entrada se asignan de forma no lineal a un espacio de caracteristicas de muy alta dimensién.
En 1990, Robert Shapir y Yoav Freund [68], presentan el algoritmo Boosting, que es una
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técnica de aprendizaje en conjunto que se utiliza para disminuir el sesgo y la variacion.
Buscando mejorar la prediccion de un modelo de inteligencia artificial, afirmando que un
modelo de aprendizaje débil genera un aprendizaje fuerte. En este lapso también
resurgieron con gran auge las Redes Neuronales Artificiales (ANN), aunque las ANN se
remontan a la década de 1950, con el desarrollo de algoritmos de entrenamiento eficientes,
como el algoritmo de retropropagacion (backpropagation) atribuido a Rumelhart, Hilton,
y Williams [69].

En la década del 2000-2010, Leo Breiman en 2001, introduce el algoritmo Random Forest
[70], el cual es una combinacion de predictores de arboles de modo que cada arbol
depende de los valores de un vector aleatorio muestreado de forma independiente y con la
misma distribucién para todos los arboles del bosque. El error de generalizacion para los
bosques converge hasta un limite a medida que aumenta el nimero de arboles en el bosque.
En esta década el auge del aprendizaje profundo se incrementa, las redes neuronales
profundas, especialmente las redes neuronales convolucionales (CNN) y las redes
neuronales recurrentes (RNN), revolucionaron el campo del aprendizaje automatico y la
vision por computadora. Redes Generativas Adversarias (GANs) [71], estas Ultimas
propuestas por lan Goodfellow en 2014, lo que permitio la generacion de datos realistas y
la mejora de muchas aplicaciones, como la generacion de iméagenes y la traduccion
automatica.

En la década del 2010 a la actualidad, el aprendizaje automatico continta evolucionando
con avances en areas como el aprendizaje por refuerzo (Reinforcement Learning), el
aprendizaje federado (Federated Learning), el procesamiento de lenguaje natural (PLN) y
la inteligencia artificial explicativa. A medida que el campo del aprendizaje automatico
avanza, se siguen desarrollando y refinando nuevos algoritmos y técnicas para abordar
una amplia variedad de problemas en campos como la salud, la robotica, la deteccion de
fraudes, la visién por computadora y méas. Ejemplos de estos desarrollos han sido lo que
grandes empresas como los equipos de Facebook han aportado con herramientas de
reconocimiento facial como DeepFace, o la introduccion de los primeros coches
autonomos circulando por la ciudad sin conductor. Hay muchos otros inventos
interesantes creados mediante el aprendizaje automatico. Y estamos sélo en el comienzo
de su desarrollo.

Otros conceptos que son de suma importancia y que han ido evolucionando en el
transcurso del tiempo y que no se deben dejar pasar en la historia de Machine Learning.
Optimizacion de Hiperparametros : Los hiperparametros son configuraciones ajustables
del modelo que deben ajustarse para obtener un mejor rendimiento.

Conjuntos de Entrenamiento y Prueba : Los datos se dividen en conjuntos de
entrenamiento y prueba para entrenar y evaluar modelos. El conjunto de entrenamiento se
utiliza para aprender, mientras que el conjunto de prueba se utiliza para evaluar el
rendimiento del modelo en datos no vistos.
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Caracteristicas (Features) : Las caracteristicas son las variables o atributos que se utilizan
para describir los datos de entrada en un problema de aprendizaje automatico. La seleccion
adecuada de caracteristicas es fundamental para el rendimiento del modelo.

Modelos y Algoritmos : Los modelos son representaciones matematicas que capturan las
relaciones entre las caracteristicas y las etiquetas de salida. Los algoritmos de aprendizaje
automatico son métodos especificos para entrenar y ajustar estos modelos, como regresion
lineal, arboles de decision, redes neuronales, entre otros.

Evaluacién del Modelo : La evaluacién del rendimiento del modelo se realiza mediante
métricas como precision, exactitud, sensibilidad, especificidad, error cuadratico medio
(MSE), y otras, segun el tipo de problema.

Generalizacion y Sobreajuste : Un modelo generaliza bien a datos no vistos, evitando el
sobreajuste (cuando el modelo se ajusta demasiado a los datos de entrenamiento) y el
subajuste (cuando el modelo no se ajusta lo suficiente).

3.2  Aprendizaje Supervisado

Esta técnica entrena el algoritmo a partir de los datos que han sido previamente etiquetados
(clasificar) por el autor en una forma manual. Este tipo de etiquetas se le asignan
manualmente de entre varias categorias (clases) basado en la experiencia del autor en el
conocimiento. Estas categorias se utilizan para representar las entidades que definen un
conjunto de variables o datos. Una entidad puede ser representada por un objeto en el
mundo real como puede ser “Persona” que puede tener una serie de atributos como el
nombre, apellido paterno, apellido materno, fecha de nacimiento, nacionalidad, etc. Un
reto con este tipo de aprendizaje es sin duda el etiquetar manualmente una gran cantidad
de datos, lo cual requiere de mucho esfuerzo humano y en cantidad de tiempo para realizar
dicha tarea. Este tipo de aprendizaje puede ser utilizado para problemas de clasificacion o
problemas de regresion.

3.2.1 Regresion Lineal

La regresion lineal es un algoritmo de aprendizaje automatico supervisado que se utiliza
para predecir un valor numerico continuo (la variable dependiente) a partir de una o méas
variables de entrada (las variables independientes). El objetivo de la regresion lineal es
encontrar una relacion lineal que mejor se ajuste a los datos de entrada y salida. La
regresion lineal es un concepto fundamental en estadisticas y matematicas, uno de los
contribuyentes historicos mas influyentes fue Sir Francis Galton, cientifico britanico del
siglo XIX que realizd investigaciones pioneras en estadistica y regresion. Su trabajo
influyd en estadisticos posteriores, como Karl Pearson, quien también hizo contribuciones
significativas al campo de la regresion [72]. El Algoritmo de Regresion Lineal funciona
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de la siguiente forma. Hipotesis Lineal : En la regresion lineal, se asume que la relacion
entre las variables de entrada (X) y la variable de salida (Y) puede aproximarse mediante
una ecuacion lineal, que se representa como:

Y = b0 + b1X1 + b2X2+...+bn*Xn (3.1)
Donde:

X1, X2, ..., Xn son las variables de entrada, Y es la variable de salida que se desea predecir
y b0, b1, b2, ..., bn, son los coeficientes de la ecuacion lineal que se deben estimar durante
el proceso de entrenamiento.

Durante el proceso de entrenamiento, el algoritmo busca encontrar los valores 6ptimos
para los coeficientes (b0, b1, b2, ..., bn) que minimicen la diferencia entre las predicciones
y los valores reales en el conjunto de entrenamiento. Se utiliza una métrica de pérdida,
como el error cuadratico medio (MSE), para medir cuan bien se ajusta la linea de regresion
a los datos de entrenamiento. El proceso de optimizacion implica ajustar los coeficientes
utilizando un algoritmo de optimizacion, como el descenso del gradiente, que actualiza
los coeficientes en pequefios pasos en la direccidn que reduce la pérdida. Una vez que se
han estimado los coeficientes déptimos, el modelo puede utilizarse para realizar
predicciones en nuevos datos de entrada. Simplemente se calcula la ecuacién lineal con
los coeficientes estimados para obtener la prediccion de Y.

Formulacion Matematica:

Los coeficientes de regresion se pueden estimar utilizando este método:

2l -0 ()

Wy = ~
> x- 02

Wo = }_/ - Wlf (33)

3.2

donde x es el valor medio de x4, x,...x|p|, € ¥ es el valor medio de y;,y,...y|p|. LOS

coeficientes w, y wy, proporcionan buenas aproximaciones a ecuaciones de regresion que
de otro modo serian complicadas [73].

3.2.2  Regresion Logistica

La Regresion Logistica es un algoritmo utilizado principalmente para problemas de
clasificacion binaria, aunque también puede extenderse a problemas de clasificacion
multiclase. Autores como Joseph Berkson [74] se le atribuye la introduccion de la
regresion logistica en la década de 1940, asi como David Cox que propuso una version
importante conocida como la regresion de Cox, que se utiliza en el analisis de
supervivencia y A. R.; Feinstein y George W. Comstock realizaron contribuciones
importantes en la aplicacion de la regresién logistica en la epidemiologia. EI Algoritmo
de Regresion Logistica funciona de la siguiente forma.
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Comienza con un conjunto de datos de entrada que contiene caracteristicas (variables
independientes) y etiquetas de clase (variable dependiente). Cada instancia de datos se
representa como un vector de caracteristicas, denotado como X y las etiquetas de clase
correspondientes como y. Durante la fase de entrenamiento, la Regresion Logistica busca
aprender una relacion entre las caracteristicas X y las etiquetas de clase y. A diferencia de
la regresion lineal, donde se ajusta una linea recta a los datos, en la regresion logistica, se
ajusta una curva logistica (también conocida como sigmoide) a los datos. La funcién
sigmoide es una funcion logistica que transforma la combinacion lineal de las
caracteristicas de entrada en un valor entre 0 y 1.

Formulacion Matematica:

La ecuacion basica para la regresion lineal con multiples variables independientes es esta
definida por la siguiente ecuacion [75]:

Y =80+ B1*Xy + Ba*Xo+...4+ Bn* Xy (3.4)
Los componentes de esta ecuacion son: a) ¥, es el resultado continto estimado, b) o +
Bi*X: + B*X> + ... + B,*X, es la ecuacidon de regresion lineal para las variables
independientes que se utilizaran en el modelo.

Donde:

Po, €s la interseccion o el punto en el que la linea de regresion toca el eje Y vertical,
considerado como el valor constante.

Pr¥Xi + [2*Xz + ... + B,*X,, es el valor de cada variable independiente (X:) ponderando
por su respectivo coeficiente beta (f). Estos coeficientes beta dan la pendiente de la linea
de regresion o cuanto aumenta el resultado por cada aumento de una unidad en el valor de
la variable independiente, cuando mayor es el coeficiente beta, mas contribuye su
correspondiente variable independiente al resultado.

Durante el entrenamiento, el algoritmo de Regresion Logistica ajusta los coeficientes fo,
pi, P2 ..., P de manera que se ajuste lo mejor posible a los datos de entrenamiento,
utilizando la funcion sigmoide:

a(¥) = 1/(1 + er=7) (35)
Esto se hace utilizando técnicas de optimizacion como el descenso del gradiente. Una vez
gue se han entrenado los coeficientes, se pueden usar para hacer predicciones en nuevos
datos. Para predecir la clase de una nueva instancia, se calcula el valor de z utilizando los
coeficientes aprendidos y se pasa a través de la funcion sigmoide. El resultado es una
probabilidad entre 0 y 1. Si la probabilidad es mayor que un umbral (por lo general 0.5),
se clasifica como la clase positiva; de lo contrario, se clasifica como la clase negativa. Se
evalla el rendimiento del modelo utilizando metricas de evaluacion como la precision, la
exhaustividad, la F1-score, la curva ROC, etc.
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3.2.3  Maquinas de Vectores de Soporte (SVM)

El algoritmo SVM, o Méaquinas de Vectores de Soporte en espafiol, es un metodo de
aprendizaje automatico supervisado utilizado tanto para tareas de clasificacion como de
regresion. El autor del algoritmo es Vladimir Vapnik [67], con contribuciones clave que
se remontan a la década de 1960. El objetivo principal del SVM en problemas de
clasificacion es encontrar un hiperplano que mejor separe dos clases de datos en un
espacio multidimensional, maximizando la distancia entre el hiperplano y los puntos de
datos mas cercanos a él, llamados vectores de soporte. El vector de soporte se refiere a los
puntos de datos que se encuentran mas cerca de este hiperplano y son fundamentales para
la construccion del modelo SVM. Estos vectores de soporte son los que ayudan a definir
el margen entre las clases y, por lo tanto, son cruciales para la eficacia del clasificador. El
proceso de entrenamiento de una SVM implica encontrar el hiperplano 6ptimo que
maximiza el margen entre las clases mientras minimiza la clasificacion errénea de los
puntos de datos. Las SVM pueden ser utilizadas con diferentes tipos de kernels (como
lineales, sigmoidea, polindmicos y Gaussianos o funcién de base radial (RBF) ) para
manejar datos linealmente no separables en el espacio original, proyectandolos en un
espacio de mayor dimensionalidad donde la separacion sea posible. A continuacion, se
describe como funciona este algoritmo. EI SVM también implica la optimizacion de
parametros, como el parametro de regularizacién y los parametros del kernel. Estos
parametros se ajustan durante el entrenamiento para obtener el mejor rendimiento del
modelo. Puede haber multiples lineas/limites de decisidén para separar las clases en un
espacio de n dimensiones, pero necesitamos encontrar el mejor limite de decision que
ayude a clasificar los puntos de datos. Las dimensiones del hiperplano dependen de los
objetos presentes en el conjunto de datos, lo que significa que si hay 2 objetos, entonces
el hiperplano sera una linea recta, ver Figura 3.1.

(a) (b)

Figura 3.1 Hiperplanos de separacién en un espacio bidimensional de un conjunto de
ejemplos separables en dos clases [76].
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Y si hay 3 signos, entonces el hiperplano serd un plano bidimensional. Siempre creamos
un hiperplano [76] con margen maximo, lo que significa distancia maxima entre puntos.
El margen es la distancia entre el hiperplano de separacién y los vectores de soporte mas
cercanos. SVM busca maximizar este margen, porque un margen amplio sugiere una
mejor generalizacion del modelo a datos no vistos.

Margen estricto (del inglés Hard Margin): El hiperplano de margen méaximo o el
hiperplano de margen estricto es un hiperplano que separa adecuadamente los puntos de
datos de diferentes categorias sin ninguna clasificacion erronea.

Margen suave (del inglés Soft Margin): cuando los datos no son perfectamente separables
0 contienen valores atipicos, SVM permite una técnica de margen suave. Cada punto de
datos tiene una variable de holgura introducida por la formulacion SVM de margen suave,
que suaviza el requisito de margen estricto y permite ciertas clasificaciones erroneas o
violaciones.

El nacleo (del inglés Kernel) es la funcion matematica que se utiliza en SVM para mapear
los puntos de datos de entrada originales en espacios de caracteristicas de alta dimension,
de modo que el hiperplano se pueda encontrar facilmente incluso si los puntos de datos no
son separables linealmente en el espacio de entrada original, la SVM tiene diferentes tipos
de kernel, como se observa en Tabla 3.1 con su respectiva funcion.

Tabla 3.1 Funciones Kernel del SVM

Tipo de Kernel Funcion
Lineal ky(x,x") = (x,x")
Polinémico de grado-p kp(e,x") =y <x,x">+1]P,7>0
Gaussiano ke(x,x") = exp(—yllx — x'[|?)
= exp(—=y{(x,x"), (x —x"))y >0
Sigmoidal ks(x,x") = tanh(y < x,x" > +71)

C (del inglés Cost of misclassification): Las multas por maximizacion de margenes y
clasificacion erronea se equilibran con el parametro de regularizacion C en SVM. La
sancion por sobrepasar el margen o clasificar erroneamente elementos de datos la decide
él mismo. Se impone una penalizacion mas estricta con un valor mayor de C, lo que resulta
en un margen menor y quizas menos clasificaciones erréneas.

1
fw, &) =Zlwll* + c Xy & (3.6)

Pérdida de bisagra (del inglés Hinge Loss): La pérdida de bisagra sanciona clasificaciones
incorrectas o violaciones de margenes. La funcion objetivo en SVM frecuentemente se
forma combinandola con el término de regularizacion.
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Problema dual (del inglés Dual Problem): El problema de optimizacion que requiere
ubicar los multiplicadores de Lagrange relacionados con los vectores de soporte para
resolver SVM. La formulacion dual permite el uso de trucos del kernel y una computacion
mas efectiva.

Se listan algunas de las ventajas y desventajas del algoritmo SVM que deben ser
consideradas a la hora de seleccionar este algoritmo para algun problema en especifico.
Ventajas:

e EISVM es eficaz en espacios de caracteristicas de alta dimension.
e Puede manejar datos no linealmente separables utilizando kernels.
e Tiene la capacidad de manejar conjuntos de datos desequilibrados.
e SVM funciona mejor cuando los datos son lineales
e Es mas efectivo en dimensiones altas.
e Con laayuda del truco del kernel, podemos resolver cualquier problema complejo.
e SVM no es sensible a valores atipicos
e Puede ayudarnos con la clasificacion de imagenes.
Desventajas:

e Laeleccion adecuada del kernel y los parametros puede ser complicada.
e Puede ser computacionalmente costoso en conjuntos de datos grandes.

Formulacion Matematica:

Dados los vectores de entrenamiento x; € RP, en dos clases, y un vector y € {1,—1}",
nuestro objetivo es encontrar b € R tal que la prediccion dada por textsign(w” ¢(x) +
b) sea correcta para la mayoria de las muestras. SVC resuelve el siguiente problema
primal:

min-wTw + C Y%, {;

w,b,{ 2
Sujeto para  y;(WTp(x;) +b) =1 -, 37

¢;=0,i=1,...,n

Intuitivamente, estamos tratando de maximizar el margen (minimizando |w||?> = wTw),
mientras que se incurre en una penalizacién cuando una muestra estd mal clasificada o
dentro de la frontera del margen. Idealmente, el valor y;(w”¢(x;) + b) seria > 1 para
todas las muestras, lo que indica una prediccion perfecta. Los problemas no suelen ser
siempre perfectamente separables con un hiperplano, por lo que permitimos que algunas
muestras esten a una distancia ¢; de su frontera de margen correcta. El término de
penalizacién C controla la fuerza de esta penalizacion, y como resultado, actia como un
parametro de regularizacion inversa. El problema dual al primal es
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mintaQa — eTa
a 2
Sujero para yTa=0 (3.8)

OSaiSC,i=1,...,n

donde e es el vector de unos, y Q es una matriz semidefinida positiva n por Q;; =
viy;iK (x;,x;), donde K(x;,x;) = ¢p(x)"$(x;) es el nlcleo. Los términos alpha; se
denominan coeficientes duales y estan limitados superiormente por C. Esta representacion
dual resalta el hecho de que los vectores de entrenamiento son implicitamente mapeados
en un espacio dimensional superior por la funcion ¢

Una vez resuelto el problema de optimizacién, la salida de decision para una muestra
dada x se convierte en: Y;csy via;K(x;,x) + b,y la clase predicha corresponde a su
signo. Solo se necesita sumar sobre los vectores de soporte porque los coeficientes
duales «; son cero para las demas muestras.

3.2.4  K-Nearest Neighbors (K-NN)

El algoritmo K-Nearest Neighbors (K-NN o k-vecinos mas cercanos) [65] es un método
de aprendizaje supervisado utilizado principalmente para problemas de clasificacion,
aunque también se puede aplicar a problemas de regresion. El proceso principal del
algoritmo K-NN implica calcular las distancias entre el punto de prueba y todos los puntos
del conjunto de entrenamiento, seleccionar los k vecinos mas cercanos, contar las etiquetas
de clase de estos vecinos y asignar la etiqueta de clase mas comdn al punto de prueba.
Este proceso se repite para todos los puntos de prueba, y al final, se devuelven las etiquetas
de clase predichas para cada punto de prueba. A continuacion, se describe cémo funciona
este algoritmo. El algoritmo K-NN, debes elegir un valor para K, que representa el namero
de vecinos mas cercanos gue se tendran en cuenta para tomar una decision de clasificacion
o regresion. El algoritmo calcula la distancia entre el punto de datos de prueba (el que
deseas clasificar o predecir) y todos los puntos de datos en el conjunto de entrenamiento.
Las medidas de distancia comunes incluyen la distancia euclidiana, la distancia de
Manhattan y la distancia de Minkowski. Se seleccionan los K puntos de datos del conjunto
de entrenamiento que tienen las distancias mas cortas con respecto al punto de prueba.
Para la clasificacion, se toma la clase mayoritaria entre los K vecinos mas cercanos como
la prediccion de la clase del punto de prueba. En el caso de la regresion, se promedian los
valores de salida de los K vecinos mas cercanos para obtener la prediccion de valor
continuo.

Formulacion Matematica:
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El algoritmo KNN supone que todas las instancias corresponden a puntos en el espacio
n — dimensional R™ . Los vecinos méas cercanos de una instancia a menudo se definen en

términos de la distancia euclidiana estandar. Mediante el vector (x, f (x)) donde f es la
funcién conceptual que da el valor de clase f(x) para cada instancia x. La instancia x se
describe mediante el vector de caracteristicas (al(x),az(x),---an(x)), donde a,(x)
denota el valor del atributo r de la instancia x. La distancia entre dos instancias x; y x; se
denota como d(x;, x;), dnn. Para obtener la distancia euclidiana estandar se define la
siguiente ecuacion.

d(xi,xj) = 211 (ar(xl-) — ar(x]-))2 (3.9)

El aprendizaje del KNN, puede ser obtener valores discretos (para atributos de clases
cualitativas) o de valores reales (para atributos de clases cuantitativas).

Un conjunto de n pares (xq, 85), ..., (x5, 6,,) este dado, donde los x;'s, toma valores en un
espacio métrico X sobre | sobre el cual se define una métrica d, y los 8;'s, toman valores
en el conjunto {1,2, ... , M}. Cada 6; se considera el indice de la categoria a la que
pertenece el i-ésimo individuo, y cada x; es el resultado del conjunto de mediciones
realizadas sobre ese individuo. Por brevedad, diremos frecuentemente “x; pertenece a 6,”,
cuando queremos decir precisamente que el i-ésimo individuo en el que se han observado
mediciones x; pertenece a la categoria ;. Se da un nuevo par (x, ), donde sélo la
medicion x es observable por el estadistico, y se desea estimar 6 utilizando la informacion
contenida en el conjunto de puntos correctamente clasificados. Debemos de llamar:
XhE0x, xp,..x,) UN VECINO Mas cercano a x; si mind(x;, x) =d(x;,x)i=12,..,n. La
regla del vecino mas cercano decide que x pertenece a la categoria 6;’ de su vecino mas
cercano x;'. Se comete un error si 8;, # 6 -. Observe que la regla NN utiliza sélo la
clasificacion del vecino mas cercano. Las n - 1 clasificaciones 8; restantes se ignoran, ver
Figura 3.2 donde se describe el algoritmo de KNN [77].

Algorithm 8.1 Basic kNN Algorithm
Input : D, the set of training objects, the test object, 2, which is a vector of
attribute values, and L, the set of classes used to label the objects
Qutput : ¢. € L, the class of z
foreach objecty € D do
| Compute d(z, ¥), the distance between z and y:
end
Select N € D, the set (neighborhood) of & closest training objects for z:

¢ = argmax Zw__,._. v =class(c, )
rel -
where [(-) is an indicator function that returns the value 1 if its argument is true and

0 otherwise.
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Figura 3.2 Descripcion del algoritmo KNN [77].

Se debe de considerar cuestiones claves que afectan el rendimiento del KNN. Una de estas
es la eleccion del k, se puede observar en la Figura 3.3, que muestra un objeto de prueba
sin etiquetar X, y objetos de entrenamiento que pertenecen a una clase “*” o “-“. Si k es
demasiado pequefio, entonces el resultado puede ser sensible a los de ruido, por otro lado,
si k es demasiado grande, entonces la vecindad puede incluir demasiados puntos de otras
clases. Se podria obtener una estimacion del mejor valor de k mediante una validacion
cruzada. Sin embargo es importante sefialar que k = 1 puede ser capaz de realizar otros
valores de k, particularmente para conjunto de datos pequefios, sin embargo, en conjuntos
de datos mas grandes k puede resistir mas al ruido.

Vecindario Pequeiio Vecindario Mediano Vecindario grande

Figura 3.3 KNN clasificador con k pequefio, mediano y grande.

El enfoque para combinar etiquetas de clases es otro de los problemas que se tiene cuando
se utiliza este algoritmo. EI método mas simple para corregir esto, es tomar una votacién
mayoritaria, pero esto puede ser un problema si los vecinos mas cercanos varian mucho
en su distancia e indican de manera mas confiable la clase del objeto. Un enfoque maés
acertado para evitar este problema suele resolverse teniendo mucho menos sensibilidad a
la eleccion del k, ponderando el voto de cada objeto por su distancia, esto puede ser
resuelto con la siguiente ecuacién:

C, = arg;rzax Yyen Wi X1 (v = class(cy)) (3.10)

3.2.5 Multi-layer Perceptron (MLP)

El Perceptron Multicapa (Multi-layer Perceptron, MLP) es una arquitectura de red
neuronal artificial (RNA) que se utiliza en el campo del aprendizaje profundo para resolver
problemas de clasificacién y regresion. A diferencia de algoritmos de aprendizaje
supervisado mas simples como la regresion logistica, MLP es una red neuronal de
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multiples capas que puede aprender representaciones mas complejas y no lineales de los
datos. EI MLP se puede atribuir el resurgimiento y popularizacion en el campo del
aprendizaje profundo a investigadores y cientificos como Geoffrey Hinton, Yann LeCun
y Yoshua Bengio, quienes han contribuido significativamente al desarrollo de
arquitecturas de redes neuronales profundas y algoritmos de aprendizaje profundo. A
continuacion, se describe como funciona este algoritmo.

El MLP es un algoritmo de aprendizaje supervisado que aprende una funcién f(-): R™ —
R° mediante el entrenamiento en un conjunto de datos, donde m es el nimero de
dimensiones de entrada y o es el nimero de dimensiones de la salida. Dado un conjunto
de caracteristicas X = x4, x5,..., X, Y un objetivo y, puede aprender un aproximador de
funcion no lineal para la clasificacion o la regresion. Se diferencia de la regresion logistica
en que, entre la capa de entrada y la de salida, puede haber una o més capas no lineales,
Ilamadas capas ocultas. La Figura 3.4 muestra un MLP de una capa oculta con salida
escalar.

Entradas (X)

Salida

Figura 3.4 Capa Oculta de Algoritmo MLP

La capa mas a la izquierda, conocida como la capa de entrada, consiste en un conjunto de
neuronas {x;|x, x5, ..., X,y } que representan las caracteristicas de entrada. Cada neurona
en la capa oculta transforma los valores de la capa anterior con una suma lineal
ponderada w;x; + wyx,+... +w,, x,,, Seguida de una funcion de activacion no lineal
g():R — R como la funcion tangente hiperbolica.

La capa de salida recibe los valores de la Gltima capa oculta y los transforma en valores
de salida. Retropropagacion del Error (Backpropagation) implementa un algoritmo de
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perceptron multicapa (MLP) que se entrena utilizando los gradientes de la funcion de
pérdida con respecto a los pesos y sesgos de la red. Estos gradientes se utilizan para ajustar
los pardmetros en la direccion que minimiza la pérdida. EI MLP utiliza un algoritmo de
aprendizaje supervisado, utilizando el descenso de gradiente estocastico (Stochastic
Gradient Descent), Adam, o L-BFGS. El Descenso Gradiente Estocastico (SGD) actualiza
los pardmetros utilizando el gradiente de la funcidn de pérdida con respecto a un parametro
que necesita adaptacion, es decir.

OR(w) n aLoss) (3.11)

ow ow

wew—1n(a

Donde n es la tasa de aprendizaje que controla el tamafio del paso en la basqueda del
espacio de parametros. Loss es la funcion de pérdida utilizada para la red. Adam es similar
al SGD en el sentido de que es un optimizador estocéstico, pero puede ajustar
automaticamente la cantidad para actualizar los parametros basandose en las estimaciones
adaptativas de los momentos de orden inferior. Con SGD o Adam, el entrenamiento
admite aprendizaje en linea y en mini lotes. L-BFGS es un solucionador que aproxima la
matriz Hessiana que representa la derivada parcial de segundo orden de una funcion.
Ademas, aproxima la inversa de la matriz Hessiana para realizar actualizaciones de
parametros [78].

Formulacion Matematica:

Dado un conjunto de ejemplos de entrenamiento (xq, v1), (X2, V2), «.., (Xn, ¥n) donde x; €
R"y y; € {0,1}, un MLP de una capa y una neurona ocultas aprende la funcion:

f(x) = Wog(W{ x + by) + b, (3.12)
donde W, € R™ son parametros del modelo. W;, W, representan los pesos de la capa de
entrada y de la capa oculta, respectivamente; y b,, b, representan el sesgo afiadido a la

capaocultay ala capa de salida, respectivamente. g(:): R = R es lafuncion de activacion,
establecida por defecto como la tangente hiperbdlica. Esta dado como:

Para la clasificacion binaria, f(x) pasa por la funcion logistica:
g(z)=1/(1+e7%) (3.14)

para obtener valores de salida entre cero y uno. Un umbral, fijado en 0,5, asignaria
muestras de salida mayores o iguales 0,5 a la clase positiva, y el resto a la clase negativa.
Si hay mas de dos clases, f(x) seria un vector de tamafio (n_classes,). En lugar de pasar
por la funcion logistica, pasa por la funcion softmax, que se escribe como:

exp (z;
softmax(z); = 2"‘# (3.15)

1=1 exp (Z1)
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donde z; representa el i-ésimo elemento de la entrada a softmax, que corresponde a la
clasei, y K es el nimero de clases. El resultado es un vector que contiene las
probabilidades de que la muestra x pertenece a cada clase. La salida es la clase con la
mayor probabilidad. En regresion, la salida permanece como f (x) por lo tanto, la funcién
de activacion de salida es solo la funcion identidad. EI MLP utiliza diferentes funciones
de pérdida dependiendo del tipo de problema. La funcion de pérdida para la clasificacion
es la entropia cruzada (Cross-Entropy), que en el caso binario se da como:

Loss(y,y,W) = —yln y — (1 = y)In (1 = y) + a|[W]|3 (3.26)
donde a||W||3 es un término de regularizacion L2 (también conocido como penalizacion)
que penaliza los modelos complejos; y a > 0 es un hiperparametro no negativo que
controla la magnitud de la penalizacion. Para la regresion, el MLP utiliza la funcion de
pérdida del Error Cuadrado; escrita como:

A 1 A
Loss(y,y, W) = Z|ly = ylI3 + S W[5 (317)

A partir de los pesos aleatorios iniciales, el perceptron multicapa (MLP) minimiza la
funcién de pérdida al actualizar repetidamente estos pesos. Después de calcular la pérdida,
un paso hacia atras la propaga desde la capa de salida a las capas anteriores,
proporcionando cada parametro de peso con un valor de actualizacion destinado a
disminuir la pérdida.

En el descenso del gradiente, el gradiente VLossy, de la pérdida con respecto a los pesos
se calculay se deduce de W. Mas formalmente, esto se expresa como:

Wil = Wi — eVLossy, (3.18)
donde i es el paso de iteracion, y € es la tasa de aprendizaje con un valor mayor que 0.
El algoritmo se detiene cuando alcanza un nimero maximo preestablecido de iteraciones;
o cuando la mejora de la pérdida esta por debajo de un nimero determinado y pequefio.
Algoritmo del Backpropagation:

(1) Inicializar todos los pesos y bias en la red

(2) Mientras no se satisfacen las condiciones de parada {

(3) para cada tupla de entrenamiento X en D {

4) // Propaga las entradas hacia adelante:

(5) por cada unidad de la capa de entrada j {

(6) 0; = I;; Il la salida de una unidad de entrada es su entrada actual

(7) para cada unidad de capa oculta o de salida j {

(8) I; = ¥,;w;;0; + 6;; [lcalcular la entrada j con respecto a la capa

anterior, i

(9) 0; = ﬁ;} /lcalcula la salida de cada unidad
(20) I/l Retropropaga el error:
(11) para cada unidad j en la capa de salida
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(12) Err; = 0;(1 — 0;)(T; — 0;);/Icalcula el error

(13) Para cada unidad j en las capas ocultas, desde la ultima hasta la primera
capa oculta

(14) Erry = 0;(1 — 0;) X Errywj.; /lcalcula el error con respecto a la
siguiente capa superior, k

(15) Para cada peso en la red w;; {

(16) Aw;; = (DErT;0;;/] incremento de peso

(17) w;; = w;j + Awy;;} /] actualizacion de pesos

(18) Para cada bias en la red 6,{

(19) AB; = (D)Err; se incrementa el bias

(20) 0; = 6; + AG;; I/ actualizacion del bias

(21) 3}

Donde, las entradas estan definidas por D, que es el conjunto de datos que consta de
tuplas de entrenamiento y sus valores objetivo-asociados. 1 es la taza de aprendizaje y la
salida una red neuronal de entrada.

El error es propagado hacia atras a través de la actualizacion de los pesos y los bias para
reflejar el error de la prediccion de la red. Para una unidad j en la capa de salida, el error
Err; es calculado:

Erry = 0;(1 = 0;)(T; = 0y); (3.19)

Donde 0; es la salida actual de la unidad j, T; es el valor de target conocido de la tupla de
entrenamiento proporcionada. Note que 0,-(1 - Oj) es la derivada de la funcién logistica.
Para calcular el error de una unidad de capa oculta j, se considera la suma ponderada de

los errores de las unidades conectadas a la unidad j en la siguiente capa. El error de una
unidad de capa oculta j es:

Erry = 0;(1 — 0;) Ty Ermewyy, (3.20)
Si, wj, es el peso de la conexion de la unidad j a una unidad k en la siguiente capa

superior, y Err;, es el error de la unidad k. Los pesos y bias se actualizan para reflejar los
errores propagados. Los pesos se actualizan mediante las siguientes ecuaciones,

AWij = (l)ET'T'Jol (3.21)
donde Aw;; es el cambio en el peso w;;:

Wi = Wij + AWU (3.22)

La tasa de aprendizaje es una constante que normalmente tiene un valor entre Oy 1. La
retropropagacion aprende usando un método de gradiente descendente para buscar un
conjunto de pesos que se ajuste a los datos de entrenamiento para minimizar la distancia
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cuadratica media entre la prediccion de clase de la red y el valor objetivo conocido de las
tuplas. La tasa de aprendizaje ayuda a evitar atascos como minimo local en el espacio de
decision y alienta encontrar el minimo global. Si la tasa de aprendizaje es demasiado
pequefia, entonces el aprendizaje se producira a un ritmo muy lento. Si la tasa de
aprendizaje es demasiado grande, entonces puede ocurrir oscilacion entre soluciones
inadecuadas. Una regla general es establecer la tasa de aprendizaje a 1/t, donde t es el
numero de iteraciones a través del conjunto de entrenamiento hasta el momento.

Los bias se actualizan mediante las siguientes ecuaciones, donde A9 :

AB; = (D)Erm; (3.23)
es el cambio en el bias 6;:

Alternativamente, los incrementos de peso y bias podrian acumularse en variables, de
modo que los pesos y sesgos se actualicen después de que se hayan presentado todas las
tuplas en el conjunto de entrenamiento. Esta Gltima estrategia se llama actualizacion de
época, donde una iteracion a través del conjunto de entrenamiento es una época.

3.2.6  Random Forest

El algoritmo Random Forest (RF) es una técnica de aprendizaje supervisado utilizada
principalmente para problemas de clasificacion y regresion. Se basa en el concepto de
conjuntos (ensemble) de arboles de decisidn y se caracteriza por su capacidad para mejorar
la precision y la generalizacién en comparacién con un solo arbol de decision. Se les
atribuye principalmente a los aportes de Leo Breiman [70] por su popularizacion y
desarrollo, aunque sus aportaciones son extensiones de varios conceptos previos en el
campo del aprendizaje automatico y la estadistica. Un bosque aleatorio es un clasificador
que consta de una coleccién de clasificadores estructurados en arbol {h(x, 0;),k =
1,...} donde {0, } son vectores aleatorios independientes distribuidos idénticamente y
cada arbol emite un voto unitario para la clase mas popular en la entrada x. A continuacién,
se describe como funciona este algoritmo.

El algoritmo Random Forest crea un conjunto de arboles de decision, donde cada arbol se
construye de forma independiente utilizando un subconjunto aleatorio de los datos de
entrenamiento y un subconjunto aleatorio de las caracteristicas. Cada arbol se entrena
utilizando su conjunto de datos y caracteristicas especificas. Esto significa que cada arbol
es una "opinion" independiente sobre como clasificar o predecir los datos. En el caso de
la clasificacion, cuando se debe tomar una decision sobre la clase de un nuevo punto de
datos, cada arbol emite su voto por la clase. La clase que obtiene la mayoria de los votos
se toma como la prediccion final. En la regresion, se promedian las predicciones de todos
los arboles para obtener la prediccion final. EI conjunto de arboles en un RF tiende a
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reducir la varianza y mejorar la generalizacion en comparacion con un solo arbol de
decision. Esto se debe a que los errores individuales de los &rboles se promedian o se
votan, lo que reduce la influencia de los datos atipicos y el sobreajuste. EI RF también
proporciona una medida de la importancia de las caracteristicas, lo que permite identificar
qué caracteristicas son mas relevantes para la tarea de clasificacion o regresion. EI RF
tiene varios hiperpardmetros que se pueden ajustar, como el nimero de arboles en el
conjunto (n_estimators), la profundidad méaxima de los arboles (max_depth), entre otros,
para controlar su rendimiento y capacidad de generalizacion, ver Figura 3.5.

Datos ‘
Condicion Condicion
Si No Si Si No
1
Condicion
N

Condicion

Condicion Condicion Condicion Condicion

‘ Condicion
,Q_I_N‘J i Si

Condicion

]

Condicion Condicion ‘

Condicion Condicion Condicion Condicion

Condicion

Figura 3.5 Bosques aleatorios (Random Forest)

Formulacion Matematica:

Un conjunto de clasificadores hy (x)h,(x), ..., b (x), y con el conjunto de entrenamiento
extraido al azar de la distribucion del vector aleatorio Y, X, defina la funcion de margen
como:

ms(X,Y) = av, l(h(X) =Y) — miagavkl(hk(X) =J) (3.25)
J

donde I(-) es la funcién indicadora. EI margen mide hasta qué punto el nimero promedio
de votos en X, Y para la clase correcta excede el voto promedio para cualquier otra clase.
Cuanto mayor sea el margen, mas confianza en la clasificacion. El error de generalizacion
viene dado por

PE* = Pyy(mg(X,Y) < 0) (3.26)
donde los subindices X, Y indican que la probabilidad esta sobre el espacio X, Y.

En RF, h,(x) = h(X, 0,,) . Para una gran cantidad de arboles, de la Ley Fuerte de los
Grandes Numeros y de la estructura del arbol se deduce que:
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Teorema 1: A medida que aumenta el nimero de arboles, es seguro que todas las
secuencias 0, ... PE* convergeran para:

Pyy(po(h(X0) =Y) — max Py(h(X0)=j)<0)- (3.27)

El RF, se puede derivar un limite superior para el error de generalizacion en términos de
dos pardmetros que son medidas de cuén precisos son los clasificadores individuales y de
la dependencia entre ellos, donde la funcion de margen del RF se calcula de esta forma:

ms(X,Y) = Po(h(X0) =Y) — max Po(h(X0)=j) < 0) (3.28)

Y la fuerza del conjunto de clasificadores {h(X ©)} es:

s =Exymr(X,Y) (3.29)

Suponiendo s > 0, la desigualdad de Chebyshev da:

PE* < var(mr) / s? (3.30)

Una expresion mas reveladora para la varianza de mr se obtiene de la siguiente manera:

j(x,]) = arg max Po(R(X0) =) (3.31)
*

Entonces ]

ms(X,Y) = Po(h(X0) = Y) = Po (h(X,0)) = j(x.))) = EolI(h(X 6) =

Y)—I1(h(X0) = j(x, )] (3:32)

Para la funcién de margen bruto (raw en inglés) del RF se define de la siguiente forma:
rmgs(0,X,Y) = I(h(x0) =) =1 (h(x,0) = j(x.)) (339

Por lo tanto, mr(X, Y)es la expectativa de rmg(@, X,Y) con respecto a @. Para cualquier
funcién de la identidad:

[Eof (0)]° = Eq,o'f(0)f(0) (3:34)
Se cumple donde @, ®', son independientes con la misma distribucién, lo que implica:
mr(X,Y)? = Eyormg(0,X,Y)rmg(0',X,Y) (3.35)

Utilizando la funcion anterior obtenemos:
var(mr) = Eg ' (covyyrmg(0,X,Y)rmg(0',X,Y)) =
Ege'(p(0,0")sd(0),sd(0")) (3.36)

Donde p(0,0") es la correlacion entre rmg(0,X,Y) y rmg(0’,X,Y) manteniéndolo 0, ' fijo
y sd(@) es la desviacion estandar de rmg (0, X, Y) manteniendo @ fijo, entonces se obtiene:

var(mr) = p(Eysd(0))? < pEyvar(e) (3.37)
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Donde p es el valor medio de la correlacion; esto es:

P =E,y®(6,0)sd(0),5d(0))/E, ,(sd(0),sd(8)) (3.38)
Y escribe de esta forma:
Egvar(e) < Eg(con’Yrmg(Q,X, Y)H?< 1- s (3.39)

El RF tiene el limite superior para el error de generalizacién dado por :

PE* < p(1 —s?%)/s? (3.40)
El limite en el RF pude ser flexible, este debe de cumplir la misma funcién sugestiva con
los limites del tipo VC para otro tipo de clasificadores. Esto demuestra que los dos
ingredientes involucrados en el error del RF son la fuerza de los clasificadores individuales
en el bosque y la correlacién entre ellos, en términos de la funcién de margen bruto. La
relacion c/s2, es la correlacion dividida por el cuadrado de la fuerza, cuanto mas pequefa
sea, serd mejor el resultado. La relacion ¢/s2 para el RF se define como:

c/s2=p/s? (3.41)
En el caso de que la situacién del RF tenga dos clases, la funcién de margen se utilizaria
como:

mr(X,Y) = 2Py(h(X0) =Y) -1 (342)
El requisito es que la fuerza sea positiva, se vuelve similar a la conocida condicion de
aprendizaje débil EyyPo(h(X®)=Y)>.5 . La funcion de margen bruto es
21(h(x @) =Y) — 1y lacorrelacion esta pentre I(h(X60) =Y)el(h(X0') =Y). En
particular, si se toma que los valores de Y son +1y —1, entonces

P =Egqlph(.0) h(,0))] (3.43)
De modo que p es la correlacién entre los dos miembros de la clase de diferentes bosques
que se promedian sobre la distribucién. Para méas de dos clases la medida de resistencia

definida depende del bosque, asi como de los arboles individuales, ya que el bosque que
determine j(x, J)podria tener otro enfoque como:

PE* = Py (Po(h(X,0) = ¥)) — max Po(h(X6) = j) < 0) <

Z,-PX'Y (P@(h(X'Q) - Y)) — Po(h(X0) =j) <0 (3.44)

Que define la fuerza del conjunto de clasificadores {h(X ©)}, en relacion a la clase j.

5= Exy (Po(h(X0) = Y) = Po(h(x0) =J)) (3.45)

Utilizando la desigualdad Chebyshev, supone que todo s;, conducen a:

PE* < Z var (Po(h(X,0) = Y) — Po(h(X0) = j)) 57 (3.46)
J
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Usando las identidades similares a las utilizadas para derivar las varianzas, se puede
expresar en terminos de correlacion promedio.

3.3  Aprendizaje No Supervisado

En esta técnica el algoritmo utiliza un conjunto de datos que no tienen algun tipo de
categorizacion, en este caso el algoritmo no tiene informacion de las categorias, lo cual
constituye un tipo de aprendizaje por observacion y descubrimiento, donde el sistema de
aprendizaje analiza las entidades y determina las caracteristicas que tienen en comun entre
ellas para poder ser agrupadas y con esto formar una salida conceptual de la informacién.
Los algoritmos que utilizan este tipo de técnicas y que son los mas utilizados.

3.3.1 K-Means

El algoritmo K-Medias (K-Means), basado en la division, es un tipo de algoritmo de
cluster, y fue propuesto por J.B. MacQueen. Este algoritmo, suele utilizarse en la mineria
de datos y el reconocimiento de patrones con el objetivo de minimizar el indice de
rendimiento de los clusteres, el error cuadrado y el criterio de error son los fundamentos
de este algoritmo. Para buscar el resultado 6ptimo, este algoritmo trata de encontrar K
divisiones para satisfacer un determinado criterio. Este elige algunos puntos para
representar los puntos focales del cluster inicial, seguido de reunir los puntos muestra
restantes de sus puntos focales de acuerdo con el criterio de la distancia minima [79]. A
continuacion, se describe cobmo funciona este algoritmo.

Inicializacion:

El algoritmo k-medias divide un conjunto N de X muestras en K conglomerados
disjuntos C, cada uno descrito por la media mu; de las muestras en el conglomerado. Las
medias se denominan comdnmente los «centroides» del conglomerado. El algoritmo K-
medias tiene como objetivo elegir los centroides que minimicen la inercia, o el criterio de

la suma de cuadrados dentro del conglomerado:

n : 2

i=o min(|x; — p;l|%) (3.47)
[,leC

La inercia puede reconocerse como una medida de la coherencia interna de los

conglomerados. La inercia supone que los conglomerados son convexos e isotropicos, lo

que no siempre es el caso. Responde mal a los conglomerados alargados o a las variedades

con formas irregulares. La inercia no es una métrica normalizada, es decir los valores mas
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bajos son mejores y cero es dptimo. Pero en espacios de muy alta dimensién, las distancias
euclidianas tienden a inflarse, observar la Figura 3.6.
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Figura 3.6 Medida de Inercia en Algoritmo K-Medias [73].

Formulacion Matematica:

Dadas N muestras del patrén {x;, x,, ..., x,, }, que estan esperado ser clasificadas en grupos

de K.

1) Selecciona cualquier entre {x,, x5, ..., x,} para que actie como el primer punto focal
del grupo z; se selecciona z; = x;

2) Selecciona otro punto que este lo mas alejado posible de z; para que sea el otro punto
focal para ser el segundo para agrupar y calcular la distancia entre cada ejemplo y z;.
llx1-z41,i = 1,2,+-+, N, si:

[2¢j-21|| = max{]|xj-z[|,i = 1,2,--,N},j =1,2,...,N (3.48)

Entonces se elije x; como punto focal del segundo grupo z, = x;.
3) Calcula la distancia entre cada muestra entre {x;, x5, ..., X, } Y {21, z,} una por una.
dy = llxi-z41l,i = 1,2,---,N (3.49)
diz = x24I, i = 1,2,---,N (3.50)
Escogiendo el minimo de los resultados min(d;;,d;2),i = 1,2,---, N. Reuniendo los

minimos de todas las muestras del patron {z,,z,}. Se elige el maximo entre los
minimos para que sea el tercer punto focal del grupo zs, si

min(dj;, d;;) = max{min(d;;,d;),i = 1,2,--,N,j =12,-+-,N} @351
Entonces z; = x;.

4) Setiene r(r < k),como puntos focales del grupo {z;,i = 1,2 ..., r}, ahora se necesita
determinar el punto focal del grupo r+1 es decir, si: min(dj;,dj; ...d;;) =
max{min(d;;,d;; ...d;;),i = 1,2,..,N}j = 1,2, ..., N entonces z,,; = x;.

5) Repetir hasta que r+1=K
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6) Al tener elegido el punto focal K del grupo inicial z,(1),2,(1),...,z,(1). Los
nimeros entre paréntesis son los numero utilizados en operaciones iterativas para
buscar los puntos de agrupacion.

7) Siguiendo la regla de minimizar la distancia, se asigna {x;, x,, ..., x,}a uno de los
Grupos K, es decir si:

|x — z;, ®)| = min{llx — z;, OIl,i =1,2,-,K},j =1,2,...,K (3.52)
8) Calculando los nuevos valores vectoriales de cada punto focal del grupo: z; (¢ + 1),
j=12,..,K, con esto se calcula los vectores medios de muestras de cada grupo:

1 .
Z](t + 1) = N_jZXESj(t) X,] = 1J21 'K (3.53)

El simbolo N; en la formula anterior representa el nimero de muestras del jésimo
grupo s; . Se calculan los vectores medios de muestras de los K grupos

respectivamente. Esto hace que los vectores medios sean nuevos grupos puede
minimizar la funcion de criterio de grupo J; como:

Jj= Z lx =z, t+D]|,j=12,...K (3.54)
x€sj(t)

9) Si, zi(t +1) # z(¢t),j = 1,2, ..., K entonces se tiene que retornar al punto 7), se
vuelve a clasificar las muestras del patron una por una y se repiten las operaciones
iterativas. Si z;(t + 1) = z;(t),j = 1,2, ..., K, entonces la convergencia del algoritmo
ha terminado.

3.3.2  Agrupamiento Jerarquico

El algoritmo de Agrupamiento Jerarquico es un método no supervisado que construye
conglomerados anidados fusionandose o dividiéndolos sucesivamente. Esta jerarquia de
conglomerados se representa como un arbol o dendrograma [80], que muestra la relacion
entre los grupos en diferentes niveles de granularidad, ver Figura 3.7.
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Figura 3.7 Fusion jerarquica de conglomerados [67].

Tipos de Enlazamientos:

Ward: Minimiza la suma de las diferencias al cuadrado dentro de todos los
conglomerados.

Maéaximo o enlazamiento completo: Minimiza la distancia maxima entre las observaciones
de pares de conglomerados.

Enlazamiento promedio: Minimiza el promedio de las distancias entre todas las
observaciones de pares de conglomerados.

Enlazamiento simple: Minimiza la distancia entre las observaciones mas cercanas de los
pares de conglomerados.

Inicializacion: Cada punto de datos se considera un cluster individual en el nivel mas bajo
de la jerarquia. Los cllsteres se combinan iterativamente en funcion de su similitud. Los
dos clusteres mas similares se fusionan en un nuevo claster, que se convierte en un nodo
en el arbol jerarquico. El proceso de fusion se repite hasta que todos los puntos de datos
estén agrupados en un solo cluster en la parte superior del arbol jerarquico. El resultado
es un dendrograma que muestra la estructura jerarquica de los clusteres, donde se pueden
identificar clUsteres a diferentes niveles de granularidad. Segun los objetivos del analisis,
se pueden seleccionar diferentes niveles de la jerarquia para obtener los clusteres
deseados.

Formulacion Matematica:
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Si C es una asignacion de la clase basada en la evidencia y K el agrupamiento,
definamos a y b como:
e a, el nimero de pares de elementos que estan en el mismo conjunto en C y en el
mismo conjunto en K
e b, el nimero de pares de elementos que estan en conjuntos diferentes en C y en
conjuntos diferentes en K
El indice de Rand no ajustado viene dado entonces por:

a+b
RI =

C:S amples

(3.55)

donde C; samples as el ndmero total de pares posibles en el conjunto de datos. No importa
si el calculo se realiza sobre pares ordenados o pares no ordenados siempre y cuando el
calculo se realice de forma coherente. El indice de Rand no garantiza que las asignaciones
aleatorias de etiquetas obtengan un valor cercano a cero. Para contrarrestar este efecto
podemos descontar el RI esperado E[RI] de las etiquetas aleatorias definiendo el indice
de Rand ajustado de la siguiente manera:
AR] = RI-E[RI]

" max(RD—E[RI (3:56)

3.3.3  PCA (Analisis de Componentes Principales)

El Analisis de Componentes Principales (PCA) es una técnica de reduccion de
dimensionalidad ampliamente utilizada en el campo del aprendizaje automaético y la
estadistica. Es un método estadistico que permite simplificar la complejidad de espacios
muestrales con muchas dimensiones a la vez que conserva su informacién. EI PCA
permite por lo tanto “condensar” la informacién aportada por multiples variables en solo
unas pocas componentes [81]. Autores como Karl Pearson y Harold Hotelling realizaron
contribuciones significativas en este campo a principios del siglo XX. Su objetivo
principal es reducir la dimensionalidad de un conjunto de datos manteniendo la mayor
cantidad posible de su variabilidad original. A continuacion, se describe como funciona
este algoritmo.

El analisis de componentes principales, o PCA (también llamado método de Karhunen-
Loeve o0 K-L), busca k vectores ortogonales n-dimensionales que se pueden utilizar mejor
para representar los datos, donde k < n. De este modo, los datos originales se proyectan
en un espacio mucho mas pequefio, lo que da como resultado una reduccién de
dimensionalidad. A diferencia de la seleccion de subconjuntos de atributos, que reduce el
tamafno del conjunto de atributos al retener un subconjunto del conjunto inicial de
atributos, PCA "combina" la esencia de los atributos creando un conjunto alternativo de
variables mas pequefio. Luego, los datos iniciales se pueden proyectar en este conjunto
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mas pequefio [73]. La PCA a menudo revela relaciones que antes no se sospechaban y,
por lo tanto, permite interpretaciones que normalmente no resultarian, ver Figura 3.8. A
continuacion, se describe cobmo funciona este algoritmo.

-'X[

Figura 3.8 Analisis de componentes principales [67].

Los datos de entrada estdn normalizados, de modo que cada atributo se encuentre dentro
del mismo rango. Este paso ayuda a garantizar que los atributos con dominios grandes no
dominen a los atributos con dominios mas pequefios. EI PCA calcula k vectores
ortonormales que proporcionan una base para los datos de entrada normalizados. Estos
son vectores unitarios que apuntan cada uno en una direccion perpendicular a los demas.
Estos vectores se denominan componentes principales. Los datos de entrada son una
combinacion lineal de los componentes principales. Los componentes principales se
clasifican en orden de “importancia” o fuerza decreciente. Los componentes principales
sirven esencialmente como un nuevo conjunto de ejes para los datos, proporcionando
informacidn importante sobre la varianza. Es decir, los ejes ordenados son tales que el
primer eje muestra la mayor varianza entre los datos, el segundo eje muestra la siguiente
varianza mas alta, y asi sucesivamente. Por ejemplo, la muestra de los dos primeros
componentes principales, Y1 e Y2, para el conjunto de datos dado originalmente asignado
a los ejes X1y X2. Esta informacion ayuda a identificar grupos o patrones dentro de los
datos. Debido a que los componentes se clasifican segin un orden decreciente de
“importancia”, el tamafo de los datos se puede reducir eliminando los componentes mas
débiles, es decir, aquellos con baja varianza. Utilizando los componentes principales mas
fuertes, deberia ser posible reconstruir una buena aproximacion de los datos originales.
El PCA es computacionalmente econdmico, se puede aplicar a atributos ordenados y
desordenados y puede manejar datos dispersos y sesgados. Los datos multidimensionales
de més de dos dimensiones se pueden manejar reduciendo el problema a dos dimensiones.
Los componentes principales pueden utilizarse como insumos para la regresion multiple
y el analisis de conglomerados.

Formulacion Matematica:

El PCA que utilizan la varianza y la covarianza las cuales se aplican en los siguientes
métodos:
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_ 21X %) (x—%)

var(X) = — (3.57)
_ 2o (Xi=%) (xi—X)
cov(X,Y) = = , (3.58)

Métodos basados en Correlacion: Es te método parte de la matriz de correlacion que es
cuando los datos no son dimensionalmente homogéneos o el orden de magnitud de las
variables aleatorias medidas no es el mismo. Dado el valor de cada una de la m que son

las variables aleatorias Fj, para cada uno de n individuos se tomara el valor de las variables
pf=1,.n

en el conjunto de datos en forma de matriz. (}jﬁ) , donde cada conjunto M; =

j=1,..m
{I*}ﬁ |ﬁ =1, n}. Puede ser una muestra aleatoria para la variable F;. A partir de los m,n

datos que correspondientes a las m variables aleatorias, la matriz de correlacion muestral
se define por:

R = |r;j| € My, (3.59)
cov(F,F;
donde rij = ﬁva;}(ﬂ)
el resultado seria una diagonal y sus valores propios de A; se verificarian con: »%; A; =
m, debido que las propiedades de m valores propios reciben el nombre de pesos de cada
uno de los m componentes principales, los factores principales seran representados por los
vectores propios de la matriz R.
Método basado en la covarianza: Es te método parte de la matriz de covarianza que se usa
cuando los datos son dimensionalmente homogéneos y presentan valores medios
similares. El objetivo es transformar un conjunto dado de datos X de la dimensién m,n a
otro conjunto de datos Y de menor dimensién n,[ con la menor perdida de informacién
atil. Una parte de conjunto n muestra de cada una de las cuales tienen m variables que las
describen con solo | variables, donde [.m. El nimero de componentes principales | tiene
que ser inferior a la menor de las dimensiones X, logrando esto con: [ < min{n, m}.
Estos datos deben ser analizados centrandolos a media 0 y auto escalandolos con la
siguiente formula.

X = Zfl:l t,Pt +E (3.60)

Los vectores t, conocidos como scores, que contienen la informacion de las muestras
como han sido relacionadas unas con otras con la propiedad de ser ortogonales. Los
vectores P, son conocidos como loadings e informan la relacion existente entre las
variables, teniendo la cualidad de ser ortonormales. En la matriz E acumula el error de
ajuste del modelo de datos al recoger menos componentes principales que variables. La
matriz de covarianza es calculada por el PCA en base a la descomposicion en los vectores
propios de la covarianza, que utiliza la siguiente formula:

Dado que la matriz es de correlaciones es simétrica entonces
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T
cov(x) = % cov(xX)P, = AP, Y01 A, =1 (3.61)

donde A, es el valor propio asociado al vector P, que al final por dltimo realiza t, = xp,

, entendiendo que t, son las proyecciones de X en P, donde los valores propios de 4,
miden la cantidad de varianza capturada, que equivale a la informacidn que representa
cada uno de los componentes principales, donde estos van disminuyendo segun su
namero, es decir el componente principal nimero uno representa mas informacion que el
dos y asi sucesivamente.

3.3.4  t-SNE (t-distributed Stochastic Neighbor Embedding)

El t-SNE es una técnica de reduccion de dimensionalidad utilizada principalmente para
visualizar datos de alta dimensionalidad en un espacio de menor dimensién (generalmente
2D 0 3D). Fue propuesto por Laurens van der Maaten y Geoffrey Hinton. Laurens van der
Maaten, en particular, desempefié un papel clave en el desarrollo y la popularizacion de t-
SNE como una técnica efectiva de reduccion de dimensionalidad y visualizacion. A
diferencia de PCA (Analisis de Componentes Principales), t-SNE se enfoca en preservar
las relaciones locales entre puntos de datos en el espacio original, lo que lo hace
especialmente util para la visualizacién [82], ver ejemplo de Figura 3.9. A continuacion,
se describe como funciona este algoritmo.

Figura 3.9 t-SNE incrustacion de los digitos [83].

Inicializacion: Se construye una distribucién de probabilidad que mide las similitudes
entre pares de puntos de datos en el espacio de alta dimension. Esto se hace utilizando una
funcién de similitud, como la funcion Gaussiana, creando una distribucion de probabilidad
similar en el espacio de baja dimension (generalmente 2D o 3D). El t-SNE busca
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minimizar la divergencia Kullback-Leibler entre las distribuciones de probabilidad
conjuntas en el espacio de alta y baja dimension. Esto implica ajustar la posicion de los
puntos en el espacio de baja dimension de manera que las similitudes entre los puntos se
preserven de manera eficiente.

Formulacion Matematica:

La incrustacion de vecinos estocasticos distribuidos en t (t-SNE) minimiza la divergencia
entre dos distribuciones, una distribucion que mide las similitudes por pares de los objetos
de entrada y una distribucion que mide las similitudes por pares de los puntos de baja
dimensién correspondientes en la incrustacion. Supongamos que se nNos proporciona un
conjunto de datos de objetos de entrada D = {x1, x2,. . ., XN } y una funcién d(xi, xj) que
calcula una distancia entre un par de objetos, por ejemplo, la distancia euclidiana d(xi, xj)
= || xi — Xj ||. Nuestro objetivo es aprender una incrustacion s-dimensional en la que cada
objeto esté representado por un punto, € = {yl, y2,..., yN } con y; — R® (los valores
tipicos para s son 2 o 3). Con este fin, t-SNE define probabilidades conjuntas p;; que

miden la similitud por pares entre los objetos x; y x; simetrizando dos probabilidades
condicionales de la siguiente manera:

exp(— d(xi,Xj)Z/ZO'iz)

e = o
Pjlt =% exp(= dGpr)?/207)
_ Pyj+pi;
Py =N o

En la ecuacion anterior, el ancho de banda de los nucleos gaussianos, oi, se establece de
tal manera que la perplejidad de la distribucion condicional Pi es igual a una perplejidad
predefinida u. Como resultado, el valor 6ptimo de ci varia segtn el objeto en regiones del
espacio de datos con una mayor densidad de datos, o1 tiende a ser menor que en regiones
del espacio de datos con menor densidad. El valor 6ptimo de o1 para cada objeto de entrada
se puede encontrar mediante una busqueda binaria simple o utilizando un método robusto
de busqueda de raices.
En la incrustacion s-dimensional €, las similitudes entre dos puntos y; € y; (es decir, los
modelos de baja dimension de x; y x;), se miden utilizando un nlcleo normalizado de cola
pesada. Especificamente, la similitud de incrustacion g;; entre los dos puntos y; € y; se
calcula como un nucleo Student-t normalizado con un solo grado de libertad.

__ O+llyi—yelH 7T

Y kst lyg—yilH)
Las colas pesadas del kernel Student-t normalizado permiten modelar objetos de entrada
diferentes x; y x; mediante contrapartes de baja dimension y; e y; que estan demasiado
alejadas. Esto crea mas espacio para modelar con precision las pequefias distancias por
pares en la incrustacion de baja dimension. Las ubicaciones de los puntos de incrustacién
y; se determinan minimizando la divergencia de KullbackLeibler entre las distribuciones
conjuntas Py Q.

qi; =0 (3.64)
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c(e) = kL(p”Q) = Z Dij logZ—Z (3.65)
i#j

Debido a la asimetria de la divergencia Kullback-Leibler, la funcion objetivo se centra en
modelar valores altos de p;;, mediante valores altos de g;; (puntos cercanos en el espacio
de incrustacién). La funcion objetivo no es convexa en la incrustacion . Buscando
minimiza descendiendo a lo largo del gradiente:

;_;- = 42. (P —aij)aiZ(yi — v5) (3.66)
t J#i

donde definimos el término de normalizacion z = £, (1 + |y, — »:1*)~*. Es sencillo
ver que la evaluacion de las distribuciones conjuntas P y Q es O(N2), porque ambas
distribuciones implican un término de normalizacion que suma todos los N(N —1) pares
de objetos unicos. Dado que t-SNE escala cuadraticamente el nimero de objetos N, su
aplicabilidad se limita a conjuntos de datos con solo unos pocos miles de objetos de
entrada, mas all& de eso, el aprendizaje se vuelve demasiado lento para ser practico (y los
requisitos de memoria se vuelven demasiado grandes).

3.3.5 LDA (Latent Dirichlet Allocation)

El Andlisis de Discursos Latentes (LDA) es un algoritmo de modelado de temas utilizado
en procesamiento de lenguaje natural y mineria de textos. LDA fue propuesto por David
Blei [84]. Su objetivo principal es descubrir temas latentes dentro de un conjunto de
documentos y asignar cada documento a una combinacion de temas, ver Figura 3.10. A
continuacion, se describe como funciona este algoritmo.

BQ\

OO

o 0

8]

woN

M

Figura 3.10 LDA Modelo generativo de tres niveles [83].

Inicializacion: Se realiza un preprocesamiento en los documentos, que incluye la
eliminacion de stopwords, tokenizacion y lematizacion (opcional), para convertir el texto
en una representacion mas estructurada. EI LDA se basa en un modelo generativo que
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supone que cada documento se crea a partir de una mezcla de temas y que cada palabra
en el documento se elige a partir de una distribucién de palabras asociada con un tema. La
inferencia estadistica se utiliza para retroceder desde los documentos observados hacia la
distribucion de temas latentes que podria haber generado esos documentos. Una vez que
el modelo se ha entrenado, se obtienen las distribuciones de temas para cada documento
y las distribuciones de palabras para cada tema. Estas distribuciones permiten interpretar
los temas y asignar documentos a temas especificos.

Formulacion Matematica:
LDA asume el siguiente proceso generativo para cada documento w en un corpus D:

1. Elija N ~ Poisson(§).
2. Elija 6 ~ Dir(a).
3. For each of the N words w,;:
a. Elijauntema z,~ Multinomial(6).

b. Elija una palabra w, de p(wy,|z,, ), una probabilidad multinomial
condicionada al tema z,,.

En este modelo bésico se hacen varios supuestos simplificadores. Primero, la
dimensionalidad k de la distribucion de Dirichlet (y por tanto la dimensionalidad de la
variable temaética z) se supone conocida y fija. En segundo lugar, las probabilidades de
palabras estan parametrizadas k x V por una matriz B, donde f;; = P(w/ = 1|z' = 1),
que por ahora tratamos como una cantidad fija eso es para estimar. Finalmente, el supuesto
de Poisson no es critico para nada de lo que sigue y seguin sea necesario, se pueden utilizar
distribuciones de longitud de documentos mas realistas. Se debe tener en cuenta que N es
independiente de todas las demas variables generadoras de datos (0 y z). Por tanto, es una
variable auxiliar y generalmente se ignora su aleatoriedad en el desarrollo posterior.
Una variable aleatoria de Dirichlet k-dimensional 6 puede tomar valores en el (k —1)-
simplex (un k-vector 0 se encuentra en el (k—1)-simplex iF8; = 0,¥¥ , 6, = 1y tiene la
siguiente densidad de probabilidad en este simplex:

r ’-‘_ oC; o -1
p(6]a) =%9i L. gpk (3.67)
donde el parametro « es un k -vector con componentes oc; >0, y donde I"(x) es la funcion
Gamma. La Dirichlet es una distribucion conveniente en el simplex que pertenece a la
familia exponencial, tiene estadisticas suficientes de dimension finita y es conjugada con
la distribucion multinomial. Dados los parametros « y B, la distribucion conjunta de una
mezcla de temas 0, un conjunto de N temas z y un conjunto de N palabras w se da por:

p(8,z,w| o, ) =p(0 | ) [In=1P(2:|0)p(Wnlzp, B) (3.68)
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donde p(z,|6) es simplemente 6; para el tnico i tal que z5 = 1. Integrando sobre 8 y
sumando sobre z, obtenemos la distribucién marginal de un documento:

Pwlx|B) = [ p(8 | ) ([1R=12znP(ZalO)p(Wnlzs, B) ) dO (3.69)

Finalmente, tomando el producto de las probabilidades marginales de documentos
individuales, obtenemos la probabilidad de un corpus:

PO1%p) =lier [ pOa1 ) ([ | | ZeaspGanl000pWanlzan ) ) d6s @10

3.4  Aprendizaje por Refuerzo

El aprendizaje por Refuerzo es una técnica donde el algoritmo aprende y mejora en su
respuesta a partir de la experiencia, utilizando un proceso de retroalimentacion. El
algoritmo aprende por si solo, obteniendo premios, recompensas y penalizaciones hasta
encontrar la forma éptima de ejecutar la tarea. El algoritmo creard la mejor estrategia
(politica) para obtener una mayor recompensa en tiempo y forma, estas politicas estaran
definiendo las acciones que debe de tomar ante cada situacion a la que se enfrente. El
algoritmo se utiliza comdnmente con este tipo de técnicas.

3.4.1 Q-Learning

El Q-Learning es unatécnica de aprendizaje por refuerzo que se utiliza para que un agente
aprenda a tomar decisiones secuenciales en un entorno desconocido. A través del tiempo,
el agente aprende una funcién de valor Ilamada "Q" que estima el valor esperado de tomar
una accion particular en un estado especifico y seguir una politica 6ptima a partir de ese
punto. Q-Learning fue propuesto por Christopher [85]. A continuacidn, se describe como
funciona este algoritmo. Se crea una tabla llamada Q-Tabla que contiene valores iniciales
para todas las combinaciones de estados y acciones posibles. El agente selecciona una
accion para tomar en el estado actual segun una politica de seleccion de accion. Esto puede
ser mediante una politica epsilon-greedy, que equilibra la exploracion y la explotacion. El
agente ejecuta la accion seleccionada en el entorno y observa el nuevo estado y la
recompensa asociada. El agente actualiza el valor Q correspondiente al estado y accion
actuales utilizando la ecuacion de actualizacion de Q-Learning. Esto implica una
combinacion ponderada entre el valor Q actual y la recompensa obtenida, ademas de la
estimacion del mejor valor Q futuro. El agente pasa al nuevo estado observado y repite el
proceso desde el paso 2 hasta que alcanza un estado de finalizacion o un limite de tiempo.
A lo largo del tiempo, la Q-Tabla se actualiza a medida que el agente interactia mas con
el entorno, lo que le permite mejorar sus decisiones y aprender una politica optima.
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Formulacion Matematica:

La convergencia se demuestra construyendo un proceso de decision de Markov hipotético
Ilamado proceso de accion-repeticion, que es similar al proceso real. Luego se muestra
que los valores Q producidos por el proceso de Q-learning de un paso después de “n”
ejemplos de entrenamiento son los valores de accion Optimos exactos para el inicio del
proceso de repeticion de acciones para “n” ejemplos de entrenamiento.

Qn(x: a) = {(1 - al)Qn—l(xr a) + Un [rn + Vn—l(yn)]’ (3.71)
donde x =x, y a=a,, Q,-1(x,a) de otra manera V,(.) es la funcion de valor
actualizada en el estado n.

Acciones

al a2 an
X1 Q(X1, al) Q(X1, a2) Q(X1, an)
" X2 Q(X2, al) Q(X2, a2) Q(X2, an)
=]
g X3 Q(X3, al) Q(X3, a2) Q(X3, an)
Xn Q(Xn, al) Q(Xn, a2) Q(Xn, an)

Figura 3.11 Tabla Q Acciones — Estados.

La forma de demostrar que la funcion de valor de accién aprendida, Q, se aproxima
directamente a Q*, la funcién de valor de accion éptima, independientemente de la politica
que se siga. Aqui, se puede afirmar que demostrar la convergencia para Q-Learning es lo
mismo que demostrar que Q,(x,a) - Q*(x,n) como n — oo, ver Figura 3.11. La clave
para la prueba de convergencia es un proceso de Markov controlado artificialmente
Ilamado proceso de accion-repeticion (ARP). EI ARP es un proceso de decision de
Markov puramente tedrico, que se utiliza como dispositivo de prueba. Este proceso se
construye progresivamente a partir de la secuencia de observaciones.

3.4.2 DDPG (Deep Deterministic Policy Gradient)

El DDPG fue propuesto por Timothy P, et al [86], es un algoritmo de aprendizaje por
refuerzo profundo disefiado para abordar problemas de control continuo en entornos de
alta dimension, como el control de robots y juegos en los que las acciones son continuas.
ElI DDPG combina elementos de aprendizaje profundo (redes neuronales) con métodos de
gradiente de politicas para aprender politicas deterministicas. A continuacion, se describe
coémo funciona este algoritmo. Se inicializan dos redes neuronales: una red para aprender
la funcion Q (Q-network) y otra red para aprender la politica (actor-network). Estas redes
son aproximadoras de funciones que se entrenan para mapear estados a acciones y estimar

60



los valores Q. El agente interactia con el entorno y recopila una serie de transiciones
(estado, accion, recompensa, nuevo estado) para su uso en el entrenamiento. Se utiliza el
error cuadratico medio (MSE) entre las estimaciones Q de la Q-network y las estimaciones
de valor objetivo (calculadas a partir de las transiciones recopiladas) para actualizar la Q-
network. Se utiliza una técnica llamada "target network™ para estabilizar el entrenamiento.
La actor-network se entrena para aprender la politica determinista 6ptima. Esto se hace
utilizando el gradiente ascendente de la funcion Q con respecto a las acciones predichas
por la actor-network. Periédicamente, se actualizan las redes "target" para seguir las redes
principales de Q y actor de manera suave y establecer objetivos més estables. EI DDPG
utiliza un ruido aditivo en las acciones predichas por la actor-network para fomentar la
exploracién durante el entrenamiento.

Formulacion Matematica:

Tener un objetivo u’ como Q' era necesario para tener objetivos estables y; para poder
entrenar consistentemente al critico sin divergencias. Esto puede ralentizar el aprendizaje,
ya que la red de destino retrasa la propagacion de las estimaciones de valor. Sin embargo,
en la practica encontraron que esto fue ampliamente superado por la estabilidad del
aprendizaje. El gran desafio del aprendizaje en espacios de accion continua es la
exploracion. Una ventaja de los algoritmos fuera de politicas como DDPG es que podemos
tratar el problema de la exploracion independientemente del algoritmo de aprendizaje
como se detalla en la Figura 3.12. Construimos una politica de exploracion p' agregando
ruido muestreado de un proceso de ruido N a nuestra politica de actores.

/ — u
W (se) = u(sl0;) + N (3.72)
N se puede elegir para adaptarse al entorno, para generar exploracion temporalmente
correlacionada para la eficiencia de la exploracion en problemas de control fisico con
inercia.
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Algorithm 1 DDPG algorithm

Randomly initialize critic network (s, a|#%) and actor ju(s|0#) with weights #° and #*.
Initialize target network (' and p' with weights 09"+ 09, 6#' «— o#
Initialize replay buffer R
for episode = 1, M do
Initialize a random process N for action exploration
Receive initial observation state s,
fort=1,Tdo
Select action a; = p(s¢|0#) + Ny according to the current policy and exploration noise
Execute action a,; and observe reward 7; and observe new state s,
Store transition (s, as, 7y, S¢11) in R
Sample a random minibatch of NV transitions (s;, a;, 7, s;.,) from R
Set yi = i + 7Q" (5041, 1/ (5:51]04)|69)
Update critic by minimizing the loss: L = & 3, (y; — Q(s4, a:[09))?
Update the actor policy using the sampled policy gradient:

1 i
Voud = D VaQ(5.al0%)|a=s. apu(s) Vou (6" o,

Update the target networks:
09 — 769 + (1 — 7)8%
9 76t 4 (1 — 7)o"

end for
end for

Figura 3.12 Algoritmo DDPG [86]

En este algoritmo los autores reconocen gque quedan algunas limitaciones a su enfoque
propuesto, como ocurre con la mayoria de los enfoques de refuerzo sin modelos, DDPG
requiere una gran cantidad de episodios de capacitacion para encontrar soluciones.

3.4.3  PPO (Proximal Policy Optimization)

El PPO fue propuesto por John Schulman,et al. [87], es un algoritmo de aprendizaje por
refuerzo disefiado para encontrar politicas Optimas en entornos de control secuencial.
Utiliza una forma de optimizacion de politicas que busca mejorar la politica actual
mientras evita cambios drasticos para garantizar la estabilidad del aprendizaje. A
continuacion, se describe cdmo funciona este algoritmo. Se inicia una politica que define
la probabilidad de tomar acciones en funcion de los estados. Esta politica puede ser
representada por una red neuronal. El agente interactla con el entorno y recopila un
conjunto de datos de experiencias que incluyen estados, acciones, recompensas Yy
probabilidades de accion bajo la politica actual. EI PPO realiza maltiples iteraciones de
optimizacion de politicas. En cada iteracion, se utiliza un método de optimizacion, como
el gradiente conjugado, para encontrar una nueva politica que mejore el rendimiento en
funcién de los datos recopilados. Se aplica una restriccion para evitar cambios demasiado
grandes en la politica. La nueva politica se evalia en el entorno para estimar su
rendimiento. Esto se hace mediante la recopilacion de datos adicionales y la comparacién
con la politica anterior. Si la nueva politica es mejor o al menos tan buena como la politica
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anterior, se acepta. La politica actual se actualiza con la nueva politica obtenida en la
optimizacion. Si no se cumple esta condicion, se rechaza la nueva politica. EI proceso de
recoleccion de datos, optimizacién, evaluacion y actualizacién de politicas se repite
durante un numero especifico de iteraciones o hasta que se cumpla un criterio de
convergencia.

Formulacion Matematica:

Para implementaciones que utilizan diferenciacion automatica, simplemente se construye
la pérdida LCLIP o LXLPEN en lugar de LP¢, y se realizan multiples pasos de ascenso de
gradiente estocastico en este objetivo. Combinando estos términos, obtenemaos el siguiente
objetivo, que se maximiza (aproximadamente) en cada iteracion:

LEHPHVERS(0) = E[LEHT(8) — c1L{" (6) + €S (mg) ()] (373)
Donde ¢; Y ¢, son coeficientes, y S detona una bonificacion de entropia y LY" es una

perdida por error al cuadrado (Vy(s,) — Vtmrg)2 . Un estilo de implementacion de
gradiente de politicas y muy adecuado para su uso con redes neuronales recurrentes,
ejecuta la politica durante T pasos de tiempo (donde T es mucho menor que la duracién
del episodio) y utiliza las muestras recopiladas para un actualizar. Este estilo requiere un
estimador de ventaja que no mire mas alla del paso de tiempo T.

A= —V(s)) + 1+ ¥y + o+ YT +yT WV (sp) (3.74)
donde t especifica el indice de tiempo en [0, T], dentro de un segmento de trayectoria de

longitud T determinado. Generalizando esta eleccion, se usa una version truncada de la
estimacion de ventaja generalizada.

At =6+ WD8ppr + -+ -+ YD (3.75)
donde &; = 1.+ yV(si41) —V(sy) . El algoritmo de optimizacién de politicas
proximales (PPO) utiliza segmentos de trayectoria de longitud fija. En cada iteracion, cada
uno de los N actores (paralelos) recopila T pasos de tiempo de datos. Luego se construye

la pérdida sustituta en estos pasos de tiempo de datos NT y la optimizamos con SGD para
épocas K, ver Figura 3.13.

Algorithm 1 PPO, Actor-Critic Style

for iteration=1,2,... do
for actor=1,2,...,N do
Run policy mg,,, in environment for T timesteps
Compute advantage estimates Ay, A
end for
Optimize surrogate L wrt f, with K epochs and minibatch size M < NT
eold — 0
end for

Figura 3.13 Estilo actor-critico del algoritmo PPO [87].

63



3.5 Aplicaciones del aprendizaje
automatico (ML)

El uso de algoritmos de Machine Learning con lleva una serie de ventajas significativas
que permiten su utilizacién en una variedad de aplicaciones:

Automatizacion de Tareas: Permiten automatizar tareas que de otro modo serian dificiles
0 consumiria mucho tiempo. Esto incluye tareas de analisis de datos, toma de decisiones
y clasificacion de informacion.

Predicciones Precisas: Pueden aprender patrones complejos en los datos y, una vez
entrenados, son capaces de hacer predicciones precisas en funcion de nuevos datos de
entrada. Esto es valioso en la toma de decisiones basadas en datos.

Adaptabilidad: Puede adaptarse y mejorar con el tiempo a medida que se les proporcionan
mas datos y retroalimentacion. Esto los hace ideales para aplicaciones que enfrentan
cambios constantes.

Descubrimiento de Insights: Revelan patrones y relaciones en los datos que pueden no ser
evidentes para los seres humanos. Esto puede llevar al descubrimiento de informacion
valiosa y nuevas perspectivas.

Eficiencia en el Procesamiento de Datos: En aplicaciones que involucran grandes
cantidades de datos, pueden procesar y analizar datos a una velocidad mucho mayor que
los métodos tradicionales. Esto incluye la vision por computadora, el procesamiento de
lenguaje natural, la clasificacion y la prediccion.

Escalabilidad: Pueden escalarse para manejar grandes volimenes de datos y aplicaciones
en tiempo real. Esto es fundamental para empresas y aplicaciones en crecimiento.
Personalizacion: Permiten la personalizacion en diversas aplicaciones, desde
recomendaciones de productos en linea como Netflix, Amazon y Spotify hasta sistemas
de atencion médica personalizados para el diagndstico médico, la deteccion temprana de
enfermedades y la investigacion de medicamentos.

Deteccion de Anomalias: Pueden identificar patrones andémalos o comportamientos
inusuales en los datos, lo que es util para la deteccion de fraudes, seguridad cibernética
donde pueden identificar comportamientos inusuales en grandes conjuntos de datos.
Avances en Investigacion Cientifica: En campos como la biologia, quimica, fisica y
astronomia ayudan a analizar datos y acelerar la investigacion cientifica.

Innovacion Empresarial: Impulsa la innovacion en empresas de todos los sectores, desde
la atencion médica y la fabricacion hasta la publicidad y el transporte.
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3.6  Conclusiones del capitulo

En este capitulo se detallaron algunos de los algoritmos y técnicas de aprendizaje
automatico que se utilizan, los cuales van evolucionando con el transcurso de los afios,
para efectos de esta investigacion solo mencionamos las tres técnicas mas comunes,
existen otras como el aprendizaje profundo y mas recientemente el aprendizaje cuantico.
Cada uno tiene sus propias ventajas y desventajas, y la eleccion del algoritmo adecuado
depende del problema especifico que se esté abordando. Ademas, el campo del
aprendizaje automatico sigue evolucionando, y se estan desarrollando constantemente
nuevas técnicas y algoritmos para abordar una amplia variedad de aplicaciones. Sin
embargo, también es importante tener en cuenta que el Machine Learning no es una
solucién que pueda ser utilizada para todos los problemas. Requiere una cantidad
significativa de datos de entrenamiento, seleccion adecuada de algoritmos, sintonizacion
de hiperpardmetros y evaluacion cuidadosa. Ademas, debe abordarse con consideraciones
éticas, como la privacidad y la equidad, para garantizar que se utilice de manera
responsable. En general, el Machine Learning es una herramienta poderosa que tiene el
potencial de transformar la forma en que abordamos los problemas y tomamos decisiones
en una amplia variedad de campos.

65



Capitulo 4. ALGORITMOS
BIOINSPIRADOS

En este capitulo exploramos aspectos de los algoritmos bioinspirados, que son un tipo de
algoritmo de optimizacion y blsqueda que se inspira en principios y procesos observados
en la naturaleza para resolver problemas complejos en campos como la informaética, la
ingenieria y la ciencia. Estos algoritmos se basan en la idea de que los sistemas naturales
han evolucionado para encontrar soluciones efectivas a lo largo de millones de afios y, por
lo tanto, pueden proporcionar ideas valiosas para el disefio de algoritmos que resuelvan
problemas en diversos dominios.

4.1 Inteligencia de Enjambre

La inteligencia de enjambre [88] que un enfoque metaheuristico de optimizacién. Es un
campo de la inteligencia artificial y la computacion bioinspirada que se basa en el
comportamiento colectivo de sistemas descentralizados y distribuidos para resolver
problemas y realizar tareas de manera eficiente. Esta inspirada por los comportamientos
fisicos de los animales que trabajan juntos de manera coordinada y auto organizada para
lograr objetivos comunes, como la optimizacion por enjambres de particulas (PSO, por
sus siglas en inglés, Particle Swarm Optimization), la optimizacion por colonia de
hormigas (ACO, por sus siglas en inglés Ant Colony Optimization), y la optimizacion por
colonia o colmena de Abejas (ABC, por sus siglas en inglés Artificial Bee Colony), entre
otras. Estas técnicas de optimizacion han resuelto diferentes tipos problemas del mundo
real como ambientales [89], industriales [90] [91], comerciales [92], de ciudades
inteligentes [93] y programacién de tareas [94], en busqueda de la mejor solucién global.
Este tipo de metaheuristicas siguen 5 principios basicos que son el de proximidad, calidad,
respuesta diversa, estabilidad y adaptabilidad.

4.1.1 Optimizacion por enjambre de particulas

El algoritmo PSO es una metaheuristica evolutiva y de busqueda basado en una metéafora
de enjambres de particulas propuesta por Kennedy y Eberhart [95]. Son utilizados para
resolver problemas de optimizacion para buscar el minimo o el maximo de una funcion
objetivo. EI PSO se basa en la generacion de un enjambre de particulas que se mueven a
través del espacio de busqueda, representando diferentes soluciones posibles para el
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problema. Cada particula tiene una posicién (x) inicial en el espacio de busqueda, que
representa una solucion del problema a resolver, y una velocidad (v) que da la direccién
y la dimension del cambio en la posicion. Cada particula debe de ser evaluada calculado
el valor de la funcion objetivo en la posicion que ocupa dicha particula en ese momento,
manteniendo una “memoria” de su mejor posicion personal hasta el momento “pbest”
(Pp), y también se comparte una “memoria” global del mejor resultado encontrado por
cualquier particula en el enjambre “gbest” (G ) ver Figura 4.1.

Inicializar:
Poblacion, Posiciones y
Velocidades

Para cada particula: Evaluar
Fitness

Actualizar mejor Personal
No (pbest)

Actualizar mejor Global
(gbest)

Calcular nueva velocidad
Calcular nueva posicion

Criterio de
Término

| Fin |

Figura 4.1 Diagrama General del PSO.

La actualizacion de la velocidad y la posicion de una particula se basa en una combinacion
ponderada de su velocidad actual lo que permite que las particulas evolucionen hacia
soluciones Optimas conforme el algoritmo se sigue repitiendo hasta que se alcanza un
criterio de terminacién o con el numero fijo de iteraciones (t). La mejor solucion
encontrada por el enjambre se considera como la solucién optima para el problema.

t+1 t t i ‘ :
v = v ® 4 ey (PY)) = x0) + ey (60 = 29) (@)

Donde la representacién del subindice (i) es representado desde 1 hasta N nimero de
particulas y (j) se representa desde 1 hasta N dimensiones. El valor del factor utilizado
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para (w) representa el peso de la inercia [96] regularmente utilizado entre 0.8 y 1.2, el
producto obtenido entre la inercia y la velocidad actual nos da como resultado el
momentum, los factores de aceleracion son recibidos en las constantes de c1y c2 que
suelen ser representados entre un rango de [0,2] asi como de r1 y r2 que son
hiperparametros utilizados para causar perturbaciones aleatorias entre 0 y 1. En la
ecuacion de velocidad influyen tres partes:

La parte de Inercia wvi(jt) que en conjunto con el producto de la velocidad nos da el
momentum la cual es responsable de mantener la tendencia de la particula en la direccién
en la cual ha estado recorriendo hasta ese momento. Si w < 1 significa que la particula va
desacelerando conforme avanzan las interacciones, dando como resultado una menor
exploracion pero una convergencia hacia el Optimo mas rapido. Si w > 1, significa que la
particula se va acelerando, permitiendo una exploracion mas extensa en las zonas del
espacio pero dificultando la convergencia.

La parte cognitiva clrl(P((lfgj) — xl.(f)) es laresponsable de que la particula se mueva hacia

la posicion donde se han obtenido mejores resultados acorde a la experiencia propia de la
particula hasta ese momento. Utilizando el factor de aceleracion c1y del pardmetro de
perturbacion aleatoria r1 para mejorar la capacidad de no caer en minimos locales.

La parte social czrz(Glg? - xl.(jt)
mejor posicion global con el intercambio de informacion y el comportamiento social como
enjambre encontrado hasta el momento. Utilizando el factor de aceleracion c2 y del
pardmetro de perturbacion aleatoria r2 para mejorar la capacidad de no caer en minimos

locales.
La posicion de la particula es actualizada con la velocidad encontrada con la ecuacion
anterior y es obtenida con la siguiente ecuacion detallada en la Figura 4.2.

(t+1) _ _(®) (t+1)
iy =Xy Ty

) es la responsable de que la particula se mueva hacia la

X (4.2)

Mejor Local

i (t) \\\ (pbest)

Vi)t

X (t)

Posicion
Actual

X {t + I}
Posicidn
Siguiente

\
\
‘} Mejor Global
(pbest)

Figura 4.2 Actualizacion de la posicion de la i-th particula.
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4.1.2  Optimizacién de colonia de hormigas

El algoritmo de optimizacion de colonia de hormigas (ACO) fue propuesto por primera
vez por Marco Dorigo [97]. Es un método inspirado por el comportamiento de colonias
de algunas especies de hormigas, por una forma de comunicacion conocida como
estigmergia (feromona). Esto se debe a que, mientras las hormigas van desde la colonia a
las fuentes de alimento y viceversa, van dejando un rastro de feromonas. Ya que las
hormigas que pasan por caminos mas cortos tardaran menos tiempo en moverse entre el
recurso y la colonia, este camino tendré un rastro de feromonas mayor al pasar mas veces
las hormigas por él. De esta forma las hormigas consiguen ir siempre por el camino mas
corto hasta un recurso, ya que las otras hormigas de la colonia siguen los que presentan
un rastro con feromonas mas concentradas

El algoritmo ACO imita el comportamiento de las colonias de hormigas. Cada arc(j, j)
del grafico ¢ = (N,A) lo asociamos a una variable z;; llamada rastro de feromona
artificial. Las hormigas leen y escriben los rastros de feromonas. La cantidad (intensidad)
de un rastro de feromonas es proporcional a la utilidad estimada por las hormigas de usar
ese arco para construir buenas soluciones. Cada hormiga construye, a partir del nodo
fuente, una solucion al problema aplicando una politica de decision paso a paso. En cada
nodo, la hormiga lee (detecta) la informacion local almacenada en el propio nodo o en sus
arcos salientes y la utiliza de forma estocastica para decidir a qué nodo moverse a
continuacion. Al comienzo del proceso de busqueda, se asigna una cantidad constante de
feromona (por ejemplo 7;; = 1,V(i,j) € A) atodos los arcos. Cuando se ubica en un nodo
i, una hormiga k usa los rastros de feromonas ;; para calcular la probabilidad de elegir j
como siguiente nodo:

(i) %+ (nip)”

z jeN¥(ty) " (ny;
o,

k _
bij =

)ﬁ’,Si j € VK (4.3)

;¥ es la vecindad de la hormiga k cuando esta en el nodo i. En ACO, la vecindad de un
nodo i contiene todos los nodos directamente conectados al nodo i en el grafico G =
(N, A), excepto el predecesor del nodo i (es decir, el ultimo nodo que visitd la hormiga
antes de pasar a i). De esta forma las hormigas eviten regresar al mismo nodo que visitaron
inmediatamente antes del nodo i. Solo en caso de que V;* esté vacio, lo que corresponde
a un callejon sin salida en el gréfico, el predecesor del nodo i se incluye en JV;*. Tenga en
cuenta que esta politica de decision puede conducir facilmente a bucles en las rutas
generadas, ver Figura 4.3.
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Destino

Figura 4.3 Hormigas generando Soluciones de nodo origen a nodo destino.

T;; es el valor del rastro de feromonas en la arista del nodo i al nodo j, n;;= 1/d;; es un
valor heuristico que esta disponible a priori, d;; representa la “distancia” que existe entre
dos nodos, a y B son dos parametros (o con valor de [0,1] y B > 0) que determinan la
influencia relativa del rastro de feromonas y la informacion heuristica respectivamente, y
;¥ es el nodo factible de la hormiga k cuando se encuentra en el nodo i, es decir, el
conjunto de nodos que la hormiga k ain no ha visitado. Una vez que todas las hormigas
hayan creado su propia solucion, es necesario efectuar el deposito de feromonas por los
caminos que han recorrido (conexién de nodos) con su respectiva evaporacion cumpliendo
con los principios del algoritmo t;; = (1 — p)T;;, donde 0 <p < 1 es la velocidad de
evaporacion de la feromona. El hiperparametro p es utilizado para evitar la acumulacion
ilimitada de los rastros de feromona y permite que el ACO “remueva” las malas decisiones
tomadas previamente por las hormigas. Después de la evaporacion las hormigas depositan
feromonas en las aristas que han cruzado en su recorrido.

m
T =T+ zk—iAtij (4.4)

Donde Ay, €s la cantidad de feromonas depositadas de la hormiga k en las aristas que ha

visitado. At;; = {Cik Si laarista (i , j) pertenece a T*, 0 en caso contrario. Donde c* es la

distancia del recorrido T*, construida por las k-ésima hormiga y se calcula como la suma
de las longitudes de las aristas a las que pertenece a T*. Con esto, la hormiga que contiene
la mejor solucion es aquella que ha recorrido la menor distancia entre los nodos.

4.2  Algoritmos Evolutivos

Los algoritmos evolutivos son una de las técnicas metaheuristica de optimizacion y
busqueda de soluciones basados en los postulados de la evolucion biolégica. En ellos se
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mantiene un conjunto de entidades que representan posibles soluciones, las cuales se
mezclan, y compiten entre si, de tal manera que las mas aptas son capaces de prevalecer a
lo largo del tiempo, evolucionando hacia mejores soluciones cada vez. Los algoritmos
evolutivos, y la computacion evolutiva, son una rama de la inteligencia artificial. Son
utilizados principalmente en problemas con espacios de busqueda extensos y no lineales,
en donde otros métodos no son capaces de encontrar soluciones en un tiempo razonable.

4.2.1  Algoritmos Genéticos

Los algoritmos genéticos (AG) fueron ideados por John Holland [98] en los afios 70 y
popularizados por uno de sus estudiantes, David Goldberg. EI Algoritmo genético es un
método probabilistico genérico de bisqueda y optimizacion basado en evolucionar un
conjunto inicial de soluciones candidatas, denominado poblacién de individuos, hacia
mejores soluciones a lo largo de generaciones de poblaciones mediante mecanismos
bioinspirados como la herencia, la seleccion natural, la adaptacion al medio, el
cruzamiento y la mutacion. Los métodos de codificacion de caracteres, binaria y de valores
decimales son los mas utilizados por la comunidad cientifica [98], siendo este altimo el
que se adapta concretamente a la solucién de problema de optimizacién, con la
distribucion del numero de procesos y la cantidad de los tweets que se necesitan balancear
y procesar en las siguientes secciones. Un AG estd compuesta por la calibracion o
configuracién, los procesos de evolucién, validacion y adaptacion, ver Figura 4.4. Cada
uno de los flujos del GA seran detallados en las siguientes secciones.
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Figura 4.4 Diagrama General de Algoritmo Genético.

Calibracion del Algoritmo Genético.

Se calibra el AG con el tamafio de la poblacién, generaciones, probabilidad de mutacion,
funcion de costo y tamafio total del porcentaje de la funcién de costo por generacién, entre
otros.

Caodificacion (Genotipo).

Se utilizo una codificacion decimal en la forma (x4, x5, x3, ..., X,,) donde cada variable x;
puede asumir valores reales o enteros dentro de un intervalo permitido (m;, M;), siendo
esta una representacion genética (genotipo) de las soluciones, con cada cromosoma como
un vector numérico que representa una secuencia de tareas. Una opcién es codificar los
cromosomas mediante permutaciones decimales.

Poblacion.

La creacidn de la poblacion inicial de individuos (cromosomas), se realiza generalmente
con un enfoque aleatorio utilizado en [99] [100] que garantiza la probabilidad de que las
soluciones candidatas sean considerablemente diferentes entre si, lo que ayuda a evitar la
convergencia del AG hacia optimos locales. Cada individuo i, se formara con una
permutacion de entrada hasta la longitud de genotipo, repitiendo este método hasta que se
Ilegue al tamafio configurado de la poblacion.

Funcion de Aptitud.
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La Funcion de aptitud o costo [99] [100] es el componente mas importante en cualquier
método de optimizacion, ya que evalla la calidad de las soluciones para determinar su
efectividad. Esta funcion suele adaptarse al problema especifico que se desea resolver, lo
que significa que varian segun las expectativas del algoritmo. En general buscan
maximizar el valor, aunque en algunos casos también pueden minimizarlo.

Seleccion.

El objetivo principal de los operadores de seleccion es conservar preferentemente las
mejores soluciones, es decir, los individuos con mayor fitness. Como ya hemos visto
anteriormente es necesario hacer una seleccion con los individuos mas capacitados para
que éstos sean los que se reproduzcan con mas probabilidad de acuerdo con la teoria de
Darwin, en la cual los méas capacitados son los que deben sobrevivir y crear una nueva
descendencia mas facultada. Por lo tanto una vez evaluado cada cromosoma y obtenida su
puntuacion, se tiene que crear la nueva poblacién teniendo en cuenta que los buenos rasgos
de los mejores se transmitan a ésta. Esta seleccion se puede realizar de varias formas como
se detalla a continuacion.

e Seleccion por Rueda de Ruleta: Se crea para esta seleccion una ruleta [98], y con
los cromosomas presentes en una generacion. Cada cromosoma tendra una parte
de esa ruleta mayor o menor en funcién a la puntuacion que tenga cada uno. Se
hace girar la ruleta y se selecciona el cromosoma en el que se para la ruleta.
Obviamente el cromosoma con mayor puntuacion saldra con mayor probabilidad.
En caso de que las probabilidades difieran mucho, este método de seleccion daré
problemas puesto que, si un cromosoma tiene un 90% de posibilidades de ser
seleccionado, el resto apenas saldra lo que reduciria la diversidad genética.

e Seleccién por Rango: En este método a cada cromosoma se le asigna un rango
numeérico basado en su aptitud y la seleccion se realiza en base a este ranking.

e Seleccion Elitista : Este método de seleccion copia el mejor cromosoma o alguno
de los mejores en la nueva poblacion. El elitismo puede mejorar el funcionamiento
de los algoritmos genéticos al evitar que se pierda la mejor solucion. Una variacion
del elitismo es que el mejor cromosoma solo se copie a la siguiente generacion en
caso de que tras una reproduccién/mutacion no se haya generado un cromosoma
mejor.

e Seleccidn por Torneo : Se escogen de forma aleatoria un nimero de individuos de
la poblacion, y el que tiene puntuacion mayor se reproduce, sustituyendo su
descendencia al que tiene menor puntuacion.

Cruzamiento.

El operador de cruzamiento se utiliza para intercambiar genes de los cromosomas
seleccionados en la fase anterior, y esto generara una nueva descendencia. Este método
puede utilizar varias técnicas como:
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e Cruzamiento de un punto (One Point Crossover) [98] [100] [102]: Establece un
punto de intercambio en un lugar aleatorio del cromosoma de los dos individuos
seleccionados, intercambiando todo su cddigo anterior a ese punto y otro individuo
intercambia a partir de ese punto, de esta forma se genera la nueva descendencia.

e Cruzamiento de dos puntos (Two Point Crossover) [98]: Establece el intercambio
de los genes que aparecen en el intervalo de genes delimitados por dos puntos
seleccionados aleatoriamente.

e Cruzamiento uniforme (Uniform Crossover UC) [103]: Establece el valor de una
posicion dada en el cromosoma de la descendencia corresponda al valor en la
posicion del cromosoma de uno de los padres o el valor de esa posicion del
cromosoma del otro padre.

e Cruzamiento en ciclos (Cycle Crossover CX) [104]: Establece que se crea una
descendencia a partir de los padres, de tal manera que cada posicidn se ocupa por
el correspondiente elemento de uno de los padres.

En la literatura la técnica mas utilizada a las necesidades del problema es el cruzamiento
en un punto, pero para problemas del tipo de planificacién de procesos, este tipo de
cruzamiento puede tener una desventaja, ya que puede lograr gue un mismo proceso se
pueda asignar mas de una vez y en algunos casos ni sea asignada, por lo cual se determind
utilizar la técnica de cruzamiento en ciclos, que utilizan distribuciones probabilisticas que
permiten con mayor frecuencia crear descendientes cercanos a los padres y con poca
frecuencia descendientes lejanos a los padres y por lo tanto permite mantener la diversidad
genética entre la poblacion.

Ejemplo del cruzamiento.

Primeramente, utilizamos una tupla de padres X e Y, que la técnica de seleccidén nos
proporciono en la Tabla 4.1.

Tabla 4.1 Tupla de Padres seleccionados.

Padre X 1/ 2[3]4]5 6 7 8 9 | 10 11 12
Padre Y 9| 711146 |11 |2]12 |5 3 8 10

Para iniciar esta técnica de cruzamiento en ciclos, debemos escoger un padre que servira
como punto de partida, en nuestro caso seleccionaremos el Padre X y buscaremos
encontrar los ciclos que se detectan de la primera posicion del Padre X en el Padre Y.
siguiendo los siguientes pasos ver Tabla 4.2 y Tabla 4.3.
1. Iniciar el ciclo de alelos.

a. Comenzar con el primer alelo del Padre X.

b. Mirar el Alelo que esta en la posicion del Padre Y.

c. Iralaposicion con el mismo Alelo del Padre X.
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d. Anadir el Alelo en el ciclo.

e. Repetir el proceso del b al d.
2. Agregar los alelos del ciclo en la descendencia que tenia el primer padre
3. Repetir el proceso con el Padre Y.

Tabla 4.2 Descendiente del padre X.

Padre X 1 (2 |3 |4 |5 |6 /7 |8 9 |10 11 12
Padre Y 9 1 6 [11 12 5 |3 8 10

Donde los ciclos localizados fueron1-9-5-6-11-8-12-10-3-1

Tabla 4.3 Descendiente del padre Y.

Padre X 1 |2 |3 |4 |5 |6 7 |8 9 |10 11 12
Padre Y 9 |7 |1 |4 |6 |11 2 |12 5 |3 8 10

Donde los ciclos localizados fueron9-1-3-10-12-8-11-6-5-9

De esta forma obtuvimos la nueva descendencia de los Hijos X e Y, que seran parte de la
nueva poblacion como se puede observar en la Tabla 4.4.

Tabla 4.4 Descendencia de los padres X y Y.

Descendiente X 17134 5] 6 2] 8 [9]10[11]12

Descendiente Y 9 |2|1]l4]6]11]7]12]5] 3] 810

Mutacioén.

El operador de mutacion ayuda a la diversidad genética, y puede prevenir que las
soluciones de la poblacion se vean limitadas a llegar a un éptimo local, este operador tiene
la finalidad de producir cambios espontaneos en la poblacion de cromosomas lo que
agrega una variabilidad extra en los espacios de la solucién. El factor de mutacién es
controlado por una tasa de mutacién estatica pm, por cada gen del cromosoma de la
poblacion actual generamos un nimero aleatorio m. Si m < pm entonces el gen muto e
invertimos el valor del gene (alelo) a otra posicion del cromosoma. Tomando como
ejemplo los descendientes logrados en el cruzamiento, podemos reflejar como la mutacién
es aplicada en uno de los descendientes. Donde el valor aleatorio param = 0.001y pm =
0.01 y el alelo encontrado fue en la posicion 10, se hace el intercambio del valor del gen
entre la posicion 1y 10, como se pude ver en la Tabla 4.5.

Tabla 4.5 Mutacion del Descendiente X.

Descendiente X 1 3/4|5|6|2|8(9] 10| 11 | 12
Descendiente X Mutado 1111 |3|4|5|6|2|8]|9] 10 12
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Validacion y Reemplazo.

El operador de reemplazo es utilizado para sustituir los mejores cromosomas que
surgieron del cruzamiento y la mutacion de la poblacion inicialmente procesada, dicho
reemplazo se realizo de una forma elitista, preservando a las mejores soluciones a lo largo
de las generaciones. El ciclo que se realiz6 con los diferentes operadores se debe de estar
repitiendo acorde a al nimero de generaciones que se hubieran configurado, el cual se
estard repitiendo del operador de seleccion al operador de reemplazo, hasta que se
encuentre el cromosoma mas 6ptimo, o hasta que las generaciones terminen, esta ultima
opcion es regularmente la mas utilizada, ya que al no conocer el 6ptimo a buscar se tiene
que completar el término de las generaciones.

4.3  Conclusiones del capitulo

En este capitulo se detallaron los algoritmos bioinspirados, que suponen pasar de intentar
resolver problemas de optimizacién de una manera tradicional, que requiere mayor
comprension y no se puede aplicar a problemas mas complejos, a “simplemente” copiar
un modelo de optimizacion de algo que ha estado resolviendo este tipo de problemas
durante siglos sin ningin conocimiento previo y de forma mas eficiente, como la propia
la naturaleza. Desde sus inicios han demostrado su potencial para solucionar este tipo de
problemas, y con el paso del tiempo van surgiendo cada vez mas modelos que se pueden
aplicar con mayor facilidad y en mas areas como seguridad informaética, ecologia,
industrial, comercio y ciudades inteligentes por mencionar algunas. Debido a su
simplicidad y reduccion del procesamiento computacional requerido, han permitido que
estas metaheuristicas tomen una importante popularidad en el campo cientifico, y que en
un futuro proximo, este tipo de modelos seran cada vez mas utilizados para tomar el
control de alguna parte del negocio de empresas, ya sea en la logistica de transporte,
distribucidn, etc., aumentando la optimizacion de resultados, y los beneficios de inversion
de las empresas. Dado que este es un campo de investigacion relativamente joven, todavia
hay mucho espacio para el desarrollo y la aparicién de nuevos algoritmos bioinspirados,
porque como se menciond basar la inspiracién en la naturaleza a menudo da como
resultado algoritmos que son adaptables y robustos en entornos cambiantes o ruidosos.
Estas metaheuristicas ofrecen herramientas valiosas para abordar problemas complejos y
desafiantes. A pesar de sus ventajas, los algoritmos bioinspirados no son una solucién
universal y pueden tener limitaciones en determinados contextos. Elegir el algoritmo y la
configuracion de pardmetros correctos es fundamental para su éxito. Ademas, la
interpretacion de los resultados a veces puede resultar complicada debido a la falta de
transparencia de algunos algoritmos.
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Capitulo 5. MATERIALESY
METODOS

En este capitulo se describe la implementacion detallada del modelo propuesto en esta
investigacion para optimizar los tiempos de preprocesamiento en la deteccidn del suicidio
en redes sociales. Se especifican los materiales utilizados en el transcurso del desarrollo
de la investigacion, como lo es el lenguaje de programacion con las librerias utilizadas,
asi como los algoritmos utilizados y finalmente un detalle especifico de las etapas
utilizadas en nuestro modelo.

5.1  Métodos experimentales

Los métodos experimentales son esenciales para evaluar, comparar y buscar mejorar los
modelos propuestos en cualquier investigacion. La evaluacion del modelo es de gran
importancia para poder determinar la precision, rendimiento, eficiencia y otras métricas
relevantes del comportamiento del modelo en situaciones variadas. Otra técnica utilizada
es hacer comparaciones entre varios algoritmos para poder determinar la eficiencia entre
ellos y bajo ciertas condiciones. La calibracion de los hiperparametros es determinante
para encontrar los valores 6ptimos a utilizar en cualquiera de los modelos seleccionados,
esta Ultima estrategia fue utilizada y validada con los siguientes algoritmos que fueron
utilizados a lo largo de la investigacion.

Algoritmo Genético

El AG se utiliza para resolver problemas de busqueda y optimizacién basado en
evolucionar un conjunto inicial de soluciones candidatas, este fue calibrado con diferentes
hiperparametros como la poblacion, generaciones, probabilidad de mutacién asi como
estrategias de seleccion, cruzamiento y mutacion, detallado en el Capitulo 4.

Algoritmo PSO

El PSO se basa en la generacion de un enjambre de particulas que se mueven a través del
espacio de busqueda, representando diferentes soluciones posibles para el problema, este
fue calibrado con diferentes hiperpardmetros como numero de particulas, iteraciones,
factores de aceleracion, perturbaciones aleatorias, detallado en el Capitulo 4.

Algoritmo ACO
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El ACO es un método inspirado por el comportamiento de colonias de algunas especies
de hormigas, por una forma de comunicacion conocida como estigmergia, este fue
calibrado con diferentes hiperparametros como nimero de hormigas, iteraciones, nivel de
atraccion, nivel de feromonas y grado de evaporacion de feromonas, detallado en el
Capitulo 4.

Algoritmo Round Robin (RR)

El Algoritmo Round Robin, sigue una distribucion ciclica asignando un tiempo "quantum™
0 "time slice" a cada proceso. En sistemas con nucleos homogéneos, donde todos los
ndcleos tienen capacidades similares, esta distribucion es adecuada en términos de
asignacion de tiempo de CPU, ya que asegura que cada proceso reciba una cantidad igual
de tiempo de ejecucion. Sin embargo, el tamafio de los requerimientos de las tareas no es
homogéneo. Esto significa que, aunque la distribucion del tiempo de CPU sea ciclica, no
garantiza una distribucién equilibrada de la carga de trabajo. Las tareas con diferentes
necesidades de recursos pueden llevar a un desequilibrio en la carga entre los nucleos.
Este desequilibrio puede afectar el rendimiento y la eficiencia del sistema, ya que algunos
nacleos pueden estar poco cargados mientras otros estan sobrecargados.

Algoritmo First-Come, First-Served (FCFS)

El Algoritmo First-Come, First-Served, gestiona los procesos en el orden en que llegan al
sistema. En sistemas con nucleos homogéneos, esta distribucion se realiza de manera que
el proceso que llega primero es el primero en ser ejecutado. Sin embargo, este enfoque
puede causar el problema conocido como "convoy effect"”, dénde procesos cortos pueden
esperar un tiempo considerable si hay procesos largos en la cola. Esto ocurre debido a que
los requerimientos de recursos de las tareas no son homogéneos. En FCFS, una tarea de
larga duracion puede bloquear la ejecucion de tareas mas cortas que llegaron
posteriormente, causando ineficiencias en el sistema. Como resultado, los nucleos pueden
experimentar cargas de trabajo desiguales, lo que puede llevar a ineficiencias en el
rendimiento del sistema.

Algoritmo Shortest Job First (SJF)

El Algoritmo Shortest Job First, selecciona el proceso con el menor tiempo de ejecucion
esperado. En sistemas con nucleos homogéneos, esta distribucion es adecuada en términos
de asignacion de tiempo de CPU, ya que todos los nicleos tienen capacidades similares.
Sin embargo, la variabilidad en los requerimientos de recursos de las tareas puede llevar
a desequilibrios, puesto que las tareas no son homogéneas. Esto puede resultar en
situaciones donde algunos nucleos se encuentren sobrecargados con tareas mas pesadas
después de haber procesado varias tareas cortas, mientras que otros nucleos estén poco
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cargados. Esta utilizacion desigual de los recursos del sistema puede afectar
negativamente el rendimiento y la eficiencia.

K-Nearest Neighbors (K-NN)

El algoritmo clasifica cada dato nuevo en el grupo que corresponda, segun los “K” vecinos
mas cerca de un grupo o de otro. La implementacion fue calibrada con 3, 5y 7 vecinos
(K), utilizando este parametro para calcular la distancia del nuevo elemento a cada uno de
los existentes y ordenar la distancia de menor a mayor para seleccionar el grupo al que
pertenece, logrando obtener los mejores resultados k=5, detallado en el Capitulo 3.

Logistic Regression

Este algoritmo es utilizado para predecir el resultado de una variable categérica. Se
experimento calibrando de forma multinomial con “Ibfgs”, “saga”, y “sag” al solucionador
del algoritmo, obteniendo mejores resultados con la ultima configuraciéon, detallado en el

Capitulo 3.

Support Vector Machine (SVM)

Este algoritmo generalmente trabaja sobre el hiperplano ideal que es mas util para
clasificar nuevas ilustraciones. Se experimentd calibrando el kernel con las funciones
sigmoid y lineal obteniendo mejores resultados con la Gltima configuracion, detallado en
el Capitulo 3.

Random Forest

Este algoritmo considera numerosos arboles de decision formando asi un bosque, tratando
de alcanzar la mejor caracteristica al azar. Se experimento calibrandolo inicialmente 100,
150 y 200 el nimero de arboles en el bosque (estimators), logrando obtener los mejores
resultados con la Gltima configuracion de 200 arboles, detallado en el Capitulo 3.

Multi-layer Perceptron (MLP)

Este algoritmo es una red neuronal artificial formada por multiples capas clasificadas en
tres tipos entrada, oculta y salida, este es utilizado para resolver problemas que no son
linealmente separables. Se experimentd con la red neuronal de feedforward la cual
requiere de varios ajustes en los pardmetros a utilizar, logrando los mejores resultados con
la siguiente calibracion, un solucionador del tipo “lbfgs”, una interaccion maxima de
2000, 20 capas ocultas, y una razén de aprendizaje de 0.001, detallado en el Capitulo 3.
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5.2  Metodologia propuesta

El principal objetivo es la optimizacién del tiempo en la deteccion de caracteristicas
suicidas, utilizando algoritmos bioinspirados para maximizar los recursos actuales del
sistema de computo con una adecuada planificacion de tareas (tweets). La metodologia
plantea diferentes etapas relevantes que se emplearon para la construccién de nuestro
modelo que seran detalladas a continuacion, ver Figura 5.1.

Preprocesamiento de Extraccion y agrupacion

Coleccion de Datos Texto de caracteristicas

Generacion del Modelo Rendimiento en el tiempo

| de Aprendizaje Maquina del Modelo

Figura 5.1 Metodologia propuesta.

5.2.1 Formulacién del problema

El problema de la programacion de tareas consiste en encontrar la asignacion optima de
un namero de tareas a un nimero determinado de procesadores. Para modelar este
problema, se consideran los siguientes supuestos:

e Todas las tareas enviadas son independientes
e Una tarea no puede ser asignada a mas de un procesador.

5.2.2  Sistema de Computo

El sistema esta dividido en dos principales arquitecturas: la fisica y la logica. La
arquitectura fisica estd compuesta por un sistema hyperthreading Intel(R) Xeon(R) E-
2176M CPU @ 2.70GHz, 2712 MHz con madaltiples procesadores px € P (x =
1,2,3...Yp) que son heterogéneos en su nucleo y velocidad de computacion. Cada CPU
puede procesar los tweets con los recursos que el sistema le pueda proporcionar tanto de
hardware y/o software, tales como programas, bibliotecas, monitoreo de memoria, etc. El
sistema necesita ser configurado de tal forma que se pueda tener un limite maximo de
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utilizacion de los recursos computacionales Uz € RC (0 < U™ < 100) para no
afectar el sistema de computo en general y permita la correcta distribucion de cargas
internas del sistema operativo utilizado, el cual se describi6 en el apartado de Materiales.
La arquitectura logica estara compuesta por el software utilizado, el sistema descrito en el
apartado de Materiales, con el cual se desarrollaron diferentes métodos como, la
recoleccion de datos de Twitter, la distribucion de procesos con el tamafio del numero
tweets, el algoritmo para planificar tareas, preprocesamiento de datos, extraccion de
caracteristicas, agrupamiento de los datos, generacién y validacion del modelo.

5.2.3  Coleccién de Datos

La coleccion de datos consiste en recopilar tweets relacionados con temas del suicidio en
la red social Twitter para crear un conjunto de datos necesario para la distribucion,
clasificacion y prediccion mediante técnicas de inteligencia artificial seleccionadas. El
filtro de vocabulario es una de las funciones mas relevantes de esta seccion, ya que se
descarta el contenido que no esté relacionado con el suicidio. Estas agrupaciones de
vocabulario se extraen de la literatura en contribuciones realizadas por las ciencias de la
computacion y psicologia, como se observa en la Tabla 5.1.

Tabla 5.1 Vocabulario del suicidio en inglés y espafiol.
Vocabulario ( Palabras y frases)

Ingles
Sueki, Hajime, et al. [105] Want to die, want to commit suicide
Bridianne O'Dea et al. [106] I want to die, | want to kill myself, I might just kill myself, when you

call me that name, it makesme want to kill myself, | am going to kill
myself, if this happens, | will kill myself.

James G. Phillips, et al. [107] suicide, suicide attempt, crowd, audience, webcam, skype, and
livestream.

Cheryl A King, et al. [108] homicide, suicide risk

S.Y. Lee, et al. [109] cyber-suicide pacts, suicide pact, contact me for counseling, think of

others who love you, the hard times will be gone soon.

Robert A. Fahey, et al. [110] anger, confusion, disgust, fear, happiness, sadness, shame, surprise

Thomas Niederkrotenthaler, et | bottle, glass, cutting, bleeding, self-inflicted, self-inflicted
al. [111]

Marouane Birjali, et al. [8] fear, depression, harassment

Pete Burnap, et al. [112] asleep and never wake, do not want to try anymore, end it all, is not
worth living, my life is pointless, kill myself, to live any more, want
to end it, want to disappear, want to die.

Bart Desmet, et al. [113] Cutting myself, strongly concerning, possibly concerning or safe to
ignore.
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Diniz EJS, et al. [10] suicidal, suicide, kill myself, my suicide note, my suicide letter, end
my life, never wake up, can’t go on, not worth living, ready to jump,
sleep forever, want to die, be dead, better off without me, better of
dead, suicide plan, suicide pact, tired of living, don’t want to be here,
die alone, go to sleep forever.

Fonseca-Pedrero, E. et al. [16] Going to sleep and wishing you would not get up, felt that life is not
worth living

Homan, S., et al. [19] die, suicide, 1 might just kill myself, distress, tired living, hate tired,
I am afraid, never again

de Oliveira, A. C., et al. [114] suicide, | want to die, my suicide, desire/wish, 1 am going to Kill,
crisis, sadness, | woke up sad. | want to kill myself, what a desire to
kill myself

Espafiol

Casado Blanco, et al. [115] He dejado de ser yo, estoy cansada de experimentos, estoy trastornada
lo malo es que me doy cuenta y sufro, estoy muy chalada, mucho, no
me siento entendida, te vas viendo cada dia peor diluyéndote,
perdiéndote, dejadme descansar, salir de esto que me ata

Saray Zafra Cremades,et al. | Lavidaesun vacio constante, lleno de soledad y angustia, Tengo una
[116]. soledad tan concurrida, tan llena de rostros de vos.

Sanchez-Loyo Luis Miguel, et | Sin ganas de hacer nada, sin ganas de ver a nadie, no quiere salir, no
al. [17] encuentra la salida, tristeza, suicidio, desesperacion, ansiedad,
alejarse, estar solo, suicidarse

Con los datos recolectados se gener6 una lista entre palabras y frases con intencion suicida,
lo que nos ayudd a acotar la basqueda y extraccion de Twitter a través de la interfaz de
programacion de aplicaciones (API). Algunos ejemplos: “suicidio, depresion, ansiedad,
estrés, tristeza, nota de suicidio, carta de suicidio, terminar con la vida, no despertar nunca,
no puedo seguir, no vale la pena vivir la vida, listo para saltar, dormir para siempre, quiero
morir, morir...”. Esta recopilacion de datos se llevdo a cabo en intervalos de
aproximadamente 2 horas al dia durante 6 meses, lo que result6 en la obtencion de mas de
1 milldn de tweets.

5.2.4  Preprocesamiento de Texto

Este paso es importante en el aprendizaje automatico porque las técnicas de PLN tienen
como objetivo transformar los datos obtenidos de una representacion no estructurada a
una representacion estructurada a partir de los tweets extraidos en la seccion anterior, que
deben procesarse de manera eficiente para reducir la ambigiiedad y el ruido que pueda
haber en el conjunto de datos. Las técnicas de eliminacion de ruido en tweets (TER-TWS)
realizadas en esta seccion, son una recoleccién de las principales aportaciones realizadas
por la literatura [113], [25] , [117], [118], [119]. Logrando una diferencia al utilizar el
TER-TWS para lograr una “limpia” al contenido, que nos dio buenos resultados con los
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algoritmos de ML que utilizamos, y que se explicaran en las siguientes secciones. El TER-
TWS estd compuesto de la siguiente lista de técnicas.

e Reemplazar abreviaciones [don’t].

e Remover viejo estilo de retweets (RT).

e Cambiar todo el texto del comentario a mindsculas.
e Reemplazar las URL de sitios web por variable local.
e Reemplazar @username por variable local.

e Reemplazar espacios en blanco.

e Reemplazar Hashtag (#).

e Eliminar caracteres especiales y nUmeros.

e Eliminar correos electrénicos.

e Eliminar saltos de linea.

e Remover palabras duplicadas.

e Aplicar la técnica Stop Words o palabras vacias.

Esta etapa requiere altos costos computacionales. y es aqui donde cobra relevancia nuestra
aportacion en forma de optimizacion de los recursos del sistema (procesadores) mediante
los algoritmos bioinspirados.

5.2.5  Extraccion y agrupacion de caracteristicas

Los algoritmos de aprendizaje automatico no pueden procesar el texto en su forma
estructurada, ya que busca que este sea transformado en matrices y vectores. Para el
analisis del suicidio las caracteristicas son importantes para clasificar el vocabulario
general de los tweets relacionados con la ideacion suicida recopilados en el paso anterior.
Esta extraccion de caracteristicas se consigue con técnicas como la division de palabras o
tokenizacion, eliminando palabras , palabras vacias o lematizacion, creando un vector de
caracteristicas por cada uno de los tweets con un modelado de N-Grama que se utiliza en
mineria de texto y PLN, en la creacion de nuestro modelo se optd por seguir 3 diferentes
estrategias con los datos recolectados, como el andlisis de sentimiento, extraccion del
suicidio y de frivolidad en el contenido.

Para lograr obtener el sentimiento del tweet se utilizé la libreria de Python llamada
TextBlob agrupandolo en 3 clases : positivo (1), neutral (0) y negativo (-1), recorriendo el
“tweet” palabra a palabra (tokenizadas), y buscando el mayor nimero de palabras
positivas para clasificarlo como positivo, o el mayor nimero de palabras negativas para
clasificarlo como negativo, si no era detectada ninguna de las dos clases era
automaticamente clasificada como un comentario neutral.

Para obtener el suicidio se utilizaron expresiones regulares [120] [112] para clasificar el
suicidio en una forma binaria: El suicidio (-1) y no suicidio (1). Estas expresiones
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regulares fueron acorde a la literatura mejorandolas de tal forma que pueda buscar mas
palabras y/o frases acordes al contenido del tweet obteniendo un resultado favorable, con
el uso de la libreria re y el método search se logrd identificar las dos clases propuestas
para este fin. La expresion regular adaptada y modificada es la siguiente:
'.+(cutting|depres|sui|these|bad|salanx|stre|wake|kill|mental|death|die|li[vf][worth]|tired|
slee|ready|be|never).+(thoughts|feel|plan|pact|up|self|health|note|injury|point|livi|forev|
jum|dea)?.+|.+(can.+|(don.+|do
not)|take|isn.+|slee).+(go|liveJanymo|cop|alive|worth|want|wake).+|.+end.+(all|it|li[vf]
).+|.+(wan\w.+d[ie]).+|(wan\w.+e[nd]).+|.+(sui|depres|anxie|salstre).+'

Para detectar comentarios frivolos se utilizaron expresiones regulares [120] [112] para
clasificar de forma binaria si existe en el comentario del tweet, un comentario frivolo (-5)
o no frivolo (5). Esta expresion regular fue mejorada y adaptada de tal forma que pueda
detectar este tipo de contenido, con el uso de la libreria re y el método search se logro
identificar las dos clases propuestas para este fin. La expresion regular adaptada y
modificada es la siguiente:

~A(kill|hat|throw).*|.+(fuc|f *#k).+|.+(you|boy|girl).+(friend)|.+(just).+(like).+

Con estas estrategias para clasificar los datos, logramos generar un conjunto de datos con
los vectores de palabras por cada tweet preprocesado con las técnicas de PLN, para poder
hacer su transformacion se utilizé word2vec [121], por su simplicidad y eficacia ya que
se ocupa del contexto y coherencia de las palabras con lo cual logramos la obtencién del
conjunto de datos final de vectores numéricos, donde la longitud del vector de variables
independientes se generd basandonos en el tamafio inicial de un tweet de 140 palabras,
asumiendo que todos los tweet pueden o no tener esa longitud, considerando que de la
estrategia de eliminacién de ruido detallada en la etapa anterior nos ayudaria a obtener un

“tweet” mas corto en contendido, para las variables dependientes se usaron las clases del
suicidio (1) y (-1) .

5.2.6  Generacién del Modelo de Aprendizaje Maquina

Con el conjunto de datos final obtenido con el word2vec en la etapa anterior, generamos
el modelo de aprendizaje maquina con los clasificadores supervisados Logistic Regression
(LR), Support Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbors (K-NN), Random Forest
(RF) y Multi-layer Perceptron (MLP) utilizando las técnicas de validacion cruzada [122]
que son aprovechadas para predecir el rendimiento de los modelos de aprendizaje,
ocupando un conjunto de datos para la validacion que son independientes a los datos
utilizados para el entrenamiento del modelo, entre las técnicas utilizadas se puede
encontrar el entrenamiento de retencion o Tabla Testing (Training Holdout Cross
Validation) [123] que divide el conjunto de datos en entrenamiento (70%) y otro en
validacién (30%), o como las técnicas exhaustivas de Leave-One-Out el cual utiliza 1
punto de muestra como conjunto de validacion y las n-1 muestras restantes se utilizan
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como un conjunto de entrenamiento, asi como las técnicas no exhaustiva como K-Fold
que divide en K partes de igual tamafio, donde un fold se utiliza como un conjunto de
validacion y los restantes K-1 Folds se utilizaran como un conjunto de entrenamiento, las
cuales fueron utilizadas en nuestra investigacion para la corroboracion de la prediccion de
nuestro modelo.

5.2.7 Rendimiento en el tiempo del Modelo

La optimizacion del tiempo de procesamiento en extraccion de patrones relacionados con
el suicidio fue logrado con la inteligencia de enjambres, buscando mejorar los tiempos de
procesamiento, por lo cual es clave tomar en consideracion el problema de la
programacion de tareas considerando un conjunto de procesadores P =
{p1, P2, 03, -, Pm} Y UN coNjunto de tareas (tweets) a procesar T = {t,, t,, t3, ..., t,,} que
consiste en asignar una tarea t; € T a un procesador de tal forma que se esté minimizando
el tiempo total de ejecucion, maximizando la utilizacion de los procesadores planificando
la correcta distribucion de las cargas en una arquitectura multicore, para poder resolver
este problema de planificacion y encontrar un minimo costo computacional se deben de
considerar las siguientes técnicas que seran parte de la funcidn de aptitud utilizada por
PSO.

Maxspan

Es la cantidad maxima de tiempo de finalizacion de procesamiento de las tareas asignadas
actualmente y las tareas asignadas a los procesadores del sistema (P,) y es obtenida por la
siguiente ecuacion.

maxspan = carga actual P, + nueva carga P, (5.1)

Utilizacion media del procesador

La utilizacién media del procesador (average processor utilization, apu, por sus siglas en

inglés) es otro componente necesario para la correcta planificacion de las tareas, evitando

una elevada carga en los procesadores, esto se puede obtener con la siguiente ecuacion.
P, (tiempo de ejecucion)

apu = 52
p maxspan 6.2)

Cola de procesadores Aceptables

La cola de procesadores aceptables es un factor importante para considerar en la
planificacion de tareas para maximizar el rendimiento y eficiencia del sistema, se debe
considerar un numero limitado de colas de procesamiento para minimizar la sobrecarga
en la gestion de tareas y maximizar la eficiencia de la ejecucion, esto debe realizarse a
cada uno de los procesadores para validar si no se estan sobrecargados, para lograr esto se
utilizan umbrales de carga livianos y pesados [124], esto se puede obtener con la siguiente
ecuacion
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# cola de procesadores aceptables
cpa = (5.3)
#procesadores

Funcién de Aptitud

La unidn de estos métodos es necesaria para poder lograr la correcta planificacion de las
tareas en los procesadores y la optimizacion de tiempo con el PSO, utilizados como
componentes principales de la funcién objetivo, la cual se detalla en la ecuacion.

fitness = ( (m) * apu) * cpa (5.4)

Restricciones

Se deben de considerar las siguientes consideraciones restricciones para la planificacién
de las tareas:

e Todas las tareas enviadas son independientes
e Una misma tarea no puede ser asignada a mas de un procesador

5.2.8  Métricas y métodos de evaluacion de resultados

Para determinar el rendimiento de los algoritmos y de su configuracion, es necesario
disponer de una serie de medidas que permitan evaluar objetivamente su eficacia a la hora
de clasificar los ejemplos dados. Para ello, es importante considerar no sélo las muestras
clasificadas correcta e incorrectamente, sino también aquellas que, de clasificarse
incorrectamente podrian haber sido etiquetadas correctamente.

Métricas de Evaluacion

Para poder evaluar este desemperio, aplicaremos los cuatro posibles estados a clasificar,
con las métricas de evaluacion [125] de la siguiente forma:

e Verdaderos positivos (VP)
o Son aquellas muestras con clases positivas han sido clasificadas como
positivas (clasificados correctamente).
e Verdaderos negativos (VN)
o Son aquellas muestras con clases negativas que han sido clasificadas como
negativas (clasificadas correctamente).
e Falsos positivos (FP)
o Son aquellas muestras con clases negativas que han sido clasificadas como
positivas (clasificadas incorrectamente).
e Falsas negativos (FN)
o Son aquellas muestras con clases positiva que han sido clasificadas como
positiva (clasificadas incorrectamente).
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Teniendo en cuenta los estados anteriores, podemos definir las siguientes medidas que
seran usadas para evaluar nuestro modelo:

La Exactitud: Es la medida del rendimiento mas simple e intuitiva y representa la razon
entre las predicciones correctas sobre el total de predicciones realizadas, y se logra con la
siguiente férmula:

VP+VN

Exactitud = (5.5)
(VP + FP+ VN+FN)

La Precision: [126] Se utiliza para poder medir la CALIDAD que el modelo es capaz de
identificar en la tarea de clasificar, y se logra con la siguiente formula:
VP

Precision = ——— (5.6)
(VP + FP)

El Recall (exhaustividad o sensibilidad): Se utiliza para poder medir la CANTIDAD que

el modelo es capaz de identificar en la tarea de clasificar, y se logra con la siguiente
formula:

VP
Recall = m (5.7)
El F1-Score: Se utiliza para poder combinar las medidas de precision y recall en un solo
valor, ya que hace mas facil el poder comparar el RENDIMIENTO combinado entre varias

soluciones y se logra con la siguiente férmula:

F1 —Score = 2 (

Precision
) (5.8)

(Precision+Recall)

Para modelos que cuenten con més de dos clases como es el caso de nuestra investigacion,
se debe calcular cada una de las métricas anteriores por cada clase de modelo y
combinarlas entre ellas para obtener una media global.
Macro promedio: Se utiliza para calcular las medidas de cada clase, y se logra con la
siguiente férmula:

Yt Precision;

macro — promedio = ~ (5.9)

Y™ Recall;
macro — recall = %‘ (5.10)
Una desventaja con estas medidas es que no se tiene en consideracion la desigualdad que
puede existir entre el nimero de ejemplos de cada clase, por lo que los resultados
obtenidos pueden no ser fiables si se presenta este escenario.
Micro promedio: Se utiliza para calcular los indicadores, y se logra con la siguiente

férmula;
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Yoo VP;
YL, VPi+Yi=1 FP;
~LVP;
Yo VPi+Xi=1FN;

micro — promedio = (5.11)

micro — recall = (5.12)

La desventaja en esta técnica es que se tiene en consideracion la desigualdad entre los
numeros de ejemplos de cada clase, pero si existen mas de dos clases distintas, se tendria
que modificar ¥}, VP, = Y™, FN;, por lo que la precision, el recall y el F1-Score,
tomarén siempre los mismos valores.

El promedio ponderado: Se utiliza para resolver el desequilibrio del conjunto de datos
con mas de dos clases distintas, y se logra con la siguiente formula:

.. YR Precision;*P;
precision — ponderada = == ~ — (5.13)

Yiv, Recall;*P;

recall — ponderada = E— (5.14)

Matriz de confusién

La evaluacion del desempefio en modelo como la literatura recomienda, hace uso de una
matriz de confusion [123], que contiene informacion sobre las clasificaciones reales y
estimadas, esta matriz es NxN, donde las filas se hombran segun las clases de entrada
reales y las columnas son las previstas por el modelo, y son utilizadas para detallar de
forma explicita cuando una clase es confundida con otra.

Entrenamiento de modelos de ML

Es una técnica que se utiliza para ajustar los pardmetros del modelo para que pueda
“aprender” a realizar una trabajo en especifico utilizando los datos de nuestra metodologia
detallada en los puntos anteriores, este aprendizaje se basa en minimizar el error o
maximizar la precision, esto se logra dividiendo el conjunto de datos en dos partes. La
primera parte del conjunto de datos es utilizado para el entrenamiento y el resto para las
pruebas.

Evaluacion de modelos de ML

Es una técnica que se utiliza para evaluar la capacidad de la generalizacion de un modelo
dividiendo los datos en subconjuntos de entrenamiento y prueba, entre las técnicas
mas utilizadas por la literatura podemos encontrar:

La técnica de entrenamiento de retencién o Tabla Testing (Training Holdout Cross
Validation) [123]: Es la técnica de validacion cruzada mas simple. Esta técnica se basa
en dividir los datos en un conjunto de entrenamiento y otro de pruebas. Donde el conjunto
de entrenamiento se utiliza para construir el modelo de prediccion, el cual se valida con el
conjunto de datos que se destind para las pruebas, esto logra que la prediccion sea

88



realizada con la comparacién entre los datos predichos y los datos reales, ver Figura 5.2.
Esta técnica tiene una elevada variacion, esto por los resultados que pueden salir
dependiendo de la division inicial del conjunto de datos.

Conjunto de Datos

Entrenamiento Pruebas

Validacion Cruzada

Figura 5.2 Técnica Tabla Testing ¢ Training Holdout

La técnica de validacién cruzada (Cross Validation en inglés): Es un método de
evaluacion en modelos en los que se trata un gran nimero de datos para establecer la
independencia de los resultados ( la prediccion) de la particion inicial del conjunto de
datos en el entrenamiento ( training en inglés) , pruebas ( test en inglés). Es un método
utilizado en Machine Learning, para garantizar la independencia de los resultados de la
particion inicial en los datos de entrada.

La técnica de validacion cruzada K-Fold: Dividen los datos en K subconjuntos y se
repite la técnica de tabla testing K veces de manera que en cada iteracion, se escoge uno
de los K subconjuntos como el conjunto de datos para las pruebas y los K-1 restantes, se
utilizan como conjunto de datos de entrenamiento. La ventaja de esta técnica es que el
resultado depende menos de la divisidon que se hace de los datos en los conjuntos de datos
de entrenamiento y prueba. Una vez realizados todos los modelos, se obtendra el resultado
final como la media aritmética de las K iteraciones ver Figura 5.3.

89



Encontrar
Parametros

Datos de
Pruebas

Evaluacion Final

Figura 5.3 Técnica K-Fold

La técnica de validacion cruzada Leave One Out: Utiliza 1 punto de muestra como
conjunto de validacion y las n-1 muestras restantes se utilizan como un conjunto de
entrenamiento ver Figura 5.4, la principal desventaja de esta técnica es el alto costo
computacional que se tiene, ya que el reajuste y la validacion en tantas interacciones es

muy complicado.

reracion: 1 [0/ 110 fo (10l o o (1

SN 10 10 0 10 10 111110

Figura 5.4 Técnica Leave One Out

5.3  Materiales

Sistema Operativo
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Windows 10 desarrollado por Microsoft fue el sistema operativo utilizado en esta
investigacion, donde se realizd el desarrollo y pruebas del sistema, respaldando todo el
cddigo en los repositorios GitHub y en OneDrive la documentacion, utilizando un equipo
de computo ZBOOK con procesador Intel® Xeon® E-2176M CPU @ 2.70GHz 2.71GHz
, memoria de 32GB y disco duro de 1TB de estado solido.

Python (v3.8.x)

Es un lenguaje de programacion interpretado cuya filosofia hace hincapié en la legibilidad
de su codigo. Se trata de un lenguaje de programacion multiparadigma, ya que soporta
parcialmente la orientacion a objetos, programacién imperativa y, en menor medida,
programacion funcional. Es un lenguaje interpretado, dindmico y multiplataforma.

Scikit-learn (v0.24.2)

Biblioteca de Python que soporta el aprendizaje supervisado y no supervisado. También
proporciona varias herramientas para el ajuste de modelos, el preprocesamiento de datos,
la seleccién y evaluacion de modelos y muchas otras utilidades.

Pandas (v1.3.1)

Biblioteca de Python pretende ser el blogue de construccién de alto nivel fundamental
para realizar analisis de datos practicos y reales. Ademas, tiene el objetivo mas amplio de
convertirse en la herramienta de andlisis/manipulaciéon de datos de codigo abierto mas
potente y flexible disponible en cualquier lenguaje.

TextBlob (v0.16.0)

Biblioteca de Python (2 y 3) para el procesamiento de datos textuales. Ofrece una API
sencilla para sumergirse en tareas comunes de PNL, como el etiquetado de partes del
habla, la extraccion de frases sustantivas, el analisis de sentimientos, la clasificacion y la
traduccion.

Transferencia de Estado Representacional (REST)

Es un nuevo enfoque de desarrollo de proyectos y servicios web fue definido por Fielding,
R. T. [1] , el padre de la especificacion del Protocolo de transferencia de hipertexto
(HTTP) y uno de los referentes internacionales en todo lo relacionado con la Arquitectura
de Redes.

REST API de Twitter
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Ofrece a los desarrolladores el acceso a los datos de Twitter. Todas las operaciones que
se pueden hacer via web son posibles realizarlas desde el APl. Dependiendo de la
operacion requiere o no autenticacion, con el mismo criterio que en el acceso web. Soporta
los formatos: XML, JSON, RSS, ATOM.

5.4  Conclusiones del capitulo

En este capitulo se detallaron los pasos de la metodologia disefiada para optimizar el
tiempo de procesamiento en la deteccion de patrones relacionados con el suicidio en redes
sociales ha demostrado ser eficaz para acelerar el preprocesamiento de identificacion de
posibles amenazas y sefiales de advertencia en las redes sociales. Al combinar
procesamiento de lenguaje natural, expresiones regulares, analisis de sentimientos y
algoritmos de aprendizaje automatico, hemos podido reducir significativamente el tiempo
que lleva detectar mensajes de alarma. Esta optimizacion es fundamental para brindar
respuestas mas rapidas y oportunas para prevenir posibles suicidios y apoyar a las personas
en esta situacion. Esta metodologia basa su enfoque en optimizar el tiempo en la
identificacion de patrones asociados al suicidio en Twitter, ofreciendo una vision mas
profunda y contextualizada de la conversacion en linea que puede ser de gran utilidad en
diversas aplicaciones y areas de investigacion.

92



Capitulo 6. RESULTADOSY
DISCUSION

En este capitulo se discutirdn los resultados obtenidos de la comparacion realizada entre
las diferentes técnicas de extraccion de patrones y la precision de los algoritmos
seleccionados para validar la precision de nuestro modelo. Haciendo una comparacion de
los resultados obtenidos con los tiempos entre el preprocesamiento de datos de una forma
secuencial y con el uso del algoritmo bioinspirado seleccionado para esta investigacion.

6.1 Planificacion de tareas

La planificacion de las tareas es el proceso de equilibrar la asignacion de procesos o tareas
en los procesadores o en nodos en un sistema distribuido. Es fundamental esta
planificacion para poder optimizar los recursos del sistema para garantizar el
mejoramiento del rendimiento, haciendo que esta planificacion pueda hacer que las tareas
se ejecuten de una forma mas eficiente, minimizando los tiempos de espera.

6.2  Técnica de Ventana deslizante

Una de las técnicas utilizadas para realizar la planificacién de las tareas es la ventana
deslizante (Sliding Window en inglés). Esta técnica es utilizada para realizar la gestion y
poder optimizar la planificacion de las tareas o procesos en ejecucién del sistema. La
ventana deslizante segmenta el nimero de tareas de una forma aleatoria del conjunto de
datos de forma dinamica, generando listas aleatorias de tareas (tweets), como se puede
observar en la Figura 6.1, a medida de que el procesamiento del sistema avanza, la ventana
ejecuta un “deslizamiento” para poder entregar la siguiente secuencia de tareas que se
pondran a disposicion del sistema considerando a todos los procesadores con la misma
prioridad de asignacion.
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Figura 6.1 Ventana Deslizante.
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6.3 Experimento de Planificacion de
Tareas con AG

El proceso de planificacién de tareas utilizando el algoritmo genético comprende varias
técnicas. Estas técnicas demuestran como este enfoque puede optimizar los recursos del
sistema y mejorar su rendimiento al disminuir los tiempos de espera. A partir de la primera
"ventana" de tareas generada por la técnica de ventana deslizante, se obtiene una lista de
tareas que se trasladara a través de los diferentes pasos y técnicas del algoritmo genético.

Técnica de permutacion de tareas: Se refiere a la técnica de reordenar tareas entregadas
de la primera “ventana” de la técnica de la ventana deslizante, de esta manera buscar la
optimizacion del sistema, generando 24 cromosomas a partir de esta ventana, como se
puede observar el la Figura 6.2.

Permutacion de Tareas
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9 [41|20{21)| 6 |27|26| 4 |15]|39|47|23(38|48| 7| 3 [32|11|22|45|18(25|14|34(28| 8 |36|46(31|37|44|43|10|19|35/40|24/33|30(12| 5 |42|13|17(29| 2 |49|16
7135|15/44|14| 9 |16(41|27(20|13| 4 |19|32| 2 |48|49|33( 8 |37(46(|31|24(22|12(25| 6 | 3 |28|45|42|40|21|26|29|23(38|43|10|30|34(36(39(11|17(47(18| 5
47| 6 |41(44|42|12|20(48|14| 2 |23|19(18|11{10|17|25| 5|13|39|40(34|37|45(46| 7 |27|36| 9 |49|38|32|33|24|16| 3 |43|30|28(35| 4 |26|29| 8 [21|15|31|22
11/32|16|26|15|44|49(17|38| 2 |[19| 7 |14|45| 5| 3 |43]|42(33| 4 (31(23| 9 (21| 6 [{25|13|48|20|37|10|40|34|27|24|22(18|35|46|36(39|29|41|47|28| 8 (30|12
48(27|35| 4 |29(32|38|15| 3 |49/41|34(28)/24(46| 6 [31|33|22|11|19(26|30(39(12|23|16|20(43|17| 8 |36|13| 2 |47|44|45| 9 |37(18|40| 5|25| 7 (21]|42|14|10
29141(32| 8| 2 |10|23|49|39/24|31|14|45|11|27|47|15|26(36|28(16|46|42(22|34[44|13[19|33|48|38|43|35| 9 |21| 5| 6|37|20| 4 | 3 [30|12|40|18[25(17| 7
8(14|10{48|41|45|43| 5 |28|29|22|39|20|37(35|33|16|17|30(31|15(13|32| 6 | 9|25|42| 2| 3 |24|38|27|34|19|11|21|12|49|44[18| 7 |26|40| 4 |47|23|46|36
41)28|34(18(30|29(44(33|39|11|42|45| 5| 3 [49]31|26|25(16|37(46|47|48| 8 |43| 2 | 4 (15]24[19|40|38|35|10(23|27(36(20| 9| 6 |17(13( 7 |14|32]12(22|21
31|19| 7 |27]42|24|43| 8 |13|20|28|35|46|36|15|14| 3 |22(23|25(37|26|18(32|29(47|17|10|44|49|12|16|41| 5| 9 |48[45| 6 |33| 2 | 4 [30|39|40|34[11(38|21
34|18|44|16|46|23| 5 |27|49|48|10|36| 8 |19|33|47|30| 9 (26|29(17|21|20|28|12|43|25|42|37|39|45|24|15| 3 | 4 |40({14|32|41|22| 7 |13|38|31| 2| 6 [11|35
22118| 6 (23]14|45|39(38|46| 7 |26/11|15|48|29|20/24|49(27|36(19|16|47(17|25{4 | 3 [30|41|44| 5| 2 |21)|10(28|40( 8 |31/42|34|33(13| 9 |37|43(32(35|12
30|24 9| 4|15|42|38| 6 |27|41|31|26|44| 8 |35|43|17|25( 2 |10(47|12|40(46|23|19| 5| 7 |48|36|18|33|45|49|14|11(20|32|22|21|28|29|39|16|13(34(37| 3
494 |9[18/48|36| 6 (39|30| 8 |31|28(25|43[14|260(15|44|38|27|42| 5| 2|3 (24|22/41)|11(40/32|45|37| 7 |29|20|16|21|34|35(13|33|10|23|47(19|17|12 46
15|17(10|28|12|37|47| 9 |26(19|25| 2 | 7 |18|39|34|42|41( 3 |43(36(45|31(24|13{49|21|46| 6 |33| 4 |11|20|32(38|16(29|23|44| 5 |27(35|48|30|22| 8 (14|40
12|24|27|47|34| 9 |41(32|29(37|11| 6 |38|35|48| 4 |15]|42(33|25( 3| 2 |39| 8 |18(19|14|43|46|28|10|16|49|13|23|30(22| 5 |45|20|17| 7 |31|21|40(44(26|36
20|44|29| 6| 2 |41]|42|43|48|37|31|38|22| 5|39|28|30| 3 (16| 8 [46|11|25|24|19(32|34|33|40|26|23| 4 |21|13|49|36(47|10| 7 |12|17|18|45| 9 |15(35|14|27

Cromosomas

Figura 6.2 Permutacion de cromosomas.

Estado Actual de los Procesadores

En este paso, se recolecta el estado actual de los procesadores, para visualizar qué tareas
se encuentran ejecutando en el sistema por cada uno de los procesadores, como se
visualiza en la Tabla 6.1.

Tabla 6.1 Estado del Actual de los Procesadores.

NUm. Procesador Tareas Actuales Cola del Procesador Longitud total de la Cola
1 2(7) 4(8), 3(7), 6(9), 5(6), 8(10) 47
2 10(13) 11(12), 13(9), 9(7), 15(12) 53
3 14(11) 12(7), 17(13), 19(6) 37
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4 16(8) 18(9), 21(8), 23(11), 25(13) 49
5 20(8) 0 8
6 22(15) 24(7), 26(9), 28(13), 30(11) 55
7 31(6) 33(8), 35(11), 37(7) 32
8 39(4) 32(12), 34(16) 32
9 36(12) 38(5), 40(12), 42(6), 44(9) 44
10 46(20) 48(15), 41(13), 43(8), 45(9) 65
11 47(9) 49(8), 51(6) 23
12 52(14) 53(15) 29

Nuevas tareas que llegan para ser planificadas

En este paso se detalla la llegada del nuevo conjunto de tareas (tweets) [9, 48, 37, 20, 31,
4,10, 15, 8, 23, 35, 14, 13, 26, 6, 24, 49, 29, 45, 16, 39, 18, 11, 43, 34, 25, 41, 5, 21, 47,
46, 12, 7, 36, 33, 19, 27, 22, 38, 40, 28, 2, 30, 3, 44, 17, 42, 32] después de haber sido
permutadas en con la técnica de permutacion de tareas.

Asignacion de las tareas por procesador.

Basandose en el conjunto de nuevas tareas que arribaron al sistema, se ejecuta la
asignacion de tareas, acorde al arribo de cada una de ellas, ejemplo, la tarea 10, es asignada
en el procesador 1, la tarea 8 es asignada al procesador 2 y asi hasta terminar con el
procesador 12, retornando al procesador 1, asignandole la tarea 12, hasta posicionar todas
las nuevas tareas en los procesadores como se puede observar en la Tabla 6.2. En la
columna “Nueva Carga” se establecen las nuevas tareas que seran agregadas a los
procesadores.

Tabla 6.2 Tareas asignadas en los procesadores

NUm. Procesador Nuevas tareas asignadas Nueva Carga
1 70(9),82(13),94(34),66(27) 83
2 71(48),83(26),95(25),67(22) 121
3 72(37),84(6),96(41),68(48) 122
4 73(20),85(24),97(5),69(40) 89
5 74(31),86(49),98(21),54(28) 129
6 75(4),87(29),99(47),55(2) 82
7 76(10),88(45),60(46),56(30) 131
8 77(15),89(16),61(12),57(3) 46
9 78(8),90(39),62(7),58(44) 98
10 79(23),91(18),63(36),59(17) 94
11 80(35),92(11),64(33),23(43) 121
12 81(14),93(43),65(19),25(32) 108

Determinar la carga promedio de los procesadores

El siguiente para es determinar los nuevos umbrales basados en la carga actual del sistema
y las nuevas tareas que arribaron y se planificaron para que se programe a integrarse al
sistema,para obtenerlo, utilizaremos la siguiente formula:

lave = ((Qcl+ XY nl)/n) (6.1)

Donde, se obtendra el porcentaje de la carga (lave), realizando la sumatoria de la carga
actual (cl) y la nueva carga (nl) dividida entre el nimero de procesadores (n).
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cl=47+53+37+49+8+55+32+32+44+65+23+29
nl=83+ 121+ 122 + 89+ 129+ 82 + 131 + 46 + 98 + 94 + 121 + 108
n=12

Sustituyendo:
lave = (474+1224) [ 12.
lave = 141.5

Umbrales Pesados y Livianos

Con el resultado del porcentaje de la carga (lave), podemos calcular los umbrales con las
siguientes ecuaciones:

up = p * lave (6.2)
ul =1 lave (6.3)
Donde, up es el umbral pesado, ul es el umbral liviano, p es la constante pesada, [ la
constante liviana.

Sustituyendo:

up= (1.2 * 141.5)

up= 170 (Redondeado)

ul= (0.8 * 141.5)

ul= 113 (Redondeado)

Con estos resultados, se determina que el nuevo umbral pesado serd de 170 y el umbral
liviano quedara en 113.

Encontrar Carga Aceptable

En este paso se seleccionaran los procesadores aceptables para recibir carga, lo cual se
puede calcular restando las colas de los procesadores actuales, utilizando el nuevo umbral
pesado, logrando esto con la siguiente ecuacion:

pa = (nly <up—clyy ) (6.4)
Donde:

nl,, = Carga aceptable del procesador 1

up = umbral pesado

cly,= Longitud total de la Cola del procesador 1

Sustituyendo:
83<170-47
83<123

De manera similar, se tiene que realizar la validacion por cada uno de los procesadores,
dando como resultado que el procesador 2 no pueden recibir carga, siendo los
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procesadores 1, 3, 4,5, 6, 7, 8, 9,10, 11 Y 12, los procesadores aceptables para recibir la
carga.

Funcién de Aptitud

Como fue discutido en Capitulo 5 en la seccion 5.2.7, con el uso de la funcién de aptitud,
con la ecuacion 5.4, se logra obtener el fitness por cada uno de los cromosomas de la
poblacién, como se puede observar en la Figura 6.3.

Permutacion de Tareas Fitness f(x)
9 [48|37(20|31| 4 |10|15| 8 |23(35]|14|13|26| 6 [24]|49(29|45(16(39|18|11|43|34|25(41| 5 |21|47|46(12| 7 [36|33|19|27|22(38|40(28| 2 [30| 3 |44|17|42(32]| 0.052147239
10(16|33(18|28|14|42|41|49|24[25|22|45|31(44|35|11| 8 |39| 7 |40|17| 3 | 2 {30|13[29|36(34| 4 [32|47|12| 6 |46(48|23|20|27|26|21| 9 [38]|43|37|19| 5 |15| 0.041470588
13|11|12)|10)|16|43|26| 7 |20| 5|33(36|38|22(32(46(44|19(35| 2 [39]40(48| 6 [25(27(23|24|14| 8 [21|30|34| 4 |31|37|45|29|47|18|42| 3 |49|28|17|41| 9 |15| 0.040428062
13| 7 |27[40|37| 5 |44(30{12| 2 [14|36(41|10(46| 4 | 9 |42|16| 8 |23|20|15(48|47|11[43|35| 3 |38(28(49(|45|17|19(33|34| 6 |18|24|31|29(25|21[22|26|39|32| 0.039605893
14149|17(33]40(34|12(22| 7 |28(18|43[19|41(47|11|44| 8 |25| 4 |45|30|48| 5 [13|32(37)|20(23|35/24(36| 9 [46|39(29| 2 [21]10|15| 3 |27|31|38|16| 6 [42|26| 0.037656738
37|49(10| 3 [38]40(11|20| 5 |42|36|23|15(14(18|46(30|21| 4 |26(16(27(33|22|28(13|31|29|34|43|39|17[24|45| 2 | 9 [44|47|41|25|32| 7 |48| 6 35| 8 [12|19]| 0.029844553
47[25|32| 9|20(43(29|45| 7 |16(26|18|33| 8 | 3 [17]|46[12|41| 4 | 5|10|44|30(37|38(36(23| 2 |40|24[19|34(27|28|13|21|42(49|48(22|35|39(14|31| 6 |15[11| 0.027283951
21|34|45|31(42]| 4 (12| 3 |39(46|19]41]|10(11|40|38(35| 8 [15]| 6 [28(47(26|16|44|14|13|29|20|18|36|27(24|43| 5|37| 7| 2|22|25| 9 [33]23/30|48|49(32|17| 0.025060701
9 [41]20(21| 6 [27(26| 4 |15|39(47]23|38|48| 7 | 3 |32|11|22(45|18|25|14|34|28| 8 [36|46|31|37|44|43]|10(19|35|40|24|33(30|12| 5 |42|13|17|29] 2 |49(16| 0.023308015
7135|15|44|14| 9 |16|41|27(20(13| 4 [19(32]| 2 [48(49(33| 8 [37(46|31(24|22|12|25| 6 | 3 |28|45|42|40|21|26|29|23|38(43|10({30{34(36(39(11{17[47[18| 5 | 0.022563656
47| 6 |41|44142)112)|20(48(14| 2 |23|19(18|11|10(17[25| 5 [13(39(40(34(37(45|46| 7 [27|36| 9 |49|38|32|33|24|16| 3 |43|30|28|35| 4 |26(29| 8 |21|15(31|22| 0.021158463
11|32|16|26|15|44|49|17|38| 2 |19| 7 |14|45| 5| 3 [43]42(33| 4 [31[23| 9 (21| 6 [25[13|48(20(37|10|40|34|27|24|22|18|35|46|36|39|29|41|47|28| 8 [30|12| 0.016070866
48)27|35| 4129|32|38|15| 3 |49|41(34|28|24|46| 6 [31]33]22(11|19(26(30(39/12(23(16/20(43|17| 8 [36|13| 2 |47|44|45| 9|37|18|40| 5|25| 7 |21|42|14|10 0.0148324
29(41(32| 8| 2[10(23(49(39/24(31(14|45|11|27|47]|15)|26|36|28|16|46|42|22|34|44|13|19(33|48|38(43[35| 9 (21| 5| 6(37(20( 4| 3 |30/12/40)|18|25|17| 7 | 0.013280886
8114]10|48|41(45|43| 5(28(29(22|39(20(37|35(33(16(17(30(31(15/13(32| 6 | 9 |25|42| 2| 3 |24|38|27|34|19|11|21|12|49|44|18| 7 [26|40| 4 [47|23|46(36| 0.013162893
41(28|34[18|30(29(44|33|39|11(42|45| 5| 3 |49(31|26(25|16(37|46|47|48| 8 [43| 2| 4 [15/24|19|40(38|35/10(23|27|36|20( 9| 6 [17]|13| 7 [14|32]12|22(21| 0.012469008
31|19| 7 |27(42]|24|43| 8 |13]20|28|35|46(36(15|14| 3 |22(23]|25(37(26(18|32|29(47|17|10|44|49|12|16(41| 5| 9 |48(45| 6 |33| 2| 4 [30]39/40(34|11|38|21| 0.011805257
34|18(44|16(46|23| 5 |27|49(48|10(36| 8 [19(33|47(30| 9 [26]|29(17(21(20|28|12(43]|25|42|37|39|45|24[15| 3 | 4 |40(14(32|41|22| 7 [13]3831]| 2 | 6 [11|35]| 0.011667477
22|18| 6 |23[14]45(39|38|46| 7 |26|11|15(48(29|20(24|49(27|36(19(16(47|17|25| 4| 3 |30|41|44| 5| 2 [21|10(28|40| 8 [31|42|34|33[13]| 9 |37|43|32(35|12| 0.011292329
30|24| 9| 4[15]42(38| 6 |27(41]|31|26|44| 8 [35/43[17|25] 2 |10({47]|12|40|46|23|19| 5| 7 |48(36(18|33[45|49(14|11|20(32(|22|21|28(29|39|16|13|34(37| 3 0.010064
49| 4|9 (18|48(36| 6 |39|30| 8 [31]28|25|43|14(26|15|44|38(27|42| 5| 2| 3 [24|22|41(11|40{32|45[37| 7 [29]|20|16|21|34(35]|13|33|10|23|47|19|17|12(46| 0.00972018
15|17|10|28)12|37|47| 9 |26|19|25| 2 | 7 |18|39(34[42|41| 3 |43[36(45(31(24[13(49(21|46| 6 (33| 4 [11|20|32|38|16|29|23|44| 5|27|35|48|30|22| 8 [14|40| 0.008038521
12|24|27|47|34| 9 |41|32|29|37|11| 6 |38|35|48| 4 [15]42(33|25| 3 | 2 (39| 8 [18(19(14|43|46(28|10|16|49|13|23|30|22| 5|45|20|17| 7 |31|21|40|44|26|36| 0.006435719
20(44[29| 6| 2 |41[42(43|48|37|31|38|22| 5|39|28|30| 3 |16| 8 |46|11|25|24|19|32|34|33|40|26|23| 4 [21|13|49(36|47|10| 7 [12|17|18|45| 9 |15|35|14|27| 0.005510955

Cromosomas

Figura 6.3 Fitness por cada uno de los cromosomas.

Con asignacion de cargas por cada uno de los procesadores, pueden lograr conocer cual
de los procesadores es apto para recibir carga, conforme al resultado que nos genera la
funcién objetivo, otorgando una probabilidad individual por cada uno de los cromosomas,
que sera utilizado para ir calibrando el algoritmo genético con el uso de las siguientes
técnicas.

Seleccion

Utilizando la técnica de la seleccidn por rueda de ruleta detallada en el Capitulo 4, en la
seccién 4.2.1, y con las probabilidades que se calcularon en la funcion objetivo
individuales por cada cromosoma, sumando estos valores del conjunto actual de los
cromosomas. Estas probabilidades se suman al cromosoma actual al cromosoma anterior
como se puede observar en la Tabla 6.3, generando con esto “ranuras” que se utilizaran
para girar la ruleta para la seleccion de los cromosomas.

Tabla 6.3 Probabilidad acomulada por cromosoma

Cromosoma Fitness f(x) Probabilidad Probabilidad Acumulada
1 0.052147239 0.103286741 0.103286741
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El resultado obtenido con el giro de la ruleta, se puede observar en la Figura 6.4 que el
cromosoma 1y 15 fueron los seleccionados para las siguientes técnicas del algoritmo

2 0.041470588 0.082139763 0.185426504
3 0.040428062 0.080074857 0.265501361
4 0.039605893 0.078446409 0.34394777
5 0.037656738 0.074585766 0.418533536
6 0.029844553 0.059112364 0.4776459
7 0.027283951 0.054040643 0.531686543
8 0.025060701 0.049637107 0.58132365
9 0.023308015 0.046165606 0.627489256
10 0.022563656 0.044691273 0.672180529
11 0.021158463 0.041908043 0.714088571
12 0.016070866 0.031831165 0.745919736
13 0.0148324 0.029378166 0.775297902
14 0.013280886 0.026305121 0.801603023
15 0.013162893 0.026071414 0.827674437
16 0.012469008 0.024697055 0.852371492
17 0.011805257 0.02338238 0.875753872
18 0.011667477 0.023109482 0.898863353
19 0.011292329 0.022366435 0.921229788
20 0.010064 0.019933515 0.941163302
21 0.00972018 0.019252519 0.960415822
22 0.008038521 0.015921699 0.97633752
23 0.006435719 0.012747068 0.989084588
24 0.005510955 0.010915412 1
0.50487835 1

.
genetlco.
Ci Tareas
X 9[48]37]20]31] 4 [10[15] 8 [23[35]14]13]26] 6 [24]49]29]45]16[39[18]11[43]34]25]41] 5 [21]47]46]12] 7 [36]33[19]27]22[38[40]28] 2 [30] 3 [44]17[42[32
Y 8 |14]10]48]41]45]43] 5 [28]29]22]39]20]37]35]33]16]17[30[31[15[13[32] 6 | 9 [25]42] 2 | 3 |24]38]27]34[19]11[21]12]49]44]18] 7 |26]40] 4 [47]23]46]36

Figura 6.4 Seleccion de dos cromosomas con tecnica de ruleta.

Cruzamiento

Utilizando la técnica de cruzamiento en ciclos detallado en el Capitulo 4, en la seccién
4.2.1, se logro el siguiente resultado reflejado en la Figura 6.5. donde se decidié iniciar
con el padre X y luego con el padre Y, logrando obtener la descendencia, que sera parte

de la nueva poblacion.
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Padre Buscar i del padre X
X 9[48]37]20]31] 4 [10[15] 8]23[35]14]13]26] 6 [24]49]29]45]16[39]18]11[43]34] 25[41] 5 [21]47]46]12] 7 [36]33[19]27]22]38]40[28] 2 [30] 3 [44]17[42[32
Y 8 [14]10]48]41]45]43] 5 [28]29]22]39]20]37]35]33]16]17]30]31[15[13[32] 6 | 9 [25]42] 2| 3 |24]38]27]34[19]11[21[12]49]44]18] 7 |26]40] 4 [47]23]46]36

o
o
=3
£

Buscar descendiente del padre Y

X W 37[20][31] ]10]15@23}35}14}13]26[ 6 |24}49}29}45]16]39[18}11}43@25]41[ 5 |21}47}4s}12“36[33}19}27}22]38]40% 2[30] 3 [44[17]42[32

14]10[48]41]45]43] 5 [B8] 29]22]39]20[37[35[33]16]17]3031]15]13]32] 6 [N 25]42] 2 [ 3 [24]38]27 [BA] 19]11]21]12]49]44] 18|l 26]40] 4 [47]23]46]36

Nueva descendencia de los padres Xy Y

Easlw]zo\sﬂ 4 |1o|15 23[35[14]13]26] 6 |24\49\29[45|16|39|13]11\43.25|41| 5 |21\47\46[12l36|33]19\27[22|38|40l 2 [30] 3[44][17]42]32

14[10]48]41]45[43] 5 29}22}39}zo|37|35|33}16}17}30|31|15[13}32} 6 |34[25]42]49] 3 [24[38]27] 7 [19]11]21]12] 2 [44[18]28]26]40][ 4 [47]23]46]36

Figura 6.5 Cruzamiento de cromosomas.

Mutacion

Utilizando esta técnica detallada en el Capitulo 4, en la seccion 4.2.1, se logré la diversidad
genética, previniendo que las soluciones de la poblacion se vean limitadas a llegar a un
optimo local. Con el factor de mutacion configurado en para el algoritmo genético,
obtuvimos un nimero aleatorio dando como resultado la posicién 30 de la lista de tareas,
intercambiando el valor del alelo con el valor del cualquier gen que esté entre la posicion
1y 30, como se puede observar en la Figura 6.6, que el valor del gene 35 es 47, y este es
reemplazado con el valor de 4 que se localiza en la posicion 6.

D di i6n del Descendi
X 8 [48]37[20]31 10]15[28]23]35[14[13]26[6|z4]49[29[45|16]39[18]11[43]9]25]41[5[21 46[12]34[36]33[19]27]22]38[40] 7 [ 2 [30] 3 [44[17]42[32
X Mutado | 8 [48]37]20[31]47] 10]15|28]23[35]14]13]26] 6 [24]49]29]45]16]39]|18]11]43] o |25]41] 5 [21] 4 46]12]34]36]33]19]27]22]38]40] 7 | 2 [30] 3 [44[17]42[32

Figura 6.6 Mutacion de cromosomas.

Una vez terminada esta técnica de mutacion, los nuevos cromosomas son evaluados
nuevamente mediante la funcion objetivo, con esto cada una de ellas tendréa un nuevo valor
de aptitud y con esto una probabilidad de poder sobrevivir a la siguiente generacion.

Asignacion de Tareas

Con las cargas aceptables generadas por el AG, revisamos las tareas disponibles para cada
procesador, validando si la carga total por procesador excedera la carga permitida por el
umbral del sistema general que fue designado en un porcentaje global del 80%, Esto en
base al porcentaje destinado como umbral pesado que fue asignado en la formula de 1.2
que equivale al 20% del sistema, como el procesador 2 no pueden recibir esta planificacion,
por exceder la carga aceptable, se tienen que sumar esas tareas en la siguiente ventana
deslizante para su planificacion para evitar pérdida de tares del conjunto de datos.

Nuevo estado del sistema

Después de la asignacion de tareas, el sistema tiene un cambio en la longitud total de la
cola de sus procesos, donde se detecta que el procesador 10, tiene poca carga en
comparacion con el resto, ademas de que el procesador 2 no puede recibir mas carga en
esta ronda. Por lo tanto, se debe asignar otra lista de tareas.
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Solicitando y Actualizando la ventana deslizante

Cuando todo el proceso anterior realiza, se hace la solicitud a la ventana deslizante que
asigne nuevas tareas, sumando las tareas que no fueron procesadas por el procesador 2,
por no poder aceptar carga, evitando tener pérdida de tareas por nuestro sistema. Con este
nuevo conjunto de tareas para ser planificada, se tiene que regresar a los pasos anteriores
y repetirlos nuevamente hasta terminar todo el conjunto de datos recolectado, como se
observa en la Tabla 6.4.

Tabla 6.4 Nuevo contenido de Ventana Deslizante

Tareas sin asignar Nuevas tareas Tareas para planificar
71(48),83(26),95(25 = 22,18,46,29,44,19,10,2,22,40,43,12,4,35,41,46,37,16,2, = 48,26,25,22,22,18,46,29,44,19,10,2,22,40,43,
),67(22) 27,41,26,4,41,32,22,7,9,29,33,7,34,22,37,45,13,8,6,8,19 | 12,4,35,41,46,37,16,2,27,41,26,4,41,32,22,7,
,2,46,42,9,5,42,35,9 9,29,33,7,34,22,37,45,13,8,6,8,19,2,46,42,9,5
42,35,9

De acuerdo con los resultados en esta simulacion, se logra observar que el uso de la
calibracion de carga junto con los umbrales adecuados y el tamafio correcto de iteraciones
y posibles soluciones se obtienen resultados cercanos al dptimo, aunque no podemos
comparar directamente nuestros resultados en tiempo de preprocesamiento, podemos
hacerlo en términos de estrategia de planificacion de tareas como la de Zomaya et al.
[124], donde podemos observar que el uso correcto de generaciones, poblaciones y una
programacion de carga flexible del 20% equivalente en los umbrales H=1.2 y L=0.8,
puede lograr aumentar significativamente la utilizacion de los procesadores. Aunque el
uso de la metaheuristicas es completamente diferente se puede estar de acuerdo, que la
correcta eleccion del tamafio de poblacion sigue siendo una tarea de suma importante para
este tipo de problemas de planificacion de tareas.

6.4  Experimento de Planificacion de
Tareas con PSO

El proceso de planificacion de tareas utilizando PSO incluye diversas técnicas que se
detallan a continuacién. Estas técnicas demuestran como este enfoque optimiza los
recursos del sistema y mejora su rendimiento al reducir los tiempos de espera. A partir de
la primera lista de tareas generada mediante la técnica de ventana deslizante, se crea una
"ventana" de tareas que se transferird y procesara a lo largo de las diferentes etapas del
algoritmo PSO.
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Técnica de permutacion de tareas: Se refiere a la técnica de reordenar tareas entregadas
de la primera “ventana” de la técnica de la ventana deslizante, de esta manera buscar la
optimizacion del sistema, generando 24 particulas a partir de esta ventana, como se puede
observar en la Figura 6.7.

Permutacién PSO
3541 8(35[2[4[32]32]|40|20|29| 6 |35|42|24|13(22[40(17| 6 |21|29|43|17|46|35|26(|34|32(34(24(34| 4
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Figura 6.7 Permutacion de particulas.

Estado Actual de los Procesadores

En este paso, se recolecta el estado actual de los procesadores, para visualizar que tareas
se encuentran ejecutando en el sistema por cada uno de los procesadores, como se
visualiza en la Tabla 6.5.

Tabla 6.5 Estado del Actual de los Procesadores.

NUm. Procesador Tareas Actuales Cola del Procesador Longitud total de la Cola
1 2(7) 4(18),3(10),6(19),5(6),8(10) 70
2 10(13) 11(12), 13(26), 9(28), 15(12) 91
3 14(11) 12(26), 17(23), 19(26) 86
4 16(8) 18(15), 2(24), 23(26), 25(33) 96
5 20(8) 2(30), 4(16),12(17) 71
6 22(15) 24(22), 26(19), 28(13), 3(21) 90
7 31(6) 3(15), 35(30), 37(24) 75
8 39(4) 32(12), 34(21), 18(13) 50
9 36(12) 8(15), 40(12), 42(20), 44(13) 72
10 46(20) 48(15), 41(12), 43(18), 5(19) 84
11 47(9) 49(18), 51(21), 9(20),(24) 92
12 52(14) 53(15), 15(16), 8(24),9(25) 94

Nuevas tareas que llegan para ser planificadas
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En este paso se detalla la llegada del nuevo conjunto de tareas (tweets)
[17,17,32,42,11,30,34,44,40,35,38,40,30,8,3,5,41,8,35,2,4,32,32,40,20,29,6,35,42,24,13,
22,40,17,6,21,29,43,17,46,35,26,34,32,34,24,34,4] despues de haber sido permutadas en
con la técnica de permutacion de tareas.

Asignacion de las tareas por procesador.

Basandose en el conjunto de nuevas tareas que arribaron al sistema, se ejecuta la
asignacion de tareas, acorde al arribo de cada una de ellas, ejemplo, la tarea 10, es asignada
en el procesador 1, la tarea 8 es asignada al procesador 2 y asi hasta terminar con el
procesador 12, retornando al procesador 1, asignandole la tarea 12, hasta posicionar todas
las nuevas tareas en los procesadores como se puede observar en la Tabla 6.6. En la
columna “Nueva Carga” se establecen las nuevas tareas que seran agregadas a los
procesadores.

Tabla 6.6 Tareas asignadas en los procesadores.

NUm. Procesador Nuevas tareas asignadas Nueva Carga
1 70(17),82(30),94(20),66(29) 96
2 71(17),83(8),95(29),67(43) 97
3 72(32),84(3),96(6),68(17) 58
4 73(42),85(5),97(35),69(46) 128
5 74(11),86(41),98(42),54(35) 129
6 75(30),87(8),99(24),55(26) 88
7 76(34),88(35),60(13),56(34) 116
8 77(44),89(2),61(22),57(32) 100
9 78(40),90(4),62(40),58(34) 118
10 79(35),91(32),63(17),59(24) 108
11 80(38),92(32),64(6),23(34) 110
12 81(40),93(40),65(21),25(4) 105

Determinar la carga promedio de los procesadores

El siguiente para es determinar los nuevos umbrales basados en la carga actual del sistema
y las nuevas tareas que arribaron y se planificaron para que se programe a integrarse al
sistema,para obtenerlo, utilizaremos la siguiente férmula:

lave = (Qcl+ Y, nl)/n) (6.1)

Donde, se obtendra el porcentaje de la carga (lave), realizando la sumatoria de la carga
actual (cl) y la nueva carga (nl) dividida entre el nimero de procesadores (n).

cl=70+91+86+96+71+90+75+50+72+84+92+94

nl=96 + 97 + 58 + 128 + 129 + 88 + 116 + 100 + 118 + 108 + 110 + 105
n=12

Sustituyendo:

lave = (971+1253) / 12.
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lave = 222.4

Umbrales Pesados y Livianos

Con el resultado del porcentaje de la carga (lave), podemos calcular los umbrales con las
siguientes ecuaciones:

up = p * lave (6.2)
ul =1 x lave (6.3)
Donde, up es el umbral pesado, ul es el umbral liviano, p es la constante pesada, [ la
constante liviana.

Sustituyendo:

up= (1.2 * 185.3)

up= 222 (Redondeado)

ul= (0.8 * 185.3)

ul= 148 (Redondeado)

Con estos resultados, se determina que el nuevo umbral pesado sera de 220 y el umbral
liviano quedara en 148.

Encontrar Carga Aceptable

En este paso se seleccionaran los procesadores aceptables para recibir carga, lo cual se
puede calcular restando las colas de los procesadores actuales, utilizando el nuevo umbral
pesado, logrando esto con la siguiente ecuacion:

pa = (nly, <up —clyy ) (6.4)
Donde:

nl,, = Carga aceptable del procesador 1

up = umbral pesado

cly,= Longitud total de la Cola del procesador 1

Sustituyendo:

96<222-70

96 <152

De manera similar, se tiene que realizar la validacion por cada uno de los procesadores,
obteniendo como resultado, que el procesador 4 no pueden recibir carga, siendo los
procesadores 1, 2, 3,5, 6, 7, 8, 9,10, 11 Y 12, los procesadores aceptables para recibir la
carga.

Funcion de Aptitud
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Como fue discutido en Capitulo 5 en la seccion 5.2.7, con el uso de la funcion de aptitud,
con la ecuacion 5.4, se logra obtener el fitness por cada uno de las particulas del enjambre,
como se puede observar en la Tabla 6.7, que serd utilizado para actualizar la posicion de
la particula, asi como la asignacion de la velocidad inicial por cada una de las particulas.

Tabla 6.7 Posicion y velocidad por particula.

Distribucién de Tareas por procesador
Particulas/Procesador 1 2 3| 4 5 6 7 8 9 | 10| 11| 12 Posicion Velocidad
1 96 | 97 | 58 [ 128|129 | 88 | 116 | 100 | 118 | 108 | 110 | 105 | 0.186057595 | 0.222034213
2 85 | 109|124 | 135|140 | 119| 77 |100| 99 | 59 | 98 | 108 | 0.606310708 | -0.88957522
3 113 | 54 | 92 | 102 | 132|104 | 92 | 111|136 |126| 70 | 121 | 0.436188787 | 0.437353804
4 121 | 66 | 115|147 | 146 | 74 | 130|106 | 116 | 88 | 47 | 97 | 0.934038296 | -0.420802993
5 109 | 115|149 | 77 | 111 | 83 | 89 | 106|122 | 76 | 67 |149 | 0.365490082 | -0.958932284
6 152 | 91 | 96 |121| 37 | 126 | 128|123 | 85 |111| 83 | 100 | 0.263577973 | 0.961839837
7 111 96 | 104 | 99 | 77 | 75 | 146|113 | 81 | 87 | 141|123 | 0.56365471 |-0.754807816
8 133|128 | 111 | 83 | 100|101 | 50 | 136|108 | 84 | 101 | 118 | 0.737261913 | -0.096710675
9 116 | 87 | 98 | 112|104 | 82 | 123|148| 91 | 79 | 129 | 84 | 0.708708795 | 0.045512462
10 80 | 88 | 107 | 86 | 154|127 | 88 | 95 | 145|107 | 96 | 80 | 0.854975641 | -0.096424725
11 76 | 130| 93 | 124 | 99 |123|124 | 134 |116| 68 | 43 | 123 | 0.048666878 | -0.049689672
12 72 | 138[124|131|108|100| 99 | 60 | 103|104 | 129 | 85 | 0.169698308 | 0.646801399
13 77 | 158|132 | 116|139 | 93 | 110|140 |110| 51 | 61 | 66 | 0.984298639 | 0.615852699
14 106 | 86 | 126|122 | 136|101 | 63 | 86 |114|110|102 | 101 | 0.646129751 | -0.367427524
15 119|134 | 60 | 117|116 | 105|110 | 110 | 56 | 80 | 122|124 | 0.117511559 | -0.134215919
16 69 | 93 | 91 | 70 | 156|134 | 76 | 134 | 98 | 124 | 92 | 116 | 0.892566115 | 0.925842661
17 94 | 71 | 132|102 | 97 |114| 74 | 106 | 120|128 | 72 | 143 | 0.778278273 | -0.327535233
18 154 1102| 92 | 99 | 155| 69 | 77 | 83 | 103 | 89 | 96 | 134 | 0.392486361 | -0.604118002
19 84 | 91 | 96 | 101|138 | 156 | 104 | 90 | 109 | 105|132 | 47 | 0.531107715 | -0.507653238
20 98 | 91 [ 122|107 | 59 | 131|121 |114| 93 | 108 | 114 | 95 | 0.803367971 | -0.717551583
21 167 | 67 | 96 | 65 | 120 | 67 | 73 | 123 | 71 | 145|125 | 134 | 0.858045195 | -0.44594798
22 114 1105|139 (113 |105| 95 {103 | 54 |121| 98 | 87 | 119 | 0.614236466 | 0.145797881
23 135| 63 | 109 | 67 | 108|148 | 84 | 122|126 | 102 | 67 | 122 | 0.678731511 | 0.793793034
24 117 | 93 (107 |119| 91 (110|122 | 77 | 85 | 90 | 135|107 | 0.696784911 | 0.772590592

Como se puede observar en la Figura 6.8 las particulas tienen asignada por cada una que
son una posible solucion al problema de optimizacion y que por medio de la férmula de
velocidad vista en Capitulo 4 en la seccion 4.1.1, optimizando la posicion de la particula,
iniciando el célculo a partir de la mejor posicion, que se obtiene en la particula 11,
seleccionada en la Tabla 6.7.
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Posicion de la Particulas
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Figura 6.8 Posicion de particulas.

Asignacion de Tareas

Con las cargas aceptables generadas por el PSO, revisamos las tareas disponibles para
cada procesador, validando si la carga total por procesador excedera la carga permitida
por el umbral del sistema general que fue designado en un porcentaje global del 80%, Esto
en base al porcentaje destinado como umbral pesado que fue asignado en la formula de
1.2 que equivale al 20% del sistema, como el procesador 4, no pueden recibir esta
planificacion, por exceder la carga aceptable, se tienen que sumar esas tareas en la
siguiente ventana deslizante para su planificacion para evitar pérdida de tares del conjunto
de datos.

Nuevo estado del sistema

Después de la asignacion de tareas, el sistema tiene un cambio en la longitud total de la
cola de sus procesos, donde se detecta que el procesador 4, tiene poca carga en
comparacion con el resto, ademas de que el procesador 2 no puede recibir mas carga en
esta ronda. Por lo tanto, se debe asignar otra lista de tareas.

Solicitando y Actualizando la ventana deslizante

Cuando todo el proceso anterior realiza, se hace la solicitud a la ventana deslizante que
asigne nuevas tareas, sumando las tareas que no fueron procesadas por el procesador 2,
por no poder aceptar carga, evitando tener pérdida de tareas por nuestro sistema, de esta
forma la nueva ventana de tareas quedaria como se puede observa en la Tabla 6.8, con
este nuevo conjunto de tareas para ser planificada, se tiene que regresar a los pasos
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anteriores y repetirlos nuevamente hasta terminar todo el conjunto de datos recolectado,
como se.

Tabla 6.8 Nuevo contenido de Ventana Deslizante

Tareas sin asignar Nuevas tareas Tareas para planificar
73(42),85(5),97(35), = 20,2,36,13,5,32,46,8,20,27,4,24,8,37,36,27,16,21,17,36, = 42,5,35,46,20,2,36,13,5,32,46,8,20,27,4,24,8,
69(46) 36,38,11,46,7,42,21,24,41,23,18,17,30,20,27,45,33,33,3 = 37,36,27,16,21,17,36,36,38,11,46,7,42,21,24,
2,18,27,1617,32,9,15,14,33 41,23,18,17,30,20,27,45,33,33,32,18,27,16
17,32,9,15,14,33

De acuerdo con los resultados en esta simulacion se logra observar que el uso de la
calibracion de carga junto con los umbrales adecuados y el tamafio correcto de iteraciones
y posibles soluciones se obtienen resultados cercanos al 6ptimo, aunque no podemos
comparar directamente nuestros resultados en tiempo de preprocesamiento, podemos
hacerlo en términos de estrategia de planificacion de tareas como la de Zomaya et al.
[124], donde podemos observar que el uso correcto de generaciones, poblaciones y una
programacion de carga flexible del 20% equivalente en los umbrales H=1.2 y L=0.8,
puede lograr aumentar significativamente la utilizacion de los procesadores. Aunque el
uso de la metaheuristicas es completamente diferente se puede estar de acuerdo, que la
correcta eleccion del tamafio de poblacion sigue siendo una tarea de suma importante para
este tipo de problemas de planificacion de tareas.

6.5 Experimento de Planificacion de
Tareas con ACO

El proceso de planificacion de tareas utilizando ACO incluye diversas técnicas que se
detallan a continuacion. Estas técnicas demuestran como este enfoque optimiza los
recursos del sistema y mejora su rendimiento al reducir los tiempos de espera. A partir de
la primera lista de tareas generada mediante la técnica de ventana deslizante, se crea una
"ventana" de tareas que se transferird y procesara a lo largo de las diferentes etapas del
algoritmo ACO.

Técnica de permutacion de tareas: Se refiere a la técnica de reordenar tareas entregadas
de la primera “ventana” de la técnica de la ventana deslizante, de esta manera buscar la
optimizacion del sistema, generando 24 hormigas a partir de esta ventana, como se puede
observar en la Figura 6.9.
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Permutacién ACO
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Hormigas

Figura 6.9 Permutacion de hormigas.

Estado Actual de los Procesadores

En este paso, se recolecta el estado actual de los procesadores, para visualizar que tareas
se encuentran ejecutando en el sistema por cada uno de los procesadores, como se
visualiza en la Tabla 6.9.

Tabla 6.9 Estado del Actual de los Procesadores.

NUm. Procesador Tareas Actuales Cola del Procesador Longitud total de la Cola

1 9(3) 1(17),2(30),3(40),4(32) 122

10(20) 5(44),6(32),7(34),8(24) 154
3 4(19) 9(4),10(8),11(42),12(6) 79
4 11(24) 13(34),14(46),15(20),16(17) 141
5 20(8) 17(34),18(35),19(34),20(13) 124
6 18(15) 21(30),22(26),23(41),24(8) 120
7 3(6) 25(4),26(29),27(42),28(35) 116
8 2(4) 29(24),30(5),31(38),32(43) 114
9 5(12) 33(22),34(11),35(17),36(6) 68
10 8(12) 37(35),38(2),39(3),40(40) 92
11 30(3) 41(40),42(21),43(32),44(29) 125
12 22(12) 45(32),46(35),47(40),48(17) 136

Nuevas tareas que llegan para ser planificadas

En este paso se detalla la llegada del nuevo conjunto de tareas (tweets)
[22,18,46,29,44,19,10,2,22,40,43,12,4,35,41,46,37,16,2,27,41,26,4,41,32,22,7,9,29,33,7,
34,22,37,45,13,8,6,8,19,2,46,42,9,5,42,35,9] despues de haber sido permutadas en con la
técnica de permutacion de tareas.

Asignacion de la tareas por procesador.
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Basandose en el conjunto de nuevas tareas que arribaron al sistema, se ejecuta la
asignacion de tareas, acorde al arribo de cada una de ellas, ejemplo, la tarea 10, es asighada
en el procesador 1, la tarea 8 es asignada al procesador 2 y asi hasta terminar con el
procesador 12, retornando al procesador 1, asignandole la tarea 12, hasta posicionar todas
las nuevas tareas en los procesadores como se puede observar en la Tabla 6.10. En la
columna “Nueva Carga” se establecen las nuevas tareas que seran agregadas a los
procesadores.

Tabla 6.10 Tareas asignadas en los procesadores

NUm. Procesador Nuevas tareas asignadas Nueva Carga
1 70(22),82(4),94(32),66(8) 66
2 71(18),83(35),95(22),67(6) 81
3 72(46),84(41),96(7),68(8) 102
4 73(29),85(46),97(9),69(19) 103
5 74(44),86(37),98(29),54(2) 112
6 75(19),87(16),99(33),55(46) 114
7 76(10),88(2),60(7),56(42) 61
8 77(2),89(27),61(34),57(9) 72
9 78(22),90(41),62(22),58(5) 90
10 79(40),91(26),63(37),59(42) 145
11 80(43),92(4),64(45),23(35) 127
12 81(12),93(41),65(13),25(9) 75

Determinar la carga promedio de los procesadores

El siguiente para es determinar los nuevos umbrales basados en la carga actual del sistema
y las nuevas tareas que arribaron y se planificaron para que se programe a integrarse al
sistema,para obtenerlo, utilizaremos la siguiente formula:

lave = (Y cl+XYnl)/n) (6.1)

Donde, se obtendra el porcentaje de la carga (lave), realizando la sumatoria de la carga
actual (cl) y la nueva carga (nl) dividida entre el nimero de procesadores (n).

cl=122+ 154+ 79+ 141+ 124 + 120+ 116 + 114 + 68 + 92 + 125 + 136
nl=66+ 81+ 102+ 103+ 112+ 114+ 61+ 72+ 90+ 145+ 127+ 75
n=12

Sustituyendo:
lave = (1391+1148) / 12.
lave = 2115

Umbrales Pesados y Livianos

Con el resultado del porcentaje de la carga (lave), podemos calcular los umbrales con las
siguientes ecuaciones:

up = p * lave (6.2)

ul =1 * lave (6.3)
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Donde, up es el umbral pesado, ul es el umbral liviano, p es la constante pesada, [ la
constante liviana.

Sustituyendo:

up= (1.2 *211.5)

up= 254 (Redondeado)
ul= (0.8 * 211.5)

ul= 169 (Redondeado)

Con estos resultados, se determina que el nuevo umbral pesado serd de 254 y el umbral
liviano quedara en 169.

Encontrar Carga Aceptable

En este paso se seleccionaran los procesadores aceptables para recibir carga, lo cual se
puede calcular restando las colas de los procesadores actuales, utilizando el nuevo umbral
pesado, logrando esto con la siguiente ecuacion:

pa = (nly, < up —clyy ) (6.4)
Donde:

nl,, = Carga aceptable del procesador 1

up = umbral pesado

cly,= Longitud total de la Cola del procesador 1

Sustituyendo:

66 <254 - 122

66 <132

De manera similar, se tiene que realizar la validacion por cada uno de los procesadores,
obteniendo como resultado, que todos los procesadores 1, 2, 3, 4,5, 6, 7, 8, 9,10, 11 Y 12,
pueden recibir carga para su procesamiento.

Funcién de Aptitud

Como fue discutido en Capitulo 5 en la seccion 5.2.7, con el uso de la funcion de aptitud,
con la ecuacion 5.4, se logra obtener el fitness por cada uno de las hormigas de la colonia,
como se puede observar en la Tabla 6.11, que sera utilizado para inicializar la visibilidad
y la feromona por cada una de las hormigas.

Tabla 6.11 Visibilidad y Feromonas por hormiga.

Distribucién de Tareas por procesador
Fitness Visibilidad | Feromonas
Hormigas/Procesador | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 |10 |11 ] 12 f(x) [n(e)] [t(n)]
1 66 | 81 | 102|103 | 112|114 | 61 [ 72 | 90 | 145|127 | 75 | 0.055921053 | 17.88235294 0.1
2 138 | 59 | 135|114 | 86 | 114 | 68 | 27 | 118 | 76 | 145 | 68 | 0.050898204 | 19.64705882 0.1
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3 62 [ 66 | 81 | 87 [106 | 87 | 93 | 93 [ 132 | 81 | 130 | 130 | 0.049554184 | 20.1799308 0.1
4 142 | 77 [ 112 [ 132 | 47 | 95 [ 128 | 84 | 94 | 80 | 117 | 40 | 0.045945946 | 21.76470588 0.1
5 110 | 91 [ 116 | 68 [ 106 | 80 | 134 | 67 | 92 [ 102 | 121 | 61 | 0.036608005 | 27.31643002 0.1
6 82 | 69 | 139148 [ 105|100 | 105|111 | 60 [ 103 | 58 | 68 | 0.036372235 | 27.49349845 0.1
7 109 | 79 [ 73 [ 77 [101 108 122 | 110 | 75 | 56 | 92 | 146 | 0.036091972 | 27.70699223 0.1
8 88 | 71 | 113 | 47 | 114|102 | 104|108 | 125 | 78 | 105 | 93 | 0.035405373 | 28.24430059 0.1
9 113 | 126 | 104 | 74 | 72 | 45 | 78 | 128|104 | 99 | 96 | 109 | 0.032196157 | 31.05960784 0.1
10 130 | 108 | 109 {103 | 119 | 91 | 79 | 82 | 82 | 80 | 93 | 72 | 0.030001217 | 33.33198107 0.1
11 150 | 93 | 89 | 87 | 73 | 84 | 36 | 121|103 | 89 | 91 | 132 | 0.027669271 | 36.14117647 0.1
12 154 | 124 | 89 | 76 | 108 | 83 [ 108 | 80 | 44 | 82 | 115 | 85 | 0.027632243 | 36.18960594 0.1
13 144 | 67 | 114 | 79 | 93 | 126 | 48 | 135|121 | 81 | 79 | 61 | 0.021192246 | 47.18706942 0.1
14 81 | 64 | 74 [105]127 | 157 | 92 | 96 | 78 | 103 | 108 | 63 | 0.020697168 | 48.31578947 0.1
15 104 | 108 | 93 | 74 | 125| 70 | 63 | 93 | 67 [127 | 134 | 90 | 0.019411765 | 51.51515152 0.1
16 128 | 68 | 71 | 93 | 158 | 100 | 76 | 91 | 61 [140| 82 | 80 | 0.017192817 | 58.16382628 0.1
17 51 1101 | 62 [ 92 | 99 | 62 [ 111|117 | 81 | 142|144 | 86 | 0.015583484 | 64.17050298 0.1
18 111 ) 94 | 85 | 58 | 108 | 123 | 84 | 68 | 96 | 51 | 131 | 139 | 0.012354651 | 80.94117647 0.1
19 59 1119|113 (124 ] 85 |111| 61 |162| 61 | 79 | 76 | 98 | 0.012008354 | 83.27536232 0.1
20 53 | 74 | 71 [151] 63 | 70 [ 128 | 89 | 121 | 158 | 98 | 72 | 0.011788092 | 84.83137255 0.1
21 83 | 93 | 107 (102 | 91 | 105 | 92 | 137|102 | 59 | 99 | 78 | 0.010400929 | 96.1452581 0.1
22 110 | 41 | 142 (129 | 64 | 85 [ 130|111 | 91 | 67 | 104 | 74 | 0.01011882 | 98.82574917 0.1
23 37 | 116 | 41 [120]126 | 74 [ 119 ] 91 | 81 | 129 | 104 | 110 | 0.009729631 | 102.7788235 0.1
24 99 | 106 | 95 [110] 52 | 86 [ 142 | 63 | 86 | 106 | 87 | 116 | 0.005874046 | 170.2404092 0.1

Las hormigas tienen asignada una posible solucion al problema de optimizacion. Con las
férmulas detalladas en Capitulo 4 en seccion 4.1.2, se encuentran todos los caminos como
se muestra en la Figura 6.10, después mueve la hormiga y actualiza la feromona.
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Figura 6.10 Caminos de las hormigas.

110



Al finalizar la primera iteracion del ACO se debe realizar la evaporacion de los recorridos
de la hormiga, como se puede observar en la Tabla 6.12, el mejor camino fue obtenido por
la hormiga 24, ya que tuvo la mejor probabilidad.

Tabla 6.12 Actualizacion de la probabilidad de la hormiga.

Hormigas/Procesador t(n)(e) Probabilidad Pxy
1 0.049299192 0.001202419
2 0.593827938 0.014483608
3 -0.100673249 -0.002455445
4 0.273938623 0.00668143
5 1.543806642 0.037653821
6 -0.623351704 -0.0152037
7 1.058912684 0.025827139
8 0.145027437 0.003537255
9 -0.066179155 -0.001614126

10 0.149507827 0.003646532
11 0.079513566 0.001939355
12 -0.616661534 -0.015040525
13 -0.207880445 -0.005070255
14 0.259027767 0.00631775
15 0.112632981 0.002747146
16 0.080224496 0.001956695
17 0.07889832 0.001924349
18 0.510481515 0.012450769
19 0.686680313 0.0167483
20 1.485480888 0.036231241
21 1.12207459 0.027367673
22 -0.34559316 -0.008429101
23 -1.251466213 -0.030523566
24 -0.621142965 -0.015149828

Asignacion de Tareas

Con las cargas aceptables generadas por el ACO, revisamos las tareas disponibles para
cada procesador, validando si la carga total por procesador excedera la carga permitida
por el umbral del sistema general que fue designado en un porcentaje global del 80%, Esto
en base al porcentaje destinado como umbral pesado que fue asignado en la formula de
1.2 que equivale al 20% del sistema.

Nuevo estado del sistema

Después de la asignacién de tareas, el sistema tiene un cambio en la longitud total de la
cola de sus procesos, donde se detecta que todos los procesadores pueden aceptar carga.
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Solicitando y Actualizando la ventana deslizante

Cuando todo el proceso anterior se realiza, se hace la solicitud a la ventana deslizante que
asigne nuevas tareas.

Tabla 6.13 Nuevo contenido de Ventana Deslizante

Tareas sin Nuevas tareas Tareas para planificar
asignar
0 38,27,40,17,25,46,29,14,29,2,36,44,43,27,2 | 38,27,40,17,25,46,29,14,29,2,36,44,43,27,25,21,24,44 3,6,

5,21,24,44,3,6,8,5,18,42,7,45,27,39,31,9,33, | 8,5,18,42,7,45,27,39,31,9,33,223,40,22,34,21,13,44,25,9,3
22,3,40,22,34,21,13,44,25,9,30,35,36,34,18, | 0,35,36,34,18,40,24,30
40,24,30

De acuerdo con los resultados en esta simulacion se logra observar que el uso de la
calibracion de carga junto con los umbrales adecuados y el tamafio correcto de iteraciones
y posibles soluciones se obtienen resultados cercanos al 6ptimo, aunque no podemos
comparar directamente nuestros resultados en tiempo de preprocesamiento, podemos
hacerlo en términos de estrategia de planificacion de tareas como la de Zomaya et al.
[124], donde podemos observar que el uso correcto de generaciones, poblaciones y una
programacion de carga flexible del 20% equivalente en los umbrales H=1.2 y L=0.8,
puede lograr aumentar significativamente la utilizacion de los procesadores. Aunque el
uso de la metaheuristicas es completamente diferente se puede estar de acuerdo, que la
correcta eleccion del tamafio de poblacion sigue siendo una tarea de suma importante para
este tipo de problemas de planificacion de tareas.

6.6  Precision de prediccion en
clasificadores

Con la metodologia propuesta se logré una coleccion de mas de un milldn de tweets, dando
como resultado un conjunto de datos con el andlisis de sentimiento e identificacion de
palabras y frases suicidas utilizando expresiones regulares que mantienen una relacién con
los autores [120] [112], los resultados obtenidos en estas investigaciones determinaron la
necesidad de tener lineas de ayuda a personas que estén en peligro y tal vez en riesgo de
suicidio a largo plazo, buscando minimizar los falsos positivos y maximizando los
verdaderos positivos para evitar de esta forma sobrecargar a los servicios de emergencia
con falsas alarmas. Basado en las estrategias de los autores se puede visualizar que nuestra
investigacion no guarda una relacion con ellos en la recoleccion de los datos ya que estos
fueron recolectados de datos anonimos de foros, Internet, blogs y micro blogs sobre temas
de suicidio para lograr extraer las frases y palabras necesarias para el filtro utilizado en la
busqueda en Twitter, en contraste a los utilizados por esta investigacion que fueron
extraidos de la literatura, como ciencias de la psicologia con datos clinicos y la ciencia de
tecnologia con datos no clinicos, que fueron detallados en el Capitulo 5, seccion 5.2.3,
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para ser utilizados en el filtro de extraccion de API de Twitter. Donde si podemos
visualizar que guarda una relacion es con el uso de diferentes técnicas de clasificacion,
como la del suicidio, frivolidad y anlisis del sentimiento, con la diferencia que los autores
utilizan un conjunto de datos por cada una de las clasificaciones en contraste con el nuestro,
ya que para optimizar los tiempos, la generacion del conjunto de datos fue realizado en un
solo conjunto de datos con las 3 técnicas de clasificacion. Como se puede observar en la
Tabla 6.14, sumada a la técnica de eliminacion de ruido, se logré una reduccién
considerable del 30% del total de tweets recolectados, que como recordamos son mas de
1,000,000, y que serd utilizada por los algoritmos seleccionados en esta investigacion.

Tabla 6.14 Conjunto de Datos preprocesado con Modelo propuesto

Conjunto de Datos

Suicidio Frivolidad Sentimiento

Suicidio (-1) No Suicidio (1) Frivola (-5) No Frivola (5) Negativo (-10) Positivo (10) Neutral (0)

506,653 207,734 250,210 464,177 313,115 205,532 195,740

Con estos datos se observa que el 29% del total de datos fueron clasificados como “no
suicidio” (1), aun cuando en nuestra metodologia se realizo el filtro de palabras y frases
relacionadas con el tema suicidio, obteniendo similares resultados con la clasificacion de
sentimientos con el 28% que clasificado como positivo (10) y donde el 27% se considerd
neutral (0), lo cual no es inusual al ser la clase predeterminada en el analisis de sentimiento,
el 44% restante se logré clasificar como negativo (-10), por el contrario, el 71% de los
tweets fueron clasificados como suicidio, lo que sugiere que la técnica de analisis de
sentimiento puede tener areas de oportunidad al clasificar erroneamente el 27% de los
datos, en comparacion con la técnica de expresion regular, que detecta mas caracteristicas
de ideacion suicida que podrian tener el contenido del tweet. En la Tabla 6.15, se puede
visualizar las caracteristicas extraidas por nuestro modelo que tienen relacién con la
ideacion suicida y no solamente con el filtrando palabras y frases recogidas de la literatura
en la primera etapa de nuestra metodologia, optamos por utilizar una estrategia no
supervisada como el modelado de temas mediante Analisis Latente de Dirichlet (LDA),
que es un método probabilistico para extraer temas de documentos, asumiendo que cada
documento tiene uno o mas temas con diferentes distribuciones, configurando el método
con 3 componentes con las 20 caracteristicas mas dominantes que fueron asociadas con
los siguientes temas como el lenguaje suicida, la ideacién suicida y la busqueda de ayuda.

Tabla 6.15 Validacién del Modelo con LDA

Lenguaje Suicida Ideacion Suicida Busqueda de Ayuda
suicidio, gente, triste, saber, ir, vida, Ansiedad, como, salud, mental, triste estrés tiempo realmente tiene
alguien, cosa, no, nunca, decir, todavia, conseguir, depresion, hacer, sentir, incluso amigo quiere hoy amor vivo afio
algo, llorar, mierda, hombre, joder, necesidad, muerte, mirar, manera, no puede pensar depresion suficiente
derecho, mal, nifio, mujer, escuela, odio, | siempre, nueva, dijo, atras, cuidado, hija café descrito noticias ayuda tomar
semana, desde, mundo, gran, importante, | venir, favor, mejor, cada, perra, reloj, eso persona también dios familia amable
hecho, real, causa, sentimiento historia
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comprometerse, amigo, primero, puede, dio colegio tema pensamiento hablar mejor parado informe dar dltimo oir
razon, chica, negro romper recordar deseo denunciante nota nada bien dia lejos.

Con el conjunto de datos recolectado y preprocesado utilizando el algoritmo bioinspirado
con las 140 caracteristicas extraidas con word2vec como variables predictoras y la
variable a predecir generadas con las técnicas de clasificacion explicadas en la seccion
anterior, se procedio a utilizar las técnicas de validacion cruzada vistas en el Capitulo 5,
seccion 5.2.6.

Por otra parte, Word2Vec utiliza una red neuronal, tipicamente una red neuronal de una
sola capa oculta. El objetivo del entrenamiento es ajustar los pesos de la red de manera
que la representacion vectorial de una palabra sea similar a la de las palabras que aparecen
en su contexto. Una vez que el modelo esta entrenado, cada palabra en el vocabulario tiene
asociado un vector de numeros reales. Estos vectores representan la semantica de las
palabras en un espacio de caracteristicas. EI nimero adecuado de dimensiones para utilizar
en Word2vec varia segun el tamafio y la complejidad del corpus de texto, asi como la tarea
especifica que se esté abordando. El hiperpardmetro vector_size en Word2vec especifica
la dimensionalidad de los vectores de palabras que el modelo va a aprender durante el
entrenamiento. En otras palabras, determina cuantas dimensiones se asignan a cada
palabra en el espacio vectorial. En la literatura no se encuentra una recomendacion
universalmente aceptada ni una técnica especifica preferida, pero generalmente se utilizan
dimensiones en el rango de 100 a 300. Algunos estudios han empleado dimensiones que
varian de 100 a 1000. Sin embargo, es crucial considerar la eficiencia computacional, ya
que dimensiones mas altas incrementan los costos de procesamiento. Por otro lado, un
valor méas bajo puede resultar en representaciones vectoriales mas simples, pero puede
perder informacion semantica. Experimentamos con diferentes valores de 100, 150 y 300
dimensiones para evaluar el rendimiento del modelo. La diferencia en eficiencia
computacional entre 100 y 150 dimensiones es minima en comparacion con la diferencia
entre 100 y 300 dimensiones, lo que afecta significativamente nuestro objetivo principal
de mejorar el tiempo computacional. En la Figura 6.11, se presentan los tiempos obtenidos
en los experimentos realizados con los valores mencionados, empleamos la técnica Skip-
gram, que fue la arquitectura que nos proporciond mejores tiempos.
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Comparacion de vectores utilizados Word2vec
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Figura 6.11 Comparacion de némero de vectores en Word2vec.

En la Tabla 6.16se observan los resultados obtenidos, donde la técnica Hold-Out sobre
clasificadores como KNN, RF y MLP logra buenos resultados, en comparacion con LRy
SVM, donde se puede ver podemos ver una mejora en la técnica Leave One Out con los
algoritmos KNN y MLP pero una reduccion con el LR, notando en los resultados
obtenidos en el K-Fold que se tuvo una constante del 80% en los algoritmos SVM, KNN,
RFy MLP, y solo en el LR por debajo de este porcentaje.

Tabla 6.16 Algoritmos Experimentales y Técnicas de Validacion

Técnica de Validacion
Algoritmo Hold-Out Leave-One-Out K-Fold
Prediccion Factor de Error Prediccién Factor de Error Prediccion Factor de Error
Logistic Regression 0.7527 0.2473 0.7427 0.2573 0.7513 0.2487
Support Vector Machines 0.7636 0.2364 0.7601 0.2399 0.8754 0.1246
K-Nearest Neighbors 0.8905 0.1095 0.9145 0.0855 0.8864 0.1136
Random Forest 0.9323 0.0677 0.8188 0.1812 0.8559 0.1441
Multi-layer Perceptron 0.8687 0.1313 0.9075 0.0925 0.8029 0.1971

La extraccion de caracteristicas del suicidio con la técnica de expresiones regulares tiene
una prediccion aceptable con el Algoritmo Random Forest, obtenido el 0.9323 con un
factor de error del 0.0677 con la técnica Hold Out. De acuerdo con los resultados obtenidos
por Burnap et al. [112] logro la extraccion de caracteristicas del suicidio con la estrategia
de expresiones regulares, evaluando el conjunto de datos con técnicas de validacién
cruzada de K-Fold, que fue entrenando con K=10, entrenada iterativamente con el 90%
de los datos y con 10% de datos de pruebas obteniendo 0.6570 con el algoritmo SVM, que
en comparacion con nuestros resultados con la misma técnica de K-Fold y SVM
obtuvimos una prediccion del 0.8754 que equivale a 0.2184 de incremento. Donde no se
logré una mejora significante fue con los resultados presentados por Ahujaa et al [22]
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donde obtuvo una prediccion del 0.8571, con la misma técnica de validacion cruzada y
clasificador K-Fold y SVM respectivamente, obteniendo solamente una mejora del 0.0183.
A diferencia con los autores referidos, el conjunto de datos utilizado en nuestra
investigacion para la validacion con las diferentes técnicas de validacion cruzada que fue
de 700 mil tweets en comparacién con el utilizado por ellos que fue una muestra muy
pequefia, aun cuando se describe que se recolectaron un alto nivel de contenido por arriba
del millon de tweets.

6.7  Optimizacion de tiempo

La evaluacion de los modelos es fundamental para determinar su precision, rendimiento,
eficiencia y otras métricas clave en diversas situaciones. Otra estrategia comudn consiste
en comparar varios algoritmos para identificar cuél es mas eficiente bajo determinadas
condiciones. Ademas, la calibracion de hiperparametros resulta crucial para encontrar los
valores Optimos que maximicen el desempefio de los modelos seleccionados. Esta
estrategia fue aplicada y validada con los algoritmos bioinspirados utilizados a lo largo de
la investigacién. EI GA fue calibrado como se muestra en la Tabla 6.17 y logra obtener
una mejora significante contra el sistema secuencial tradicional como se puede observar
en la Figura 6.12.
Tabla 6.17 Calibracion de GA

GA

Pardmetros Valores
Numero de Generaciones (t) 10,20,30,40 y 50
Tamafio de Poblacién (te) 24,32y 48
Probabilidad de Cruzamiento 0.99,0.95,0.90,0.85y 0.80
Probabilidad de Mutacion 0.1y 0.5
Seleccion por ruleta
Operador de Cruzamiento de ciclos (CX)
Calibracion final utilizada: G=10,TP=24 C=0.95y M=0.5.
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Figura 6.12 Comparacion secuencial vs AG.

El PSO fue calibrado como se muestra en la Tabla 6.18 y logra obtener una mejora
significante contra el sistema secuencial tradicional como se puede observar en la Figura
6.13

Tabla 6.18 Calibracion del PSO

PSO

Parametros Valores
NUmero de Generaciones (t) 10,20,30,40 y 50
Tamariio de Enjambre (te) 24,32y 48
Inercia
Factor de Aceleracion (c1,c2) 1,2
Perturbaciones aleatorias (rl, r2)
Calibracion final utilizada: t=10, te=24, w=1, c1=1, c¢2=1,r1=rand (0,1), r2=rand
01)
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Secuencial vs PSO
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Figura 6.13 Comparacion secuencial vs PSO.

El ACO fue calibrado como se muestra en la Tabla 6.19 y logra obtener una mejora
significante contra el sistema secuencial tradicional como se puede observar en la Figura

6.14
Tabla 6.19 Calibracion del ACO
ACO
Parametros Valores
Numero de Generaciones (t) 10,20,30,40 y 50
Tamafio de Colmena (te) 24,32y 48
ALPHA 1,05
BETA 1,05
rho 0.5
tau 0.5

Calibracion final utilizada: t=10, te=24, alpha=1,beta=1, rho=.5, tau=.5
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Secuencial vs ACO
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Figura 6.14 Comparacion secuencial vs ACO.

En comparativas anteriores las técnicas de algoritmos bioinspirados, superan por mucho
a los sistemas secuenciales tradicionales, yaque no optimiza los tiempos del
preprocesamiento. En la Figura 6.15, se hace la comparativa entre los algorimos
bioinspirados utilizados en esta investigacion, como el AG, PSO y ACO, donde se puede
concluir que el algorimtmo que nos da mejores resultados en este tipo de problemas de
optimizacion de tiempos en la planeacion de tareas para detectar el suicidio es el PSO.

Comparativa Bioinspirada

26:24.0
12:00.0

57:36.0

43:12.0

28:48.0

14:24.0 II || |
00:00.0 II II

100 Mil 200 Mil 300 Mil 400 Mil 500 Mil 600 Mil 700 Mil 800 Mil 900 Mil 1 Millon

BEAG EACO ®=PSO
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Figura 6.15 Comparacion Bioinspirada.

Se realiz6 otra evaluacién de optimizacion de tiempos, haciendo una comparativa con los
algoritmos de planificacién tradicionales como Round Robin (RR), First-Come, First-
Served(FCFS) y Shortest Job First(SJF), que son eficientes para la gestion de planificacion
de tareas, como se puede observar en la Figura 6.16, y se identifica que los algoritmos
bioinspirados, siguen logrando un mejor resultado.

Comparacién Algoritmos tradicionales vs Algoritmos
Bioinspirados
02:24:00
01:55:12

01:26:24

00:57:36

00:28:48 III |||
B T ||

100 Mil 200 Mil 300 Mil 400 Mil 500 Mil 600 Mil 700 Mil 800 Mil 900 Mil 1Milldon

BFCFS mSJF mRR mAG ®mACO = PSO

Figura 6.16 Comparacion Algoritmos tradicionales vs Algoritmos Bioinspirados.

Cabe recalcar que los algoritmos tradicionales no estan disefiados para la planificacion
adaptativa, ya que regularmente este tipo de algoritmos son estaticos, es decir no evaltan
la carga del sistema en tiempo de ejecucién, generando altos costos de computacién en
tareas de PLN.

En la Tabla 6.20 se puede observar que el millon de tweets recopilados, fueron distribuidos
en 10 conjuntos de datos repartidos en una forma incremental de 100 mil por cada ciclo,
para poder realizar y detectar entre cada ciclo como la optimizacion global del tiempo se
puede visualizar conforme se va incrementando el nimero de tweets enviados a procesar
en una forma secuencial tradicional y con estrategia bioinspirada. Logrando con la
estrategia bioinspirada una optimizacion global del tiempo en el preprocesamiento de los
datos del 134%, lo cual demuestra que el objetivo principal de nuestra investigacion
cumple con su cometido, ya que la planificacion de las cargas generada por el algoritmo
bioinspirado seleccionado a logrado que los procesadores reduzcan significativamente el
tiempo de ejecucion.

Tabla 6.20 Mejora de Tiempo Secuencial vs Bioinspirado.
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Ciclos Ca_r;\t/:;:z?s de Tiempo Secuencial Tiempo PSO % Mejora de Tiempo
1 100,000 00:18:36 00:05:52 217%
2 200,000 00:28:38 00:11:37 146%
3 300,000 00:36:31 00:17:06 114%
4 400,000 00:52:38 00:24:34 114%
5 500,000 01:07:04 00:29:43 126%
6 600,000 01:30:52 00:36:47 147%
7 700,000 01:34:33 00:44:30 112%
8 800,000 01:47:05 00:48:06 123%
9 900,000 02:04:35 00:53:40 132%

10 1,000,000 02:13:44 01:03:07 112%

El proceso secuencial comenzd con la lectura del nimero total de tweets con informacion
relevante que el usuario compartié en Twitter, cada tweet es procesado utilizando los
diferentes métodos que se explicaron en la metodologia del Capitulo 5. En Tabla 6.20 se
observa que un nimero cada vez mayor de tweets tiene un impacto significativo en el
tiempo de procesamiento. Un claro ejemplo en el primer ciclo, donde se puede observar
que con 100.000 tweets, tomo un tiempo de 0:18:36 minutos para preprocesar esa cantidad
de tweets con la arquitectura de secuencia tradicional utilizando toda la capacidad del
sistema como procesador y memoria, en comparacion con la planificacion realizada con
algoritmo bioinspirado, que mejoro significativamente el tiempo a 0:05:52 minutos para
la misma cantidad de tweets, como resultado se obtiene una mejora relevante del 217%
en el tiempo de procesamiento, tan solo en el primer ciclo, si revisamos los 10 ciclos
completos, se puede observar que se va obteniendo una mejora entre cada ciclo.

Los ejemplos mostrados en las Figura 6.17 y Figura 6.18, refleja como la técnica
bioinspirada planifica las cargas en los procesadores, donde se visualiza que los 12
procesadores estan trabajando de una forma mas equilibrada, a diferencia del sistema
secuencial tradicional, donde se puede ver que el sistema considera que la carga puede ser
“atendida” por un solo procesador dejando el resto en un estado casi en ocio como es el
caso el procesador 11y 12.
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Figura 6.17 Rendimiento de los Procesadores con estrategia bioinspirada
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Figura 6.18 Rendimiento de los Procesadores en Procesamiento Secuencial

6.8  Conclusiones del capitulo

En este capitulo se discutieron los resultados obtenidos con la correcta planificacion de
los tweets con el algoritmo bioinspirado seleccionado para tal efecto. Al aplicar las
técnicas de extraccion de datos para obtener las caracteristicas relevantes del tweet que
nos ayudaron a clasificar correctamente los patrones a detectar del suicidio en el contenido
de este. Haciendo una validacidén con los algoritmos seleccionados para ayudarnos a
detectar la mejor precision de nuestro modelo con las técnicas de validacion cruzada
utilizadas. Logrando con esto optimizar los tiempos en el preprocesamiento de datos,
concluyendo finalmente que con la estrategia bioinspirada propuesta en nuestra
investigacion se pueden lograr optimizacion de tiempos sustanciales que pueden ser
cruciales para una correcta intervencion de prevencion del suicido en los casos que se
detecten en las redes sociales, no solamente de Twitter ya que esta metodologia podria
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ser utilizada en cualquier contexto de contenido ya sean paginas web, blogs y alguna otra
red social como Facebook, Flickr, etc.
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CONCLUSIONES GENERALES

La problematica del suicidio es un asunto de importancia global que requiere un enfoque
multidisciplinario y la participacion de todos los sectores de la sociedad para su
prevencion. La creacion de un modelo automatizado para la deteccion de patrones
relacionadas con el suicidio en plataformas como Twitter es una necesidad urgente. La
metodologia respaldada por técnicas de PNL y ML puede desempefiar un papel crucial en
la identificacion de este tipo de caracteristicas entre los usuarios de las redes sociales,
permitiendo una respuesta oportuna y potencialmente podria ayudar a prevenir el suicidio
y con esto salvar vidas. Dadas las alarmantes tasas de suicidio en todo el mundo, existe
una necesidad urgente de que la sociedad desempefie un papel fundamental en la
prevencion del suicidio, ya que es crucial crear conciencia y el apoyo a las personas que
enfrentan este problema.

Utilizando algoritmos bioinspirados basados en la evolucion natural, ofrece una
herramienta poderosa para abordar una variedad de problemas, incluido el analisis de
datos relacionados con el suicidio. Sin embargo, la eleccion y el ajuste de algoritmos son
fundamentales para el éxito, y es importante abordar estos enfoques con consideraciones
éticas y responsabilidad, salvaguardando el anonimato de las personas. Con los resultados
obtenidos en esta investigacion se demostré que con técnicas de evolucion natural es
posible optimizar costos en los sistemas de computo en comparacion con las arquitecturas
secuenciales tradicionales, obteniendo una mejora de tiempo del 134% en el
preprocesamiento de datos para la extraccién de caracteristicas relacionadas con el
suicidio propuesta en la metodologia, considerando que puede ser una alternativa viable
que puede ayudar a la prevencion del suicidio.
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