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Herramientas para la creacion de un sistema
Multi-agente para encontrar |a ruta optima.

Alexis Jonathan Hernandez Martinez
aTechnological Institute of Misantla, \eracruz, Mexico

Resumen

L os medios de transporte que existen en la actualidad (transporte piblico, automaévil propio, motocicletas) hasido crucial para
lavidadel ser humano. Lacrisis de trafco es un problema que a menudo ocurre debido a la gran cantidad de automaéviles que
existen en las calles. Ocasionando que las personas que quieren llegar a su destino se vean afectadas por |a perdida de tiempo
gue ocasiona un trafco vial, parapoder dar solucion a problema se pretende utilizar unade lasramas de lainteligencia artifcial
que son los agentes inteligentes. Los cuales ayudaran a simular un escenario real del tréfco via en donde los agentes podran
encontrar una ruta mas optima al destino de llegada, disminuyendo asi el tiempo de llegada del usuario.

Keywords: Multi-agentes, Congestionamiento, Tarfco vehicular

1. Introduction

En los Ultimos afios el aumento de la demanda de
transporte y del transito vial han traido como conse-
cuencia, particularmente en las ciudades grandes, in-
crementos en la.congestion, demoras, accidentesy pro-
blemas ambientales, bastante mayores que los consi-
derados aceptables por los ciudadanos. Ese aumento
explosivo surge de un mayor acceso a automovil. Esto
se debe a la facilidad de poder obtener un medio de
transporte ya sea un automovil, motocicleta, motoneta,
etc, fruto del aumento del poder adquisitivo delas cla-
ses socioecondémicas de medianos ingresos, € mayor
acceso al crédito, la reduccion relativa de los precios
de venta, una mayor oferta por recirculacion de autos
usadosy el crecimiento de la poblacion.

Un agente inteligente es un sistema computacional
capaz de actuar y percibir de manera auténoma, que
habita en un entorno dinamico y complejo, cumplien-
do un conjunto de objetivos para el que fue disefiado.
Ser auténomo en un agente signifca que son indepen-
dientes y que pueden decidir qué acciones (objetivos)
desempefiar [5]. Los agentes tienen sus propios objeti-

* Corresponding author. E-mail: esanchezd@itsm.edu.mx

VoS trabajan de maneraindependientes, cominmente
pueden lograr sus objetivos més rapido a interactuar
con otros agentes.

La utilizacion o aplicacion de agentes inteligentes
haido aumentando, gracias alas diferentes simulacio-
nes virtuales que se pueden efectuar, que ayudan alas
organizaciones o empresas a simular diferentes esce-
narios como, por gjemplo: cua va a hacer e impacto
gue tendra a lanzarse un producto nuevo a la socie-
dad. Los agentes inteligentes tienen una gran infuen-
cia en diversos sectores de la sociedad como la indus-
tria, educacion, medicina, comercio, entretenimiento,
entrenamiento militar, control de trafco, etc [4].

En este articulo de investigacion proponemos con la
utilizacion de agentes inteligentes en encontrar la me-
jor rutavia para optimizar el tiempo de espera de los
automoviles que circulan en la ciudad de Misantla Ve-
racruz, la ruta que se pretende optimizar es del centro
de la ciudad a Instituto Tecnolégico Superior de Mi-
santla Veracruz.
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2. Related work

El autor Liu et al., en los Ultimos afios se han pro-
puesto muchas soluciones y algoritmos para el control
de semé&foro con e fn de mejorar la congestion del
trafco, la mayoria de estos algoritmos se centran en
¢l traf co motorizado (vehiculos), dgjando a un lado €l
trafco no motorizado (peatonesy ciclistas), en la ma-
yoria de los casos |os usuarios no motorizados tienen
gue activar manua mente el sistema de tiempo presio-
nando un boton, 1o que puede afectar 1a efciencia ge-
neral de todo el sistema de control del seméforo. Para
solucionar €l problema el autor utiliza agentes con la
técnica de Q-learning de aprendizaje por refuerzo €l
cual ayuda atomar una serie de acciones Optimas para
e medio ambiente, y luego obtiene una recompensa
instanténea para maximizar el benefcio acumulado a
lo largo del tiempo. El conocimiento del agente se re-
fuerza durante el proceso de aprendizgje. El resultado
obtenido es que funciona tanto para trafco motoriza-
do y no motorizado ya que funciona con un sistema
multi-agentes con Q learning [10].

Kristensen and Johnson., en su trabgjo se muestra
un Simulation of Intelligent Traffc Control for Auto-
nomous Vehicles €l cual su objetivo principa es redu-
cir el tiempo de espera de los vehicul os de emergencia
en los puntos de interseccion de carreteras mediante
la simulacion de un control de trafco inteligente para
vehicul os auténomaos. El resultado Tnal muestraque el
simulador de control de trafco inteligente reduce hasta
un 96 % €l tiempo de espera de los vehicul os de emer-
genciay otros vehiculos normales [8].

LAMOUIK et a., el problema de su investigacién
son las intersecciones que no son solo una escena de
accidentes automovilisticos diarios, sino también una
gran causade enojoy frustracion paramuchos conduc-
tores, lo que hace que la tarea de conducir sea dificil
y peligrosa. Para dar solucion a problema desarrolla-
ron un Smart multi-agent traff c coordinator for auto-
nomous vehicles at intersections, los autores utilizaron
multi-agentes en una deep neural network y Deep rein-
forcement learning, el cua se encarga de coordinar €l
trafco de vehiculos auténomos en las intersecciones

9.

Vidhatey Kulkarni., de acuerdo con suinvestigacion
que realizaron los autores es que la crisis de tréfco a
menudo ocurre debido ala carga de trafco por lagran
cantidad de automadviles en e camino, aumentando el
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tiempo de espera de los automdviles. Para resolver el
problema disefiaron un Cooperative Multi-agent Rein-
forcement Learning Models (CMRLM) for Intelligent
Traffc Control, El estudio aprende un controlador con
una tasa de aprendizaje = 0.5, tasa de descuento = 0.9
y=0.6[13].

Ibrahim y Gasm., su investigacion nos indica que €l
tiempo de inactividad en €l trafco afecta la producti-
vidad, las transacciones comerciaes, e desarrollo de
servicios y € nivel de vida, ya que el 'tiempo’ es la
verdadera capital en la actualidad. Ademas, el traf-
o inactivo en las intersecciones quema una gran can-
tidad de combustibles fésiles, amenazando el medio
ambiente en general y la salud de los transelintes. De
acuerdo con su investigacion se concluy6 la necesidad
derealizar seméforos inteligentes que puedan resolver
el problema anteriormente planteado, esto es con la
ayuda de los agentes inteligentes. Los resultados de la
simulacion muestran que el uso de sistemas de multi-
agentes es muy adecuado para lograr |os objetivos es-
tablecidos, ya que reduce el tiempo de espera de cada
automovil [1].

Araghi, et al., los autores describen que la crecien-
te cantidad de trafco en las ciudades tiene un efecto
signifcativo sobre la congestion del trafco y, por lo
tanto, el tiempo que lleva alcanzar cierto destino, la
cantidad de contaminacion del airey las enfermedades
relacionadas, para solucionar dicho problema desarro-
[laron un Optimal Design of Traffc Signal Controller
Using Neural Networks and Fuzzy L ogic Systems, que
se encarga de gjustar de manera Gptima un conjunto
de tiempos verdes para los seméforos en una sola in-
terseccion con € fn de minimizar el tiempo de demo-
ra de vigje y la congestion del trafco. Los resultados
muestran que lared neuronal con un sistema de légica
difusa reduce la cantidad de tiempo de retardo en la
interseccién durante €l periodo de simulacion [2].

Sun et d., los autores proponen un modelo de fu-
jo de tréfco basado en la cadena de Markov paralos
vehiculos que circulan por |as intersecciones sefializa-
das, mejorar las férmulas y optimizar €l resultado pa-
ra obtener el rendimiento 6ptimo de las emisiones de
CO2. Los resultados obtenidos en su proyecto es que
las emisiones de CO2 de los vehicul os se pueden redu-
cir en un 31,68 % segun €l modelo de control de fujo
de traf co basado en la cadena de Markov [12].



Huang et al., lainvestigacion de los autores se cen-
traen pronosticar €l fujo de trafco a corto plazo me-
diante el modelo gray Verhulst combinado con las ca
denas de Marcov. El problema se presenta en el traf-
co, los autores indican que es un sistema complejo no
lineal y variable en el tiempo con e cuerpo humano
involucrado. Se ha presentado el fujo detrafco acorto
plazo altamente incierto y no lineal debido a los fac-
tores complicados como la construccién de carreteras,
accidentes de trafco, clima complejo y distribucién
devigjes. Los resultados experimental es muestran que
€l modelo de prondstico combinado propuesto en este
documento puede hacer una mejor prediccion del fujo
detrafco a corto plazo [6].

Withanawasam y Karunananda indican que la con-
gestion del trafco rodado es un problema socioecono-
mico critico ya que causa un alto consumo de com-
bustible, pérdida de tiempo, mayor contaminacién am-
biental, frustracién y problemas de seguridad. La ra-
z6n principa del aumento de la congestion del trafco
es el uso subdptimo de los recursos disponibles, como
el tiempo y e espacio vial, debido al plan de sefial de
trafco estatico. Para solucionar € problemalosinves
tigadores utilizan los algoritmos genéticos que son in-
troducidos para optimizar € fujo de trafco, también
proponen enfoques basados en |6gica difusa para op-
timizar el tiempo promedio de espera para una inter-
seccion dada, el aprendizaje de refuerzo se aplica para
salvaguardar la fuidez del fujo de trafco entre mul-
tiples intersecciones, |a tecnologia de sistemas multi-
agente también se usa en enfoques previos para resol-
ver problemas de control de trafco paraintersecciones
multiples. El método propuesto reduce la pérdida de
tiempo en un 34 % en comparacion con el método de
control de trafco estatico [14].

Huang et al., los investigadores nos indican que la
maneradetrasladarse de un lugar aotro esmediante un
medio de transporte plblico, carro propio o incluso en
bicicletas, ocasionando grandes cantidades de carros
en las intersecciones provocando un grave embotella-
miento vehicular, para solucionar el problema propo-
nen un sistema de control de sefiales de trafco multi-
agente basado en la red ad hoc vehicular (VANET),
cada agente de interseccion consta de tres modulos:
un médulo de comunicacion, un médulo de control y
un médulo de almacenamiento. Los resultados mues-
tran que el método de control propuesto tiene diferen-
tes grados de mejoraen los indices de evaluacion de la
demora promedio del vehiculo, la longitud promedio
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de colade cadafase y la capacidad de tr&fco [7].

Xuan et a., los investigadores indican que para con-
trolar o reducir €l riesgo de transporte acudtico, es ne-
cesario estudiar latendenciade evolucion del riesgo de
tr&fco maritimo. Con €l rapido desarrollo de laindus-
tria del transporte de agua, €l nimero de buques esta
creciendo explosivamente, debido a los cambios cli-
méticos e hidrol dgicos en tiempo real, los factores de
infuenciadelos accidentes de tréafco maritimo hanido
evolucionando. Para ello proponen desarrollar un nue-
vo modelo de simulacion de riesgos basado en el ago-
ritmo de Markov Chain-Monte Carlo (MCMC) para €l
analisis del riesgo de trafco maritimo cerca de tierra.
Durante la smulacion del modelo, se puede cambiar
una variable a la vez, pero la variable de observacion
permanece constante. Por lo tanto, cuando se simplif-
can los procedimientos de muestreo aeatorio, se me-
joralaefcienciade lasimulacion [15].

Dai et al., e problema de su investigacion es que el
sistema de trafco variaen el tiempo y es complicado,
por 1o que los métodos tradicionales de control de se-
fial no pueden satisfacer la demanda de la gestién mo-
dernadel trafco. Para solucionar el problema sugieren
desarrollar un nuevo modelo de control con arquitec-
turamultia-gente paramejorar laefcienciadel control
delasefial detrafcoy aliviar la congestion del traf co.
Los resultados muestran que el modelo de coordena-
das multi-agente y el mecanismo de control de sefial
correspondiente son factiblesy efectivos paralas redes
detrafco [3].

3. Material and methods

Paramejorar el fujo detréafco vehicular de Misantla
Veracruz, se disefiara una arquitectura en un sistema
multi-agente, €l cual se encargara de simular el traf-
co vehicular y daré soluciones para poder optimizar el
tr&fco en dicha ciudad. Este documenta se centra en
encontrar la ruta mas corta del centro de la ciudad a
tecnol 6gico Superior de Misantla.

L os sistemas multi-agentes se han utilizado de ma-
neraefcaz parasimular problemas complejos que ocu-
rren en el mundo real, a redlizar y analizar los resul-
tados obtenidos de la simulacion se comparan con €l
mundo real, de esta manera ayudan a encontrar solu-
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ciones a problemas que son dificiles de solucionar.

Un agente es cualquier cosa capaz de percibir sume-
diocambiente con la ayuda de sensores y actuar en ese
medio utilizando actuadores. La arquitectura principal
de un agente inteligente (Figure 1)es que tiene cier-
tas partes que le permiten realizar acciones. Un agente
puede recibir entradas en cualquier instante [11].

El objetivo de la simulacion es crear una imitacion
de un escenario de tréfco rea que pueda dar solucio-
nes de encontrar la ruta mas optima a Instituto Tec-
nolégico Superior de Misantla. Los resultados que se
van a obtener son de gran ayuda debido a que tienen
un bajo costo y menos arriesgados. Se pretende utilizar
latecnol ogia de multi-agentes desarrollados en JADE,
este framework se utilizard para estimular la coopera-
cién de los agentes inteligentes.

Iwmarde ' .
vilarar @ i

By

[S— . e 1]

Figura 1. Arquitectura de un agente inteligente

4. Resultados esperado

Los resultados esperados en esta investigacion es
gque mediante la utilizacion de los sistemas multi-
agentes e implementados en un simulador del mundo
real den soluciones para encontrar la ruta mas optima
de ciertos puntos de la ciudad de Misantla Veracruz al
ITSM.

5. Conclusions

En este documento se presentan diversos trabajos
gue estan relacionados con el tema de agentes inteli-
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gentes, los cua serviran de apoyo para poder llevar a
cabo el proyecto de investigacion de crear una arqui-
tecturaparael desarrollo de agentesinteligentes que se
pueda adaptar a la ciudad de Misantla Veracruz. Tam-
bién se muestra una arquitectura basica de como esta
conformado un agente inteligente, que ayuda a com-
prender mejor como es que reacciona un agente en un
ambiente de constantes cambios.

Referencias

[1] Arwa Ibrahim Ahmed and Ashraf Gasm El.seed. Intelligent
Traffc Light Based on Multi-agent System. In 2013 Inter natio-
nal Conference on Advanced Computer Science Applications
and Technologies, pages 89-92. |EEE, dec 2013.

Sahar Araghi, Abbas Khosravi, and Doug Creighton. Optimal

design of traffc signal controller using neural networks and

fuzzy logic systems. In 2014 International Joint Conference

on Neural Networks (IJCNN), pages 42-47. |EEE, jul 2014.

[3] Yuanhui Dai Yuanhui Dai, Houli Duan Houli Duan, Zhiheng

Li Zhiheng Li, and Zuo Zhang Zuo Zhang. A multi-agent coor-

dinate model for urban traffc signal control. Control and Au-

tomation (ICCA), 2010 8th | EEE International Conference on,

pages 1882-1887, jun 2010.

Claudia Rosado Guzm. ENSENANZA DE FISICA EN EL

TEMA : CONVERSION DE UNIDADES FiSICAS. (694).

Pedro Hipola and Benjamin Vargas-Quesada. Agentes inte-

ligentes: defnicion y tipologia. los agentes de informacion.

1999.

Darong Huang, Zhenping Deng, Ling Zhao, and Bo Mi. A

short-Term traffc fow forecasting method based on Markov

chain and grey Verhulst model. In Proceedings of 2017 |IEEE
6th Data Driven Control and Learning Systems Conference,

DDCLS 2017, pages 606-610. |IEEE, may 2017.

[7] Xiao Huang, Qi Zhang, and Yu Wang. Research on multi-agent

traffc signal control system based on vanet information. In In-

telligent Transportation Systems (ITSC), 2017 |IEEE 20th In-

ternational Conference on, pages 1-6. |EEE, 2017.

Terje Kristensen and Nnamdi Johnson Ezeora. Simulation of

intelligent traffc control for autonomous vehicles. In 2017

IEEE International Conference on Information and Automa-

tion (ICIA), pages 459-465. |EEE, jul 2017.

[9] Imad Lamouik, Ali Yahyaouy, and My Abdelouahed Sabri.
Smart multi-agent traffc coordinator for autonomous vehicles
at intersections. In 2017 International Conference on Advan-
ced Technologies for Sgnal and Image Processing (ATSP),
pages 1-6. |[EEE, may 2017.

[10] Ying Liu, Lei Liu, and Wei-Peng Chen. Intelligent traffc light
control using distributed multi-agent Q learning. In 2017 |EEE
20th International Conference on Intelligent Transportation
Systems (ITSC), pages 1-8. |IEEE, oct 2017.

[11] Stuart J Russell and Peter Norvig. Inteligencia Artifcial: un
enfoque moderno. Number 04; Q335, R8y 2004. 2004.

[12] Jun Sun, Chunxiao Li, Jie Ding, Jing Yang, and Zhi Liu. A mar-
kov chain based traffc fow control model for reducing vehi-
cles’ CO 2 emissions. In 2015 |EEE International Conference
on \ehicular Electronics and Safety (ICVES), pages 250-255.
|EEE, nov 2015.

[2

[4

(5

6

[8



2N "';,x SYMPOSIUM FOR APPLIED COMPUTER SCIENCE 5
[13] Deepak A. Vidhate and Parag Kulkarni. Cooperative multi- (ITSC), pages 977981, oct 2017.
agent reinforcement learning models (CMRLM) for intelligent [15] S. Xuan, Y. Xi, C. Huang, S. Hu, and L. Zhang. Spatia Mar-
traffc control. In 2017 1st International Conference on Inte- kov Chain simulation model of accident risk for marine traffc.
Iligent Systems and Information Management (ICISIM), pages In 2017 4th International Conference on Transportation Infor-
325-331. |[EEE, oct 2017. mation and Safety, ICTIS 2017 - Proceedings, pages 664—-669.
[14] Jayani Withanawasam and Asoka Karunananda. Multi-agent |EEE, aug 2017.

based road traffc control optimization. 2017 |EEE 20th In-
ternational Conference on Intelligent Transportation Systems



2y o
m 4

SYMPOSIUM FOR APPLIED COMPUTER SCIENCE 6

Andlisis de las técnicas de aprendizaje
automatico parala clasifcacion de cancer de

piel

Duanny Hernandez-Barbadillo and Rajesh Roshan-Biswal
Posgrado en Sistemas Computacionales, Instituto Tecnoldgico Superior de Misantla, Km. 1.8 Carretera a Loma

del Cojolite, C.P. 93821, Veracruz, México

Resumen-L os sistemas de diagndstico asistido por computadora basados en iméagenes dermatoscépicas tienen un potencial sig-
nifcativo para la deteccion temprana cancer de piel. El desarrollo de tecnologias en las &reas de procesamiento de imagenes 'y
Machine Learnig nos ha permitido diferenciar el melanoma maligno de los benignos que no requieren biopsia. Estas tecnolo-
gias permiten no solo la deteccion temprana del melanoma, sino también la reduccion de la gran cantidad de procedimientos
de biopsia innecesarios y costosas. En este articulo se reviso €l estado del arte y se examinaron proyectos actuales, problemas
y clasifcacion de imégenes dermatoscdpicas, preprocesamiento, segmentacion, extraccion y seleccion de caracteristicas. Este
articulo informalos materialesy |os resultados de las implementaci ones que se han obtenido en los diferentes articul os descritos.

Keywords: Machine learnig, clasifcacion, Lesion cutanea, métodos de aprendizaje automético,

1. Introduction

Una de las enfermedades con mayor afectacion en
la poblacién de todo € mundo es el cancer. Este pa
decimiento se da araiz del crecimiento descontrolado
de las células, lo que genera € desarrollo de tumores
0 masas anormales, las cuales se pueden presentar en
cualquier partedel organismo. Lapiel esel 6rgano mas
grande presente en €l cuerpo humano. El cancer depiel
es una enfermedad que puede atacar a cualquier edad,
no solo afectalapiel, sino que puede tener un gran im-
pacto en lavida de una persona, ya que puede aplastar
la confanza en si mismo, restringir su movimiento, y
Ilevan incluso a la depresion. En México, €l Registro
Histopatol6gico de Neoplasias Malignas reportd que
el 14.6 % de las neoplasias malignas a nivel nacional
corresponden a cancer de piel[1]. El diagndstico tem-
prano del melanoma es crucial y podria conducir a un
tratamiento exitoso. En la vidareal, ir a consulta con
un dermat6logo implica un coste elevado en la mayo-

* Corresponding author. E-mail:rroshanb@itsm.edu.mx .edu.mx

ria de los casos. Se han creado diferentes desarrollos
para hacer |a deteccion tempranay automatica del me-
lanoma sea una posibilidad real. La llegada de la der-
matoscopia ha permitido un aumento en la capacidad
de diagndstico clinico hastael punto de que el melano-
ma puede detectarse en las etapas més tempranas. Esta
tecnologia ha permitido grandes colecciones de imé&
genes de melanomasy lesiones benignas. El desarrollo
de tecnologias en las &reas de procesamiento de imé&
genes y Machine Learnig permiten no solo la detec-
cion temprana del melanoma, sino también la reduc-
cion de la gran cantidad de procedimientos de biopsia
innecesarios y costosas.

2. Trabajosprevios

Bajg et al. Proponen un sistema automaético de diag-
nostico de enfermedades de |a piel, toma imagenes de
una enfermedad de la piel como un aporte del usua-
rioy predice e tipo de enfermedad de la pidl. El sis-
tema utiliza un enfogque de dos etapas para el proceso
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de deteccion y prediccion que amalgama ef cazmente
el procesamiento de imagenes y € aprendizaje auto-
matico. En la primeraetapa, laimagen de la condicion
de la piel esta sujeta a numerosos tipos de técnicas de
pre-procesamiento, seguido de la extraccion de carac-
teristicas. Las caracteristicas extraidas para cada ima-
gen se convierten en un vector de caracteristicas. Enla
segunda etapa, 1os vectores de caracteristicase alimen-
tan a un algoritmo de aprendizaje automético (redes
neuronales artifciales) para identifcar la enfermedad
y predecir. En la formacion y las pruebas para 5 en-
fermedades (eczema, psoriasis, impétigo, melanoma,
y esclerodermia).[2].

Ansari y Sarode. Proponen un sistema de deteccion de
cancer de piel utilizando SVM para la deteccion de la
enfermedad de cancer de piel. Lametodologiade diag-
nostico utiliza métodos de procesamiento de iméagenes
y Apoyo Vector Machine (SVM). Laimagen dermos-
copiade cancer de piel setomay se pasa por debajo de
varias técnicas de pre-procesamiento para la elimina-
cion deruido y mejorade laimagen. Laimagen es so-
metida a la segmentacion utilizando el método de um-
brales. Algunas de las caracteristicas de laimagen son
extraidas utilizando la metodologia GLCM..[3].

Enlrada — Frepracesamien.o Sogmerilacion

Calravrive de
caracterlsiicas

salina — Clasifcrodin ——

Figura 1. Diagrama de bloque del sistema propuesto.

Li y Shen. Proponen dos métodos de aprendizaje pro-
fundo para abordar tres tareas principales que surgen
en €l &rea del procesamiento de imégenes de lesiones
cutaneas, es decir, segmentacion de lesiones (tarea 1),
extraccion de caracteristicas dermoscopicas de las le-
siones (tarea 2) y clasifcacion de lesiones (tarea 3).
Proponen un marco de aprendizaje profundo que con-
siste en dos redes residual es total mente convol uciona-
les (FCRN) para producir simultaneamente el resulta-
do delasegmentacion y e resultado delaclasifcacion
aproximada. Se desarrolla una unidad de célculo del
indice de lesiones (LICU) para refnar los resultados
de clasifcacion gruesa calculando el mapade calor de
distancia. Y una CNN directa para la tarea de extrac-
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cion de caracteristicas dermatoscopicas. Los marcos
de aprendizaje profundo propuestos se evaluaron en el
conjunto de datos |SIC 2017[4].

Los estudiantes, M.Tech. (IT), AIM y ACT, Universi-
dad Banasthali, Ragjasthan, India proponen un sistema
de diagndstico de enfermedades de la piel que permite
a usuario identifcar las enfermedades de la piel para
proporcionar tratamientos médicos en un periodo de
tiempo muy corto. Para detectar enfermedades de la
piel y ofrecer un tratamiento. I T utiliza tecnologias ta-
lescomo el procesamiento deimagenesy lamineriade
datos para € diagnostico de la enfermedad de la piel.
Se utilizan cinco diferentes algoritmos de clasifcacién
de mineriade datos (AdaBoost, BayesNet, J48, MLPy
NaiveBayes) para predecir y diagnosticar la enferme-
dad de la piel. Esto solo funciona para tres enferme-
dades de la piel (eccema, impétigo y melanoma). Los
investigadores presenta un clasifcador basado en re-
glasdifusas paradiscriminar un melanoma. Un sistema
adaptativo Neuro Fuzzy inferencia (ANFIS) se aplica
con €l fn de descubrir las reglas difusas que conducen
alaclasifcacion correcta. EI método utilizado en este
documento se llama ABCD. Se requiere € calculo de
4 factores: Asymmetry (A), Frontera (B), Color (C) y
diversidad (D). Este marco hasido probado en una ba
se de datos dermatoscopi co de 320 imégeneq 5].

RS Gound et a. Proponen un sistema de diagnostico
basado en las técnicas de procesamiento de imagenes
y lamineria de datos. El sistema propuesto captura la
imagen a través de la camara de los teléfonos inteli-
gentesy acadaimagen seleredizael preprocesamien-
to y la segmentacion. Luego, la extraccion de carac-
teristicas. Las caracteristicas primitivas de la imagen
pueden ser caracteristicas generales, como la extrac-
cion de color, texturay forma o las caracteristicas es-
pecifcas del Dominio.El sistemacompararalaimagen
capturada con el conjunto de datos de entrenamiento
utilizando técnicas de procesamiento de iméagenes y
decidira s una piel sufre enfermedades o si no utiliza
el arbol de decisiones. Si hay una enfermedad, €l sis-
tema dard un consejo médico a través de la aplicacion
de Android[6].

Lau y Al-Jumaily. Proponen un sistema de clasifca
cion automético de cancer de piel y se estudia la re-
lacién de laimagen de cancer de piel en diferentes ti-
pos de red neuronal con diferentes tipos de preproce-
samiento. Las imagenes recopiladas se introducen en
el sistemay en diferentes procedimientos de procesa-
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miento de imagenes paramejorar las propiedades dela
imagen. Luego,se eliminalapiel normal del &rea afec-
tada de lapiel y se dgjala célula cancerosa en laima-
gen. Se puede extraer informacion (til de estasimage-
nesy pasarla a sistema de clasifcacion para entrena-
miento y pruebas]7].

GoDoaorj et a. Proponen un sistema de clasifcaciénin-
teligente y répido de cancer de piel utilizando unared
neuronal convolucional profundade altaefciencia. En
este documento, se centran principalmente en la tarea
declasifcar el cancer depiel utilizando ECOC SVM y
una red neuronal convolucional profunda. Las image-
nes RGB de los canceres de piel se obtienen de Inter-
net. Algunasimagenes recopiladas tienen ruidos como
otros 6rganosy herramientas. Estas imagenes se recor-
tan parareducir €l ruido y obtener mejores resultados.
En este articulo, se usaun model o de red neuronal con-
volucional existente y preentrenado de AlexNet para
extraer caracteristicas. Un clasifcador ECOC SVM se
utilizaen laclasifcacién del cancer de piel. [8].

Singhal y Tiwari. Proponen un sistemade clasifcacion
de cancer de piel y se estudialarelacion de laimagen
de cancer de piel através delared neuronal con dife-
rentes tipos de preprocesamiento. Laimagen recopila
daseintroduce en el sistemay el preprocesamiento de
imagenesse utilizaparaeliminar €l ruido, lasimagenes
son segmentadas. Hay ciertas caracteristicas Unicas en
laregion del cancer de piel que se extraen mediante la
técnicaMltilevel 2-D. Estas caracteristicas se dan alos
nodos de entrada de la red neuronal. La red neuronal
de propagacion haciaatrés y lared neuronal bésicara-
dial se utilizan para fnes de clasifcacion, que clasifca
las imagenes dadas en cancerosas o0 no cancerosas]9].

Mhaske y Phalke. Proponen un sistema para la detec-
ciony clasifcacion de cancer de piel basada en apren-
dizaje supervisado y no supervisado, se redliza utili-
zando clasifcadores basados en el aprendizaje super-
visado como Neural Network, Support Vector Machi-
ney laclasifcacién basada en el aprendizaje no super-
visado como K-means clustering algoritmos. La preci-
sién resultante se compara con estos diferentes clasi-
fcadores. La mayor precision se obtiene con Support
Vector Machine. Laprecision recibidapor el algoritmo
de agrupamiento K-means es menor que la de Neural
Network and Support Vector Machineg[10] .
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3. Materialesy Métodos

3.1. Materiales

= MATLAB: Combina un entorno de escritorio

3.2.

perfeccionado para el andlisisiterativo y los pro-
cesos de disefio con un lenguaje de programacion
gue expresa las matematicas de matrices y arrays
directamente[11].

Weka: Es una coleccién de algoritmos de apren-
dizaje automético para tareas de mineria de da
tos. Contiene herramientas parala preparacion de
datos, clasifcacion, regresion, clustering, mineria
dereglas de asociacion y visualizacion. Encontra-
do solo en lasislas de Nueva Zelanda, €l Weka es
un ave no voladora con una naturaleza inquisiti-
va. El nombre se pronunciacomo este, y suena el
pajaro como este .Weka es un software de codigo
abierto emitido bajo la Licencia Publica General
de GNU[12].

Métodos

Machine learning o aprendizaje automatico:
El aprendizaje automético es la ciencia (y €l ar-
te) de la programacion de computadoras para
gue puedan aprender de los datos. Consiste en
desarrollar procesos que permitan a las méqui-
nas aprender por si solas a partir de un conjun-
to de datos que un instructor vaintroduciendo. El
aprendizaje automatico utiliza dos tipos de técni-
cas.

Aprendizaje supervisado: En el aprendizaje
supervisado, los datos de entrenamiento que
alimenta a algoritmo incluyen las soluciones
deseadas, Ilamadas etiquetas. Una tipica tarea
de aprendizaje supervisado es la clasifcacion.
El fltro de spam es un buen gemplo de es-
to: estd entrenado con muchos correos electré-
nicos de gjemplo junto con su clase (spam o
ham), y debe aprender a clasifcar los nuevos
correos el ectronicos.

Aprendizaje supervisado: En el aprendizaje no
supervisado, como puede adivinar, los datos de
entrenamiento no estan etiquetados (el sistema
intenta aprender sin un maestro[13].
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Figura 2. Técnicas de gprendizaje automatico incluyen tanto el f'_'_'"_f

aprendizaje supervisado como el no supervisado.

= Méquinas soporte vectorial (SVM): Las mé& Figura 3. Proceso de lamineria de datos.

quinas soporte vectorial (SVM) son un conjun-
to de métodos relacionados para €l aprendizaje
supervisado, aplicables a problemas de clasifca
ciény regresion. Desde laintroduccion del clasi-
fcador SVM hace una década, SVM gano popu-
laridad debido a su solida base tedrica. El desa-
rrollo de implementaciones efcientes condujo a
numerosas aplicaciones . La maquina de apren-
dizaje Support Vector fue desarrollada por Vap-
nik et al paraimplementar constructivamente los
principios de lateoriadel aprendizaje estadistico.
En & marco de aprendizaje estadistico, aprender
signifca estimar una funcion a partir de un con-
junto de g emplos (los conjuntos de entrenamien-
to). Para hacer esto, una maguina de aprendizaje
debe elegir una funcion de un conjunto dado de
funciones, 10 que minimiza un cierto riesgo (el
riesgo empirico) de que la funcién estimada sea
diferente de lafuncion real (alin desconocida). El
riesgo depende de lacomplejidad del conjunto de
funciones elegidas, asi como del conjunto de en-
trenamiento. Por |o tanto, una méquina de apren-
dizaje debe encontrar el mejor conjunto de fun-
ciones, seglin lo determinado por su complejidad,
y lamejor funcién en ese conjunto. Desafortuna-
damente, en la préctica, un limite en el riesgo no
es fécilmente computable ni muy atil para anali-
zar la calidad de la solucién[14].

Mineria de datos. Es la extraccion de informa-
cion implicita, desconocida o previamente igno-
rada, que puede ser potencialmente (til, de un
conjunto de datos. Se puede considerar a la mi-
neria de datos como una coleccion de diferentes
técnicas que sirven parainducir €l conocimiento
e informacién de una manera estructurada de un
gran conjunto de datos. A la mineria de datos se
le conoce en inglés como Data Mining y también
se le relaciona con el descubrimiento del conoci-
miento en bases de datos conocido como Know-

= AdaBoost: El agoritmo Adaboost o Boosting

adaptativo introducidoes un meta-algoritmo (un
procedimiento que usa otro procedimiento co-
mo subrutina) que toma un conjunto de muestras
etiquetadas S, una distribucién discreta D y un
aprendiz débil Weak pararetornar un clasifcador
combinado en T iteraciones. En cada iteracion t
Adaboost gjecuta Weak sobre el conjunto Scon la
distribucion Dt para obtener la hipétesis ht. De
acuerdo a desempefio de ht sobre el conjunto S
se obtiene un coefciente ¢, que indica e peso
de esa hip6tesis dentro del clasifcador combina-
do H . Asi mismo el algoritmo modifcaDy.+ 1 pa
ralasiguiente iteracién de acuerdo a

Dy(i)exp( tyihe(xi))

Di+1(i) = Z

(3.1)

Donde Zt esun factor de normalizacién paraque
D+ 1 seaunadistribucion. De un andlisis de 6 se
destaca que y; h; (x;) es positivo si €l dato x; es-
ta bien clasifcado de acuerdo a ht y negativo en
caso contrario, de esta forma se le da menor peso
a las muestras bien clasifcadas y mayor peso a
las muestras mal clasifcadas con e objetivo que
el siguiente clasifcador se concentre en estas Ul-
timas, maximizando la cantidad de informacion
que obtendra en la siguiente ronda[16].

J48: Este algoritmo construye un érbol apartir de
datos.Se construye iterativamente al ir agregando
nodos o ramas que minimicen la diferencia entre
los datos. Este algoritmo es un descendiente del
ID3y seextiende en el sentido de su capacidad de
utilizar atributos numéricosy vacios para generar
reglas del arbol. Con el propésito de clasifcacion
de una nueva instancia, J48 prueba cada uno de
los valores del atributo de acuerdo con su estruc-
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tura hasta que encuentra una hoja, lacua contie-
ne los valores de la clase para cadainstancia[17].

Naive Bayes: Uno de los métodos supervisados
gue estiman probabilidades aposteriori esel algo-
ritmo naive Bayes.Este clasifcador asume, para

presentan una independencia condicional dado el
valor delaclase, por |0 quelaprobabilidad condi-
cional puede expresarse como el producto de fun-
ciones de probabilidad condicional de cada atri-
buto por separado.

. n .
pOjwi) = POxjwi) 3.2)
Usando el teorema de Bayes, la probabilidad a
posteriori se escribe como

. n .

p(wijx) = p(wi) . _ P(xjwi) 33
Finalmente, el algoritmo naive Bayes asigna una
muestra x a una de las L clases existentes utili-

zando lafuncion[18]:

w = argmax(w)p(w) " pxjwi) (34)

K-means: El algoritmo K-means, creado por
MacQueen en 1967 es el algoritmo de clustering
mas conocido y utilizado ya que es de muy sim-
ple aplicacion y efcaz. Sigue un procedimiento
simple de clasifcacion de un conjunto de objetos
en un determinado nimero K de clusteres, K de-
terminado a priori.

El nombre de K-means viene porque representa
cada uno de los clusters por la media (0 media
ponderada) de sus puntos, es decir, por su cen-
troide. Larepresentacion mediante centroidestie-
ne la ventaja de que tiene un signifcado grafco
y estadistico inmediato. Cada cluster por tanto es
caracterizado por su centro o centroide que se en-
cuentran el centro o el medio de los elementos
gue componen el cluster. Kmeans es traducido
como K-medias.

O un conjunto de objetos Dn = (X1;X2:::;Xn),
paratodo €l i;xi realesy k; 1, los centros de los
K cluster. El algoritmo del K-means serealizaen
4 etapas:

Etapa 1. Elegir aleatoriamente K objetos que
forman asi los K clusters iniciales. Para cada
cluster k, €l valor inicial del centro es = X;,
conlosx; Unicos objetosde D n pertenecientes
al cluster.

8= argminjjuk  xjj? (35)

Etapa 2: Reasigna los objetos del cluster. Pa-
ra cada objeto x, €l prototipo que se le asigna
es el que es mas proximo al objeto, segin una
medida de distancia, (habitualmente la medida
euclidiana).

Etapa 3: Una vez que todos los objetos son co-
locados, recalcular los centrosdeK cluster. (los
baricentros).

Etapa 4: Repetir las etapas 2 y 3 hasta que no
se hagan més reasignaciones. Aunque €l algo-
ritmo termina siempre, no se garantiza el obte-
ner la solucion éptima. En efecto, el algoritmo
es muy sensible a la eleccién aeatoria de los
K centrosiniciales. Estaeslarazdn por laque,
se utiliza el agoritmo del K-means numerosas
veces sobre un mismo conjunto de datos pa-
raintentar minimizar este efecto, sabiendo que
a centros iniciales |o més espaciados posibles
dan mejores resultados[19].

4. Resultados

Con base en lo reportado en el Estado del Arte, los
resultados fueron los siguientes.

Baja et al.Su enfoque de haber utilizado un proceso
de 2 etapas para la prediccion de enfermedades de la
piel, donde laregion de la enfermedad se convierte en
un vector de caracteristicas y luego se utiliza para el
entrenamiento de redes, es hovedoso seglin su conoci-
miento con una precision global del 90 %. Correlacion
de su trabaj o con trabaj os rel acionados en estaarea han
descubierto claros contrastes en la gjecucion y € ren-
dimiento. Ninguna de las soluciones actuales para la
deteccion y prediccion de enfermedades delapiel trata
delas cinco enfermedades de la piel que han propuesto
en el enfoque. Delas5 enfermedades delapiel que uti-
lizaron, latasa de deteccion de Eczemay Psoriasis fue
del 92.5% y 91.6 % respectivamente. Aunque la tasa
de deteccion de esclerodermia no estuvo alaalturade
Sus expectativas, sin embargo, segln su conocimiento,
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hasta el momento no se ha propuesto ningin sistema
para detectar con éxito la esclerodermia[2].

Detection Rate

Diseaze Mame

Figura 4. Tasa de deteccion de cada enfermedad.

Ansari y Sarode. El sistema propuesto de deteccién de
cancer de piel seimplemento utilizando niveles grises
de co- matriz de ocurrenciay maguina de vectores de
soporte para clasifcar s las diferentes imagenes son
cancerosas 0 no cancerosas. La exactitud del sistema
propuesto fue del 95% [3].

Imagsn oo eskac de
Eﬁ<p<

p——
Fezasads regen

Imagzn dz crirada Inzgen sln oo

Imagz=n mzomda

Figura 5. Resultado de unaimagen aplicando €l sistema

Lau y Al-Jumaily. Presentd un estudio los cuales tu-
vieron bajos resultados de clasifcacion. El resultado
mostro claramente que € grupo A tiene un resultado
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relativamente bajo en la clasifcacién a grupo B, Cy
D. Reconocimiento exactitud de la 3- capas de retro
propagacion clasifcador de red neuronal es 89,9% y
la red neural auto-asociativa es 80,8% en la base de
datos de imagen que incluye foto demoscopiay fotos

digital[7].

GoDorj et a. El resultado de su aplicacion mostro que
los valores maximos de la media exactitud, sensibili-
dad y especifcidad son 95,1 (carcinomade células es-
camosas), 98,9 (queratosis actinica), 94,17 (carcinoma
de células escamosas), respectivamente. Los valores
minimos de la media de estas medidas son 91,8 (carci-
noma de células basales), 96,9 (carcinoma de células
escamosas), Y 90,74 (melanoma), respectivamente[8].

Singhal y Tiwari. Los resultados, de la técnica pro-
puesta detecto con éxito €l cancer de piel a partir de
iméagenes. EL método propuesto brindo un 92% de
precision con BPNN y un 88 % precisién con RBFNN
usando unawavelet de haar. Si se detecta correctamen-
te en etapas tempranas, entonces aumenta la clave de
lasupervivencia[9].

5. Conclucion

Sin duda alguna la inteligencia artifcia represen-
ta una revolucion tecnoldgica en la actualidad y sien-
do Machine learning una de las vertientes de esta se
puede decir que esta a la vanguardia. Ya que aplican-
do machine learning y sus distintos algoritmos de pre-
diccion se puede ayudar al mejoramiento de la calidad
de vida que existe hasta estos momentos.Con esto se
puede predecir con mayor anticipacion y con un grado
de exactitud confable € cancer de piel. y asi se pue-
de atender de formainmediatay aplicar el tratamiento
mas indicado.

Referencias

[1] SINAIS/SINAVE/DGE/SALUD/Perfl epidemiolégico de los
tumores malignos en México. México: 2011; 45.

[2] Lakshay, Bajaj, Himanshu, Kumar y Yasha, Hasija. (2018). Au-
tomated System for Prediction of Skin Disease using Image Pro-
cessing and Machine Learning. International Journal of Compu-
ter Applications, (180 — No.19), 9-12.

[3] Uzma, Bano, Ansari, y Tanuja Sarode. (2017). Skin Cancer De-
tection Using Image Processing. International Research Jour-
nal of Engineering and Technology (IRJET), (04-No0.04), 2875-
2881.



2y T
m A

[4] Li, Y., and Shen, L. Skin lesion analysis towards melanoma de-
tection using deep learning network. Sensors 18, 2 (2018), 556.

[5] Garg, C., y Bhadauria, M. (2015). An Analysis of Skin Cancer
Detection Using Imagery Techniques (2010-2015). International
Journal, 5(10).

[6] R.,S., Gound, Priyanka, S., Gadre, Jyoti, B., Gaikwad, y Priyan-
ka K. Wagh. (2018). Skin Disease Diagnosis System using Ima-
ge Processing and Data Mining. International Journal of Com-
puter Applications, (179 — No.16), 38-40.

[7] Lau, H. T., y Al-Jumaily, A. (2009, December). Automatically
early detection of skin cancer: Study based on nueral netwok
classifcation. In Soft Computing and Pattern Recognition, 2009.
SOCPAR’09. International Conference of (pp. 375-380). |EEE.

[8] GoDorj, U. O, Leg, K. K., Choi, J. Y., y Lee, M. (2018). The
skin cancer classifcation using deep convolutional neural net-
work. Multimedia Tools and Applications, 1-16.

[9] Singhal, E., y Tiwari, S. (2015). Skin Cancer Detection using
Arifcia Neural Network. International Journa of Advanced
Research in Computer Science, 6(1).

[10] Mhaske, H. R., y Phalke, D. A. (2013, December). Melano-
ma skin cancer detection and classi fcation based on supervised
and unsupervised learning. In Circuits, Controls and Communi-
cations (CCUBE), 2013 International conference on (pp. 1-5).
|EEE.

[11] .(1994-2018). MATLAB. The MathWorks, Inc. Recuperado de
https://la.mathworks.com/products/matlab.html

SYMPOSIUM FOR APPLIED COMPUTER SCIENCE 11

[12] Eibe Frank, Mark A. Hall, and lan H. Witten (2016). The WE-
KA Workbench. Online Appendix for "Data Mining: Practical
Machine Learning Tools and Techniques', Morgan Kaufmann,
Fourth Edition, 2016.

[13] Aurélien Géron. (March 2017). The Fundamentals of Machi-
ne Learning. En Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn
and TensorFlow(1-718). Printed in the United States of Ame-
rica: O'Reilly Media, Inc., 1005 Gravenstein Highway North,
Sebastopol, CA 95472..

[14] Shmilovici, A. (2009). Support vector machines. In Data mi-
ning and knowledge discovery handbook (pp. 231-247). Sprin-
ger, Boston, MA.

[15] Gonzdlez, E. V.,y Broitman, |. A. E. (2012). Mineriade datos.
Consultada en internet el dia, 25.

[16] Diaz, E. E. G. Adaboost aplicado a clasi fcacion de fonemas.

[17] Martinez, R. E. B., Ramirez, N. C., Mesa, H. G. A, Suérez, |.
R., Trejo, M. D. C. G, Ledn, P P, y Morales, S. L. B. (2009).
Arboles de decisién como herramientaen el diagndstico médico.
Revista médica de la Universidad Veracruzana, 9(2), 19-24.

[18] Gonzalez-Menéses, Y. N., PedrozaMéndez, B. E., LOpez-
Briones, F., Pérez-Corona, C., y Ramirez-Cruz, J. F. (2011). Im-
plementacion del clasifcador Naive Bayes para la Acentuacion
Automética de Palabras Ambiguas del Espafiol.

[19] Cambronero, C. G., y Moreno, |. G. (2006). Algoritmos de
aprendizagje: knn'y kmeans. Intelgencia en Redes de Comunica-
cidn, Universidad Carlos |11 de Madrid.



SYMPOSIUM FOR APPLIED COMPUTER SCIENCE

M odelo de red bayesiano para el desarrollo de la
comprension de lectura en niros de educacion
basica

Ernesto Ulises Rodr guez Barrios

Instituo Tecnologico Superior de Misantla
Misantla, Veracruz
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Resumen La comunidad educativa ha encontrado en las TICs una he-
rramienta muy util para asistir el proceso de enseranza-aprendizaje. En-
tre susprincipalestareas se encuentran la monitorizacion y el diagnostico
del nivel de conocimiento que poseen los alumnos. Sin embargo, estasta-
reas requieren el disero de sistemas informaticos donde deben aplicarse
principiosy tecnicas dela Inteligencia Arti

cial. En tal sentido, las Redes

Bayesianas son un tipo de Sistema Inteligente que permite generar un
modelo probabil stico a partir de la combinacion de informacion historica
disponible y la experiencia de los docentes. De esta manera, es posible
identi

car € estilo de aprendizaje, el cual representa la forma en que

los estudiantes adquieren y entienden los temas dictados. En este con-
texto, el presente trabajo se propone analizar los resultados de aplicar
dicha tecnolog a en una asignatura de grado y as asistir a los docentes
a comprender mejor el comportamiento de sus alumnos.

K eywords: Educaciony Tecnolog a. Estilos de Aprendizaje. Redes Ba-

yesianas.

1. Introduccion

En el modelo educativo en Mexico
existen 4 niveles esenciales como |o son:
prescolar, primaria, secundaria, bachi-
llerato. Pero es en la educacion prima-
ria donde se comienzan a desarrollar
las habilidades de lectura y escrita (lo
que es frecuente ser llama como alfabe-
tizacion) y comienza a tener una ma-
yor interaccion con el mundo, sobre to-
do a la hora de la literatura. La com-
presion lectora, que es basicamente la
evaluacion de que se ha interpretado o
entendido de una narracion en parti-
cular, extrayendo lo que es denomina-

do como ideas principales que marcan
justamente la esencia de lo que se ha
le do, ademas de dar lugar a los con-
ceptos principales que se vuelcan en el
contenido delanarracion o el texto que
se ha analizado. La compresion lectora
es entonces la base de la interpretacion
deun texto, sin importar su extension,
aplicada no solo a la hora de la lectu-
ra, sino tambien cuando se necesita es-
tudiar eincorporar nuevos conocimien-
tos, siendo un gjercicio que serealizade
forma constante, cuando se lee algo y
se transmite hacia otra persona, difun-
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diendose el mensaje y el contenido del
mismo.

Un estudio llamado "medicion in-
dependiente de aprendizaje (MIA)",
demostro que estudiantes tienen una
compresion de lectura muy de
ciente,
por g emplo niros que cursan €l quinto
grado de primaria tienen serios proble-
mas para comprender un texto simple,
ademas de otros problemas de rezago
educativo. Del mismo modo, se eviden-
cia el desconocimiento de estrategias y
tecnicas de comprension lectora, falta
de instrumentos que sirvan para medir
la capacidad de comprender un texto
por parte del docente. Por otro lado la
comunidad educativa ha encontrado en
las TICs son herramientas muy utiles
para asistir € proceso de enseranza-
aprendizaje. Entre sus principales ta-
reas se encuentran la monitorizacion y
€l diagnostico del nivel de conocimiento
gue poseen los alumnos.

Sin embargo, estas tareas requie-
ren del disero de sistemas informati-
cos donde deben aplicarse principios y
tecnicasdelalnteligencia Arti
cial. En
tal sentido, las Redes Bayesianas son
un tipo de Sistema Inteligente que per-
mite generar un modelo probabil stico
a partir de la combinacion de informa-
cion historica disponible y la experien-
cia de los docentes. De esta manera,
es posible identi
car el estilo de apren-
dizaje, € cual representa la forma en
gue los estudiantes adquieren y entien-
den lostemas dictados. En este contex-
to, la presente investigacion se propo-
neaplicar dichatecnolog ay as elborar
un modelo adecuado para desarrollar la
comprension delectura en los estudian-
tes de quinto y sexto de primaria.

2. Trabajos previos

Colace et al, mencionan que € en-
tretenimiento educativo real en el mer-
cado o en la literatura todav a no es
capaz de aprovechar al maximo las po-
sibilidades de las tecnolog as moder-
nas. En particular, parecen ser dema-
siado estatico, repetitivo y predecible:
esto hace aburrido utilizarlo. Tambien
se observo que el aspecto educativo pa-
raalgunos de ellos es solo la explicacion
del juego, y no su interactividad, por
lo que, como consecuencia de que pare-
cen ser similares a muchos otros juegos
virtuales. Se observo, de hecho, que la
educacion tiene que desenrollar en un
contexto dinamico para excitar laima-
ginacion y laintuicion del jugador, por
lo que empujarlo hacia un aprendizaje
cambiante cada vez que juega. Es po-
sible mejorar la calidad de la experien-
cia educativa mediante el uso de nuevas
tecnicas de inteligencia arti
cial, que
hacen que la interaccion con & propio
juego mas dinamico. En estetrabajo, se
propone investigar el potencial del en-
foque bayesiano en € campo de entre-
tenimiento educativo. Se abtuvo juego
que permitealos estudiantes de primer
ano dela Facultad de Medicina de diag-
nosticar algunas enfermedades a partir
de la anamnesis del paciente. EL soft-
ware permite al estudiante veri
car las
actuaciones de los diferentes parame-
tros de interes de acuerdo con € gasto
de tiempo y de las decisiones tomadas
por el estudiante [2].

Liu y Wang, proponen que los sis-
temas tradicionales de tutor a de red
inteligentes pueden lograr la enseran-
za personalizada en e nivel cogniti-
vo en e entorno web, pero no puede
manegjar la informacion emocional del
alumno, no puede alcanzar € asesora-
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miento personalizado que basa en la
interactiva entre la emocion y la cog-
nicion. Se desarrollo un sistema den-
tro del Visual Studio 2005 platafor-
ma .NET; ya que € sistema utiliza
e modo B / S, se uso la tecnolog a
ASP.NET 2.0 para desarrollar aplica-
ciones del servidor. El sistema ha ele-
gido SQL Server 2000 como una base
de datos. El sistema no solo tiene el ni-
vel cognitivo del alumno sobre los pun-
tos de conocimiento en consideracion,
sino que tambien se combina con fac-
tores psicologicos del alumno, esta re-

ga la interaccion entre la emocion y
la cognicion, y esto es una investiga-
cion muy bene

cioso de como lograr la

tutor a personalizada real, que var a de
persona a persona [3].

Yang et al, enfatizan que en la edu-
cacion a distancia basada en la Web se
convierte en una nueva tendencia de
la educacion con € rapido desarrollo
de computadoras y tecnolog a de red.
Educacion a distancia es educacion ver-
daderamente abierta porque es libre de
la limitacion del espacio y € tiempo.
Cada persona puede educarse en cual-
quier momento y desde cualquier lu-
gar. La educacion a distancia se basa
en la web. Tiene dos tipos: educacion
a distancia estatica y educacion a dis-
tancia adaptativa. La educacion a dis-
tancia estatica no puede llevar a ca-
bo & proceso educativo personalizado.
Por otra parte, un sistema adaptativo
de educacion a distancia puede emular
proceso de educacion de manera inte-
ligente; adoptando diferentes posturas
al acercarse y ofrecer diferentes con-
tenidos de ensenanza para diferentes
estudiantes segun la situacion indivi-
dual. De esta manera, el sistema adap-
tativo de educacion a distancia puede
ayudar los estudiantes aprenden mejor

que €l estatico. Se desarrollo un siste-
ma de enseranza adaptable que mejora
el aprendizaje e

cientemente segun las

caracter sticas del estudiante. Sin em-
bargo, es complego describir e efecto
de la causa relacion de los elementos
de conocimiento en el curso correcta-
mente, y mientras tanto ha dirigido la
in

uencia en la construccion de la Red
Bayesiana [4].

Ram rez et al, promueven que en la
adquisicion de conocimientos por par-
te del alumno es la tarea principal de
un Sistema Tutor Inteligente (ITS). Es
necesaria una evaluacion de adaptar los
materialesde aprendizajey actividades
alas capacidades delosestudiantes. En
este trabajo, se presenta una propues-
ta parainferir el nivel de conocimiento
gue posee d estudiante. Se muestra una
estructura general deun ITS, se propo-
ne un modulo de evaluacion basado en
red bayesiana. Se implemento un sis-
tema de software elige las nuevas pre-
guntas basadas en las respuestas a las
anteriores, es decir, € sistema de soft-
ware hace una adaptacion en tiempo
real. Dada la evidencia positiva se con-
sidera que las pruebas de que € resto
de variables examinadas en la red ba-
yesiana puede proporcionar una mejor
precision en el diagnostico del estudian-
te la posesion de conocimientos [5].

M. Hibou y J Labat, mencionan que
el objetivo de la investigacion fue desa-
rrollar una aplicacion que pueda pro-
porcionar ayuda para construir mode-
los sin tener que lidiar con las di
cul-
tades de usar redes de creencias. Esa es
la razon por la cual setrato de obtener
lo comun de los modelos bayesianos ya
existentes y centrarse en la especi
Ci-
dad del uso delasredesde creencias pa-
ra tales propositos, para explicar como

14



&
PA

SYMPOSIUM FOR APPLIED COMPUTER SCIENCE

insertarlos en un sistema que podr a
manegjar los cambios en e conocimien-
to del estudiante y organizar aprendi-
zaje. El modelado del estado cognitivo
del estudiante requiere tener en cuenta
la incertidumbre, y durante la pasada
decada, e uso de redes bayesianas ha
crecido como un metodo paralidiar con
tal problema. Por otra parte, la evo-
lucion del estudiante estado cognitivo
solo lidera la actualizacion de probabi-
lidad en estos modelos, se cree que la
topolog a delared tambien deber ava-
riar parare

gar loscambiosen € cono-

cimiento del estudiante estructura. El
modelo que se propone consiste en dos
capas, la capa de dominio y la capa de
actividad, y cada uno estan represen-
tados por diferentes BNs. Dependien-
do del conocimiento del alumno es €
nivel de dominioy en la actividad en el
nivel de actividad. El uso de diferentes
estructuras de BN, los per

les, en € ni-

vel de dominio. Esmotivado por €l dife-
rente

ujo de informacion que deber a

ser tomado en cuenta, dependiendo del
nivel de habilidad que este tenga[6].

Ranjan R et al, mencionan €l esce-
nario t pico de la educacion en India,
sobre la educacion superior usualmente
comienza despues de doce aros de es-
colaridad. Anteriormente hab a escasez
deinstituciones educativas superioresy
hab a una fuerte competencia para ser
admitido. En los ultimos aros, muchas
Institutos se establecieron y las admi-
siones son cada vez mas faciles. Como
resultado, la calidad de los graduados
que salen de estosinstitutos esinferior.
Estas instituciones tambien enfrentan
una mayor tasa de desercion. En un re-
ciente hallazgo realizado por Aspiring
Minds National Employability Report,
el 80% de los graduados de ingenier a
en India no pueden trabajar. La mi-

ner a de datos educativos se esta im-
plementando para encontrar informa-
cion importante a partir de una gran
cantidad de datos recopilados durante
un per odo prolongado y para mejorar
la calidad general del rendimiento de
los estudiantes. Los datos recopilados
se modelaron utilizando una red baye-
siana, que dio como resultado una pis-
ta sobre la e

cacia de los parametros

importantes en la puntuacion CGPA.
El mas importante de €ellos es € tras
fondo educativo del estudiante, segui-
do por los antecedentes economicos de
la familia, la motivacion para unirse a
las universidades en formacion, los an-
tecedentes educativos de la familia, la
edad del encuestado, etc. Estosfactores
son instintivos para alterar el puntaje
del CGPA. Mediante la mejora selecti-
va de estos factores, se puede mejorar
el puntaje del CGPA y reducir lastasas
totales de desercion escolar([7].

Nouh Y et al, proponen desarrollar
sistemas con la capacidad de adaptar
su comportamiento a los objetivos, ta-
reasy otras caracter sticas de los usua-
rios individuales y grupos de usuarios.
Por lo tanto, se requiere que el siste-
ma este al tanto del estado cognitivo y
de las habilidades conductuales de un
estudiante en particular, para diagnos-
ticar loserroresdel alumnoy ajustar su
creencia sobre su estado actual de co-
nocimiento. Obviamente, esto implica
crear sistemas que pueden tomar de-
cisiones basadas en la incertidumbre.
Uno Marco formal para el manejo de
la incertidumbre en Inteligencia Arti
cial son las redes bayesianas o redes de
creencia. El objetivo se centra en un
mbes.de et uei ante gleeapmbimadRies
debBaydahasynbdidapie Resmialia

a
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0 (Rasgo). Usando un conjunto de res-
puestas de los estudiantes a un conjun-
to de preguntas como datos de entrada,
e nivel de conocimiento del alumno se
estima (con metodo estad stico). Este
metodo parece ser mas solido y docil en
la practica. La

nalidad es mostrar que

este enfoque puede proporcionar un so-
portee

ciente paralaevaluacion global

y un diagnostico preciso. El objetivo a
traves de este sistema es validar esta
a

rmacion de

niendoy justi

cando es-

taidea usando cualquier dominio selec-
cionado como € asunto a ser aprendi-
do[8].

Pumpuang P. et al, explican que
en las universidades publicas y priva-
das en Bangkok tambien como en otras
provincias de Tailandia proporcionan
un nivel terciario superior educacion
para estudiantes en Tailandia. Sin em-
bargo, hay problemas para los estu-
diantes que no se graduan despues del
requisito cuatro anos. Tales problemas,
gue son comunes en ambos universida-
des gubernamentales y privadas, se de-
rivan principalmente defalla en los cur-
sos requeridos durante el primer y se-
gundo ano de estudios. Kasetsart Uni-
versity, que es una universidad priva-
da en Tailandia ofrece t tulos en Tec-
nolog a de la Informacion, que carreras
de informatica e ingenier a informati-
ca. Entre 1997 y 2005, hubo 1,449 es-
tudiantes matriculados en estas carre-
ras de informatica. De estos, 759 estu-
diantes se inscribieron en la carrera de
informatica y 690 estudiantes se ma-
tricularon en la carrera de ingenier a
informatica. Durante este per odo, sin
embargo, una gran cantidad de estos
estudiantes (N = 702: 48.45%) renun-
cio o fue retirado. Por lo tanto, casi la
mitad de los estudiantes se inscribie-
ron en la computadora Las carreras de

ciencia e ingenier a informatica no tu-
vieron exito en sus estudios. El objetivo
de este estudio es proponer un modelo
para plani

car € registro del curso me-

diante unatecnica de miner a de datos:
Red Bayesiana. EI modelo propuesto se
puede usar para predecir las secuencias
de cursos que se registraran por pre-
grado estudiantes cuyas especializacio-
nes son informatica o ingenier a. Las
implicaciones de los hallazgos de este
estudio sugieren que e modelo se pue-
de aplicar para asesorar a los estudian-
tes en la plani

cacion cursos para ser

registrados en cada semestre. Ademas,
el modelo parece ser util para mejorar
el desarrollo curricular para ajustarse a
los requisitos de los estudiantes y de la
universidad. El modelo de PCR se pue-
de aplicar para mejorar la comprension
delos patrones deinscripcion delos es-
tudiantes. Tambien puede ser utilizado
para desarrollar y mejorar el plan de
estudios para adaptarse las necesidades
vocacionales de los estudiantes tercia-
rios. Esto a su vez conducir a una dis-
minucion en e numero de estudiantes
que renuncian y/ o son retirados por la
universidad, y as aumentar el numero
de graduados en la universidad.

3. Materialesy metodo

Las redes bayesianas o probabil sti-
cas se fundamentan en la teor a de la
probabilidad y combinan la potencia
del teorema de Bayes con la expresi-
vidad semantica de los grafos dirigi-
dos; las mismas permiten representar
un modelo causal por medio de una
representacion gra
ca de las indepen-
dencias/ dependencias entre las varia-
bles que forman parte del dominio de
aplicacion.
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Una red bayesiana es un grafo
ac clico dirigido {las uniones entre los
nodos tienen de
nidas una direccion{
en e que los nodos representan varia-
bles aleatoriasy las
echas representan
in
uencias causales; el que un nodo sea
padre de otro implica que es causa di-
recta del mismo [6].

Se puede interpretar a una red ba-
yasiana de dos formas:

Distribucion de probabilidad: Re-
« presenta la distribucion de la pro-

babilidad conjunta de las variables

representadas en la red.

Base dereglas. Cada arco represen-
ta un conjunto de reglas que aso-
cian a las variables involucradas.
Dichas reglas estan cuanti

4. R0 ESREINSS vas

Con base en lo reportado en los re-
sultados previos, partimos del supues-
to que al implementar la solucion pro-
puesta de diserar €l modelo bayesiano
generara resultados cuantitativos sobre
gue tanto el estudiante comprendio €l
texto. Esta informacion mostrada sera
de apoyo para mejorar € proceso en-
seranza de la comprension de lectura
en las instituciones. Por otro lado, €l
docente al saber como sus estudiantes
aprenden constituira otra de las princi-
pales aportaciones del trabajo, ya que
se basa a la informacion suministrada
por el modelo bayesiano, el docente en-
cergado podra diserar estrategias que
permitan mejorar el proceso de la com-
prension de lectura en las instituciones
de educacion primaria en Mexico.

5. Conclusion y trabajos
futuros

Del analisis realizado se destaca
gue, aungue los alumnos suelen com-
prender ciertos, en general e entendi-
miento de los temas no es solido. Sin
embargo, para Logica, y Analisis del
texto se observar a un mayor rendi-
miento. Dado que el desarrollo de estos
temas practicos se encuentra distribui-
do en varias clases (y en una unica clase
como sucede con €l resto), esto pare-
cer a motivar a los alumnos comiencen
antessu estudioy, por lotanto, alograr
un mejor entendimiento. Estas conclu-
siones permitiran a los docentes deter-
minar cambios en la plani
cacion delas
clases y la implementacion de nuevos
mecanismos pedagogicos para mejorar
el nivel del aprendizaje, entendimien-
to y comprension de los contenidos y
textos. Por otra parte, e Modelo Ba-
yesiano sera integrado en un software
inteligente. A partir de la informacion
generada por esta aplicacion, € mode-
lo podra predecir si un alumno se en-
cuentra en condiciones de comprender
mejor un texto y de los que no. Asi-
mismo, el modelo generarainformacion
pertinente alos docentes sobrela situa-
cion en que se encuentra cada alumno,
la cual sera retroalimentada mediante
actividades dentro y fuera del aula.
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Diseno, implementacion e implantacion del
subsistema de seguridad para €l control de acceso y
transferencia de datos del SITM
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Resumen—Durante e curso del posgrado de sistemas compu-
tacionales se realizo la presente investigacion, la cual tiene como
fnalidad Disefiar, implementar e implantar el subsistema de
seguridad para e control de acceso y transferencia de datos
del Sistema Integral del Tecnologico de Misantla. EI documento
pretende concientizar a los programadores de sistemas de infor-
macion que desarrollan en un entorno web, que no basta con
terminar el mismo, sino que deben de estar conscientes de que
existen maltiples riesgos al igual que en un sistema de escritorio,
por la naturaleza publica y multiplataforma que estos pueden
ser, estos podrian intentar ser vulnerados por ciber atacantes.

Index Terms—Seguridad, Sistemas, Web, SSL, Informatica

. INTRODUCCION

N la actualidad los sistemas de informacion desarrollados

en un entorno web representa una tecnologia que esta en
crecimiento, ya que sus ventajas representan mayores benef-
cios para las empresas, gracias a que a estar en un entorno
orientado a la web, se puede acceder desde cualquiera lugar,
ya sea localmente dentro de la misma empresa o desde fuera
o parte del mundo, siempre que se tenga acceso a internet,
un navegador web actualizado que soporte las tecnologias
en que fue desarrollado y las politicas de la empresa asi lo
permitan, a diferencia de las aplicaciones que estéan hechas
para un entorno de escritorio. Debido a que dichos sistemas
funcionan con los navegadores de internet, esto quiere decir
gue es multiplataforma, cualquier sistema operativo que cuen-
ten con un explorador web puede acceder, un claro giemplo
de estos sistemas operativos son: Windows, Linux, MacOS,
Android, 10S, Windows Phone, por mencionar algunos. Esto
trae consigo mltiples inconvenientes, ya que estos sistemas no
estan exentos a un gran nimero de vulnerabilidades, debido a
que, a estar expuesta de caraa plblico, puede sufrir miltiples
atagues que pueden ocasionar desde robo de informacion,
perdida de datos, inconsistencias en los registros hasta dejar
imposibilitado los sistemas de informacion.

Es por lo anterior que las empresas invierten gran parte
de su presupuesto para mitigar las posibles vulnerabilidades
gue puedan tener los sistemas que desarrollan, contratando a
expertos en la materia de pruebas de penetracion a sistemas
para que estas generen un reporte adetalle con todos los puntos
més vulnerables en sus aplicaciones.

Siendo e SITM (Sistema Integral del Tecnolbgico de
Misantla) un sistema de informacion desarrollado para un

entorno web, es por ello que, puede ser objeto de los atagues
antes mencionados. El hecho de que contenga modulos que
por su confguracion requieran ser visualizados/consultados
desde fuera de la institucion, en cierto grado de seguridad
lo hace vulnerable a posibles ataques. Por mencionar algunos
de los médulos que pueden ser atacados se encuentra, €l
acceso a sistema, la transferencia y el almacenamiento de
la informacion.
El presente trabajo es una propuesta de solucion para mitigar
la problemética que los ciber atagues que pudieran ocasionar
problemas a SITM, en los aspectos de acceder alos modulos
del sistemas, transferir la informacién de forma integra de tal
forma que los datos no se pierdan o0 sean intervenidos en
la comunicacion que se abre entre el cliente y e servidor,
y por ultimo proveer de seguridad al almacenamiento de
datos, sin que estos puedan ser penetrados o corrompidos
por usuarios no autorizados. El objetivo general es disefiar,
implementar e implantar e subsistema de seguridad para el
control de acceso y transferencia de datos del Sistema Integral
del Tecnologico de Misantla. Para poder alcanzar €l objetivo
gue se establecio y se mencionaen este articulo serequieren de
los siguientes objetivos especifcos: i) Programar un modulo de
control de acceso basado en el algoritmo de cifrado de curva
eliptica y la prueba de Turing. ii) Programar un algoritmo
para el establecimiento y validacion de contrasefias seguras de
formaautomética. iii) Programar modulo del administrador del
sistema para la gestion de usuarios y asignacion de funciones.
iv) validar y analizar los resultados.

El resto del articulo se estrctura como sigue: en la seccién
Il se mencionan y describen los trabajos relacionados; 1os
materiales y €l método se detallan en la seccion 111; los resul-
tados esperados se mencionan en la seccion IV, fnalmente,
en la seccibn V se muestran las conclusiones de la presente
investigacion y los trabajos futuros.

[I. ESTADO DEL ARTE

En términos generales, la seguridad de los sistemas de
informacion orientados a la web, debe ser primordia ya
que los ciberatagues estéan a la orden del dia, desde una
denegacion de servicio, cominmente llamado DDOS, puede
degjar inhabilitado e acceso a sistema, ocasionando que
cualquier tipo de usuarios no pueda consultar su informacion.



&
2N o
m A

Como €l ejemplo anterior se pueden mencionar muchos mas,
de acuerdo a lo antes mencionado, se estructura el presente
estado del arte.

MSc. Susanay C. Romaniz, s. f. Mencionan que la seguridad
de las aplicaciones web es un tema de interés actua y
cotidiano ya que las complejas y sensibles funciones de los
sistemas web han movido el perimetro de seguridad de las
organizaciones. Un simple descuido puede dejar desprotegidas
funciones criticas de dichos sistemas web [8].

Se dice que los nuevos ataques esta concebido de forma
ta que resulta imposible considerarlos a momento del
desarrollo de las aplicaciones. Algunos problemas han
perdido importancia a medida que se han incrementado la
concientizacion respecto a ellos y algunas categorias de
defectos se han eliminado como consecuencia de los cambios
introducidos en el software del navegador web. La dura
batalla por proteger los sistemas web es probable que siga asi
en el futuro mediato.

Un gemplo “Este sitio es absolutamente seguro. Ha sido
disefiado para utilizar tecnologia 128-bit SSL a fn de evitar
gue usuarios no autorizados visualicen su informacion. Ud.
puede utilizar este sitio con la tranquilidad de que sus datos
estan seguros con nosotros.”. La mayoria de las aplicaciones
web sin inseguras debido a condiciones que no tienen ninguna
relacion con SSL. Se mencionan los atagues mas comunes:

Quiebre de la autenticacion.
Quiebre de los controles de acceso.
Inyeccion de SQL.

= Cross-site scripting.

= Fuga de informacion.

Ortega Martorell y Canino Gutiérrez, explica que €
uso creciente de internet, ha dirigido la atencion hacia un
problema crucial: la privacidad. Para que tenga un lugar una
negociacion en internet, se precisa, en la mayoria de los
casos, que cada entidad participante pueda contar con una
manera efcaz de verifcar laidentidad de otras y establecer un
nivel de confanza, Es necesario, por tanto, crear un entorno
gue garantice la autenticidad y seguridad de las transacciones
gue tienen lugar en este proceso. SSL (Secure Sockets
Layer) es e protocolo de seguridad mas estandarizado que,
haciendo uso de un conjunto de técnicas criptografcas,
asegura confdencialidad e integridad de la informacion [9].
SSL es un protocolo de proposito general para establecer
comunicaciones seguras. No es exclusivo del comercio
electronico, sino que sirva para cuaquier comunicacion
via internet, y por lo tanto también para las transacciones
econbmicas.

Muro y Ramirez, describe que €l uso de las redes de
computadoras esta presente en casi todas las actividades
humanas, tales como la educacion, las transacciones
bancarias, las declaraciones de impuestos, y en especia en €l
comercio, entre otras [10].

Sin embargo, a pesar de su amplio uso, las redes alin enfrentan
serios problemas en cuestiones de seguridad. La mayoria de
los problemas de seguridad son causados intencional mente
por gente que intenta ganar algo o hacerle dafio a alguien.
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En este articulo menciona algunos ejemplos de personas
malintencionadas que buscan obtener provecho de las
vulnerabilidades de los sistemas web, a continuacion, se
detallan:

= Estudiante: Divertirse husmeando €l correo de otra gente.

= Hacker: Probar el sistema de seguridad de alguien; robar
datos.

= Representante de ventas: Indicar que representa a toda
Europa, no sblo a Andorra.

= Hombre de negocios. Descubrir € plan estratégico. Ex
empleado: Vengar su despido.

= Contador: Estafar dinero de una compahia.

= Corredor de bolsa: Negar una promesa hecha a un cliente
por correo electronico.

= Timador: Robar nlUmeros de tarjeta de crédito.

= Espia Conocer la fuerza militar de un enemigo.

= Terrorista: Robar secretos de guerra bacteriol ogica.

SSL fue inicialmente concebido como un protocolo para
la seguridad Web, pero actualmente es una nueva capa de
protocolos que opera sobre el protocolo TCP de Internet.
Se puede usar para proteger la comunicacion de cualquier
protocolo de aplicacion que opere normalmente sobre TCP,
por giemplo, HTTPR, FTP, 6 TELNET. El uso mas comdn
de SSL consiste en proteger las comunicaciones HTTP: en
particular, una URL que comienza con “https.//” indica €
uso de HTTP bajo la proteccion de SSL.

Muro y Ramirez, Constata que las redes digitales de
comunicacion son inherentemente inseguras y que deben ser
provistas, necesariamente, de mecanismos que permitan a los
usuarios utilizarlas asumiendo e menor riesgo posible. Esta
condicibn necesaria, que a veces no es sufciente, es alin mas
exigible cuando se trata de realizar comercio a través de ellas
0 se transferen datos personales de caracter inherentemente
confdencia [10].

Vega y Vinasco-Salazar, proponen los CAPTCHA como
las pruebas humanas interactivas mas utilizadas, aparecen
como un método de diferenciaciobn entre usuarios humanos
y maquinas para brindar seguridad a la informacion en
internet y evitar el spam, especialmente [11]. Son similares
a la prueba de Turing, con la diferencia de que e juez
€S un equipo cuyo objetivo es hacer preguntas que los
usuarios humanos podran responder, pero las maguinas
actuales no. Otra descripcion de los CAPTCHA, son unos
"puzzles’ que los webmasters incluyen en su sitio web para
asegurarse de que los visitantes que quieren interactuar con
el contenido son personas, y no robots spam que tratan de
registrarse en e sitio web, incluir comentarios en blogs,
etc. Concluye diciendo que no hay desacuerdo aguno
sobre la imperante necesidad de proporcionar seguridad a
la informacion personal e institucional colocada en internet,
gue se incrementa exponencialmente dia a dia, ante la gran
cantidad y constante posibilidad de ataques informéticos. Sin
embargo, con soluciones como los CAPTCHA se han logrado
resultados en relacion con esto.

Lopez y Rodriguez, abordan la seguridad que existe
actualmente en internet, las principales amenazas que se
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pueden sufrir a través de este medio, asi como también
gue medidas de seguridad se pueden implementar. Se dice
que en décadas pasadas los programadores desarrollaron
codigos maliciosos que ayudan a robo de informacion,
ya que anteriormente el numero de paginas no segura era
mayor, no existia la encriptacion de los datos que vigjan en
la red para proteger dicha informacion [12]. Para que esto se
desarrollaron agunos métodos con la fnalidad de mejorar la
seguridad en la comunicacion y transacciones que se realizan
diariamente, Algunos métodos criptografcos son:

= Simétricos. este método hace uso de una clave, que
se utiliza tanto para ocultar € mensgje y como para
descubrirlo.

= consta de dos claves, una plblica que todas las personas
conocen y una privada que solo las personas que envian
y reciben la conocen. Para encriptar se realiza una clave
plblica y para el proceso inverso es necesaria la clave
privada del destinatario.

Estos métodos aseguran que €l mensaje no sea comprensible
para cualquiera que no tenga la llave, sin embargo, no
garantizan que el medio por €l que se transmiten sea seguro,
por lo que se apoyan en sistemas de encriptacion para que €l
mensgje llegue a destinatario por un medio seguro. Para lo
anterior se hace uso de sistemas de encriptacion como lo son
el SSL, protocolo que asegura € transporte de informacion
a través de la red, y e Secure Hypertext Transfer Protocol
(SHTTP), variante del SSL, brinda mayor seguridad en la
transferencia de informacién por un medio inseguro, internet.
Con lo anterior asi mitigar € robo de informacion.

Lopez y Rodriguez, Concluyen “No debemos olvidar que,
como usuarios, también tenemos la responsabilidad de
asegurarnos que nuestra informacion llegue a su destino y
gue seran utilizadas de manera correcta, o para el fn que
fueron dados, razbn por la cual debemos de contar con
buenas practicas, antivirus, mantener actualizados €l software
que utilicemos, etcétera, mientras navegamos en internet y
con esto asegurarnos que todo |o que enviamos no pueda ser
interceptado o contar con una buena reputacion en internet”
[12].

Nodarse, Hacen especial hincapié en que la seguridad en
el desarrollo de los sistemas web depende de tres factores
esenciales como son la tecnologia, las organizaciones y el
hombre, y la correccién de dichos problemas de seguridad
gue pudieran surgir, recaen en ellos. La seguridad en las
organizaciones debe ser un problema visto por todos, ya que
es un proceso constante de mejora el cual debe de evolucionar
y adaptarse [13].

La seguridad es un aspecto critico del comercio electrénico y
la mejora en estos procesos podria expandir la confanza de
los clientes. Se estima que a medida que la distancia entre
procesos de negocio y tecnologias disminuye, €l impacto
de riesnos de seauridad aumenta(Nodarse. 2013). (Nodarse.
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= Andlisis y gestion de los riesgos.

= Gestion de personal.

= Profesionalidad.

= Autorizacion y control de los accesos.

= Proteccion de las instalaciones.

= Adquisicion de productos de seguridad.

= Seguridad por defecto.

= Integridad y actualizacion del sistema.

= Proteccion de la informacion almacenada y en transito.

= Prevencion ante otros sistemas de informacion interco-
nectados.

= Registro de actividad.

= Incidentes de seguridad.

= Continuidad de la actividad.

= Mejora continua del proceso de seguridad.

La seguridad es un proceso continuo, iterativo e incremental
de mejora, que garantice su evolucion y adaptacion a fn
de reducir las vulnerabilidades que se pudieran presentar y
ocasionar problemas a las organizaciones y/o usuarios.

Una de las medidas adoptadas por la computacion en la
nube es la implementacion y uso de HTTPS/SSL para una
navegacion segura. La anterior es una media muy efcaz
contra €l robo de informacion o intrusibn ya que proporciona
un encriptado entre el cliente y el servidor que imposibilita
que los datos san incomprensibles por terceros o en este caso
ciber delincuentes o ciber atacantes.

En conclusion, para en el presente estado del arte existen

varias tecnologias que ayudan a mitigar las vulnerabilidades
de los sistemas de informacion web, por resatar agunos,
se puede mencionar la implantacién del protocolo https con
ayuda de un certifcado SSL para que la informacion que
se envia entre € canal de comunicacion que existe entre €l
cliente y el servidor vigje cifrada/encriptada, y de esta forma
no sea comprensible para terceros (ciber atacantes, hackers
etc.). Con lo anterior se ayuda a que la informacion viaje de
forma integra y privada.
A su vez, también la implementacion de la prueba de
Turing completamente automatica y plblica para diferenciar
ordenadores de humanos o CAPTCHA por sus siglas en
ingles también son una herramienta Gtil para evitar que
algoritmos ma intencionados generen spam en formularios
de registro en los sistemas de informacion, por ello saturan
las bases de datos, es por eso que con la ayuda de esta
tecnologia se evita este problema y otros.

I1l. MATERIALESY METODOS
Materiales

PHP. Es un lengugje de codigo abierto muy popular
especialmente adecuado para el desarrollo web y que puede
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JSON: Es un formato ligero de intercambio de datos. Leerlo
y escribirlo es simple para humanos, mientras que para las
maguinas es simple interpretarlo y generarlo [16].
JAVASCRIPT: Es una importante tecnologia web que provee
de interactividad y efectos especiales las paginas web.

Cada vez que una pagina web hace mas que estar ahi
y mostrar informacion estética para que puedas ver —
mostrando actualizaciones de contenido oportunas, 0 mapas
interactivos, o grafcos animados 2D/3D, o desplazarse
por reproductores de video, etc. — puedes apostar a que
JavaScript probablemente esté involucrado [17].

SUBLIME: Sublime Text es un editor de texto y editor de
codigo fuente esta escrito en C++ y Python para los plugin.
Desarrollado originalmente como una extension de Vim, con
el tiempo fue creando una identidad propia, por esto alin
conserva un modo de edicion tipo vi llamado Vintage mode
[18].

XAMPP: Es €l entorno méas popular de desarrollo con PHP
XAMPP es una distribucion de Apache completamente
gratuita y facil de instalar que contiene MariaDB, PHP y
Perl.

El paquete de instalacion de XAMPP ha sido disefiado para
ser increiblemente facil de instalar y usar. Mucha gente
conace de primera mano que no es facil instalar un servidor
de web Apache y la tarea se complica si le afladimos
MariaDB, PHP y Perl [19].

Métodos

Por la propia naturaleza del paradigma de programacion
empleado en este proyecto se ha estado trabajando bajo el
andlisisy disefio en espiral [1], esencialmente por la capacidad
de adaptacion gradual de este enfoque de desarrollo. Como
patron de disefio se tomd como referencia e Modelo Vista
Controlador [2] para generar € propio, uno que se adeclie a
las necesidades del proyecto. Se establecieron las siguientes
premisas:

= Mediantelareutilizaciony el uso de laherenciareducir al
minimo los codigos generadores de la interfaz de usuario
y también la transferencia de la informacion entre los
clientesy € servidor.

= Un cliente web debe estar basado o extender un compo-
nente plantilla adaptativo.

= Los principios de la POO (Programacion Orientada a
Objetos) deben prevalecer alo largo de todo el desarrollo
con la fnalidad de promover la creacion de compo-nentes
de software y la reutilizacion.

= Todas las herramientas de desarrollo han de ser Open-
Source en categoria de esta-bles.

= Lacomunicacion entre los clientes y €l servidor siempre
sera asincronay solo sera posible mediante € listener del
modulo BackEnd, el cua arbitra € acceso a servidor.
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Figural. Modelo en espira

IV. RESULTADOS ESPERADOS

Con base en lo reportado en el estado del arte, partimos del
supuesto que al implementar nuestra solucion, obtendremos
un buen resultado y con ello se mejorara la integridad del
sistema, en cuanto a los aspectos de seguridad, transferencia
y amacenamiento de los datos que € SITM gestiona.

Lo anterior garantizara que €l Sistema Integral del Tecnolbgico
de Misantla funcione con normalidad y sin contratiempos. Ya
gue la informacion del SITM se mantendra segura e integra
gracias a la implemtacion a realizar.

Esto trae mlltiples benefcios para los usuarios fnales, y en
gran medida para €l personal de servicios escolares, quienes
son |os encargados de gestionar |ainformacion de los alumnos,
debido a que una de sus mayores preocupaciones radica en que
el sistema pudiera ser vunerado.

V. CONCLUSION Y TRABAJOS FUTUROS

Conclusion

En e presente articulo se presentaron las herramientas
y tecnologias que se van a utilizar para el desarrollo de
una propuesta de solucion para € sitm que ayude a mitigar
las vulnerabilidades que puede presentar debido a su misma
naturaleza, ya que, a estar programado en un entorno web,
con un acceso publico, esta a acance de cualquier tipo de
personas, incluso gente mal intencionada que solo busca su
propio benefcio. por esto, se debe la importancia de tener €l
conocimiento de las tecnologias que ayudan a fortal ecimiento
de los sistemas de informacion en mltiples aspectos, no solo
el funcional, operativo, sino que también € aspecto de la
seguridad.
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Trabajos futuros

= |mplementar autenticacion de dos factores:usar dos for-
mas de identifcacion en lugar de una. Asi, en vez de
usar solo una contrasefia, con la verifcacion en dos pasos
debes usar una contrasefia mas un codigo que llega a tu
teléfono movil.

= Reconocimiento facial: El sistema de reconocimiento
facial es una aplicacion dirigida por ordenador que
identifca automaticamente a una persona en una imagen
digital. Esto es posible mediante un andlisis de las
caracteristicas faciales del sujeto extraidas de la imagen
o de un fotograma clave de una fuente de video, y
comparandolas con una base de datos.
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Reconstruccion Tridimensional de Objetos

Ignacio Martinéz Rojas”’

| nstituto Tecnol 6gico Superior de Misantla, Veracruz, Mexico

Actualmente en el &readelavision artifcia se han logrado gran cantidad de avances sobre todo alo que
serefere ala deteccion de objetos dentro de unaimagen previamente adquirida, bajo este fn se han
desarrollado cierta cantidad de investigaciones y han documentado diversos resultados ya sea utilizando
un método en concreto o una serie de métodos que en conjunto puedan dar un mejor resultado de lo
esperado. Cabe mencionar que en lo que corresponde a vision maguina aln existen ciertos problemas en
cuanto aladeteccion y e procesamiento de lainformacion que contiene unaimagen. En la
reconstruccion tridimensional de objetos ocurre algo similar a tratar de correlacionar 1os puntos de dos o
mas imagenes con €l n de generar un modelo gue contenga las mejores caracteristicas de estas €
problemasurge a tratar de relacionar laforma de un objeto que ha sido captado desde dos 0 més angulos

distintos.

1. Introduccion

Sea dado un impacto sin precedentes en |os Ultimos
30 afios con respecto al desarrollo de visién por com-
putadora o visién maguina debido a que la industria
y milicia de varios paises han invertido grandes can-
tidades de dinero en € desarrollo de equipo que per-
mita de manera més precisa determinar laposicién y/o
forma de un objeto en ciertaimagen para ello se debe
de determinar previamente la mejor técnica para cap-
turar las imagenes del objeto, suponiendo que se re-
alizariala reconstruccion por medio de dos 0 mas ca&
maras se deberd de establecer la posicion de las c&
maras a partir de una intercesién de un par de lineas
gue partan delacorrespondenciade puntos en dosimé-
genes, también se debe de establecer la posicién, ori-
entacién y calibracion de las amaras por medio de un
conjunto de correspondencias de puntos que son pre-
viamente reconocidos en un par de iméagenes o mas.

En los Ultimos afios se han planteado diversas téc-
nicas para la resolucion del problema de la recon-
struccién tridimensional de un objeto algunas de el-
las presentan complicados métodos de célculo parala
generacion de objetos en 3D. Entre estas técnicas se
pueden mencionar la adquisicion de datos por medio
de l&ser, frecuencias ultrasonicas, barrido de imagenes
por medio de tomografias, estereovision, etc. Desde
sus inicios lareconstruccién tridimensional ha sufrido
de una serie de transformaciones que le han permitido

laevolucion de las técnicas y algoritmos que permitan
laformacion de imagenes, algunos de estos algoritmos
se realizan por medio de una alineacion de nubes de
puntos. Los diversos métodos empleados se caracteri-
Zan por ser sistemas activos o pasivos en cuanto a pre
procesamiento de iméagenes, la clave de la reconstruc-
cion tridimensional de iméagenes generalmente sereal -
izan ados niveles, el volumétrico y el geométrico. Al-
gunas de las técnicas empleadas por medio de la de-
teccién de puntos se pueden dividir principalmente en
dos categorias. La primera por medio de la triangu-
lacion que utilizan las medidas de la imagen, luz es-
tructurada, luz cifraday la segunda basada en métodos
gue no reguieren correspondencias como las que esti-
man los normales de |l as superfcies en vez de los datos
3D.

Entre los procesos paralograr una buenareconstruc-
cion tridimensional de objetos se encuentra la correcta
segmentacion de los datos obtenidos para determinar
por medio de esta cua es el objeto en concreto y como
se podra desenvolver o interpretar este conjunto de in-
formacién en un mapeado tridimensional .

En una correcta generaci6n de objetos en 3D esfun-
damental iniciar con una serie de pasos que son lla
mados ' Pre procesamiento de datos', 1o cuales pueden
ser un conjunto deinformacién que describan al objeto
en un entorno ya sea controlado o con ruido exterior,
este conjunto de pasos tiene como fnalidad €l aislar el
objeto de interés del resto de los datos, para este caso
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consiste en extraer unaregién que conforma un objeto
de una serie de imégenes en las que se ha capturado la
informacion necesaria de este mediante la captura de
imagenes angul os ya predefnidos.

2. Trabajos Previos

El éxito de las aplicaciones basadas en lapercepcién
tridimensional requiere basicamente un algoritmo pre-
ciso de calibracién de camaras y un algoritmo robusto
de reconstruccion de los datos tridimensionales (3D)
[1].

En el proceso de restauracion y conservacion del
patrimonio cultural es necesario utilizar todas las téc-

ni cas disponi bl es que pueden contribuir aun conocimiento

adecuado del proceso de reconstruccién tridimen-
cional2].

En la metodologia de digitalizacion por linea laser
se han conseguido tres hitos fundamentales:

1. Losmeétodos actual es se apoyan en el conocimiento
de los parametros de la camara, haciendo que los
errores se acumulen [3].

2. La redizacion de la reconstruccion tridimen-
sional de la escena completa mediante unatrans-
formacién 3D a 2D directa, es decir, sin necesi-
dad de conocer los parAametros intrinsecos ni
extrinsecos de lacamara[3].

3. La auto calibracién de un par estereoscopico
robotizado y reconstruccién euclidea de la es-
cena con ayuda de unalinea utilizando ciertain-
formacién [3].

El objetivo de todo sistema de percepcidn es crear
un modelo del mundo real y usar éste modelo parain-
teractuar con el entorno. En laconstruccién de un mod-
elo del entorno, un sistema utiliza su conocimiento so-
bre los objetos, conocimiento sobre los sensores y un
conocimiento general del dominio en el que se desen-
vuelve. En el uso de sistemas basados en robots ciertas
tareas suponen €l calculo automatico de trayectorias
para tareas esténdar, la deteccién de colisiones antes
de que se produzcan, larealimentacion de esfuerzosy
datos visual es precisos, y lageneracion de trayectorias
reales libres de colision. Las técnicas de vision tridi-
mensional permiten abordar estos problemas. [4]

El uso de proyeccion de franjas para obtener la to-
pografia de un objeto es una técnica que ha sido uti-
lizada en aplicaciones industriales y médicas. Franjas
paralelas son proyectadas sobre la superfcie del ob-
jeto a estudiar, ya sea con un sistema convencional de

proyeccién utilizando unared de paso constante o uti-
lizando patrones de interferencia. Las técnicas pticas
de reconstruccion 3D son una tecnologia no invasiva
gue alcanzan excelentes resoluciones y son (tiles en
labores de inspeccion o supervision, siendo cuantita-
tivamente mas objetivas, fables y consistentes que la
inspeccion humana. Segun las propiedades del objeto
tales como: tamafio, formay tipo de material se elige
una técnica de reconstruccién adecuada en funcion de
laresolucién deseada. Existen tipos de objetos paralos
cuales ciertas técnicas de reconstruccién estdndar pre-
sentan inconvenientes [5].

Los algoritmos que resuelven el problema de la su-
perfcie a partir de contornos hacen un uso intensivo
del hecho de que los datos se organizan en contornos
(es decir, poligonos cerrados), y que los contornos se
encuentran en planos paralelos. De forma similar, los
algoritmos especializados para reconstruir superfcies
apartir de datos de rango de puntos de vista mdltiples
podrian explotar larelacion de adyacencia de los pun-
tos de datos dentro de cada imagen o vista. Los con-
tornos de las estructuras de interés se digitalizan para
crear una pilade contornos. El problemaes reconstruir
las estructuras tridimensionales a partir de las pilas de
contornos bidimensionales. Aungue este problema ha
recibido mucha atencion, aln existen limitaciones sev-
eras con los métodos actuales. Quizés e mas impor-
tante de estos esladifcultad de tratar autométicamente
con estructuras de 6n [6].

3. Materialesy método

La reconstruccion tridimensional de objetos por
medio de una serie de imagenes se defne como una
tecnologia no invasiva que permite la captura de in-
formacién desde un medio analégico con e fn de
interpretarla y mediante esta generar un mapeado de
datos en los que se pueda determinar la geometria ex-
acta de un objeto, para ello se pretende la captura de
la informacién necesaria mediante una serie de ima
genes pertenecientes al mismo objeto y a su vez son
tomadas a cierta distancia y &ngulo de este. Mediante
|a captura de estas imagenes se pretende la generacion
de un modelo tridimensional que contenga ciertas
propiedades del objeto fisico como son el tamafio y la
forma, en este caso se elige un model o matemético que
permitallegar al resultado deseado.
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3.1. Calibracion de Camaras

El uso de una 0 més camaras es una parte esencial
para la captura de informacién en una reconstruccion
tridimensional, para ello hay que tener en claro que se
deben de colocar en €l caso mas sencillo un par de c&
maras a cierta distancia del objeto pero manteniendo
ciertarelacion con un punto en concreto. Para esto hay
gue entender que a trabajar con un par de camaras e
imagenes se utilizan dos sistemas de coordenadas dis-
tintos, dicho de otra forma e primer sistema mues-
tra el sistema de coordenadas de la imagen captada y
e segundo muestra las coordenadas de la escena. Se
puede considerar a primer sistema como un modelo
bidimensional que contiene informacién almacenada
en pixeles con medidas en X y Y. El segundo es un
model o tridimensional en el que las unidades aconsid-
erar serdn medidas de distancia.

Coanrdanads an
0 k]

Fig. 1. Cordenadas de unaimagen y cordenadas de un punto real.

En la calibracion de camaras por o genera se em-
plea e modelo que se basa en la generacion de una
serie de iméagenes de un punto a determinadas distan-
cias estableciendo asi una serie de coordenadas en cada
imagen en las que se localiza el punto, mediante este
nimero N de imégenes se tiene que existe N nimero
de coordenadas correspondientes con las que se puede
generar un algoritmo de interpolacion que permita de-
terminar el tamario real del objeto dentro de un rango
de distancias predeterminado.

La forma mas simple de interpolacion consiste en
unir dos puntos con una linea recta por lo que es lla-
mada interpolacion lineal, en la calibracion de imé-
genes|lainterpol acion de consideracomo el método de
encontrar 1os val ores éptimos que permitan la estable-

cer un polinomio de grado N donde todos los puntos
sean tocados ya sea por unalinea semi recta o una cur-
vatura. Para ello hay que considerar que no todos los
poligonos satisfacen al cien por ciento con el intercep-
tar cada punto, por ello se considera que puede existir
en ciertos casos de interpolacion una serie de ajustes
por minimos cuadrados.

Fig. 2. Figura a) presenta errores signifcativos, b)agjuste de poli-
nomio presenta oscilacioén mas alla del rango, c)Resultado satisfac-
torio por minimos cuadrados .

3.2. Estereovision

Por medio delavision estéreo se pueden determinar
las posiciones de ciertos puntos concretos que repre-
sentan a un objeto y su posiciAgn, e principio de la
estereovision es € gjuste de triangulacién de camaras
mediante |as que el centro de proyecciAsn de dos c&
maras converge en un punto objeto, tal cual pasariacon
la visién humana se obtiene dos imagenes correspon-
dientes a los 0jos de una personay posteriormente en
base a estas se plantea la generacion de una sola im-
agen que permita relacionar la imagen izquierda con
la derecha. Mediante los puntos obtenidos de ambas
iméagenes se puede calcular un mapa de disparidad que
puede ser convertido a un mapa 3D de la escena.

El problema de la reconstruccion tridimensional de
objetos es tratar de obtenerlas coordenadas de dos
puntos correspondientes ambas iméagenes. Para ello se
debe calcular la aproximacion de las posiciones de los
centros focales de cada imagen, y la posicién de los
planos correspondientes a la imagen en e sistema de
coordenadas tridimensional. Se debe asumir que las
posiciones de los puntos en la imagen y los paramet-
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Fig. 3. Representacién de vision por estereovision.

ros de calibracion del son conocidos aunque no se
una manera ciento por ciento correcta. Debido a ello
no se puede confia a los modelo geométricos rigidos
prestabl ecidos parala reconstruccion de unaimagen.

3.3. Técnicas basadas en regiones

El método més sencillo para determinar una regién
es locdizar las correspondencias para cada pixel de
unaimagen, pero lainformacion contenidaen un pixel
en este caso laintensidad de este es muy escasa. Otro
problema es que €l resultado obtenido de una imagen
Ilamado discretizacion o cuantifcacion de color sere-
fere auna proyeccion de laluminosidad refeada por
las superfcies de la escena. Por lo que existe un er-
ror de precision en cuanto a valor deintensidad y en
algunos casos existe un enmascaramiento de proyec-
ciones proximas al pixel. Por 1o que se utilizan |os pix-
€eles proximos a area del pixel principal o entorno de
vecindad del pixel. La blsqueda de la corresponden-
cia por lo genera se realiza mediante una media de
correlacion cruzada ente dos iméagenes, esta suma las
diferencias absol utas de intensidad

3.4. TTécnicas basadas en caracter Tisticas.

Es una técnica basada en la extraccion de un con-
junto de caracteristicas de cada imagen que permita
larealizacion de correspondencias entre los pixeles de
las imodgenes. Un tipo de caracteristica especial puede
ser ladeteccion de bordes, que corresponderian acam-
bios bruscos de intensidad dentro de la imagen. Para
ellos de utilizan una serie de fltrados como son de
orientacion, gradiente o radiancia. Una forma sencilla
de encontrar caracteristicas es mediante una recta de-
bido aque esinvariante alaproyeccion de perspectivas
por lo que permite la obtencién de model os geométri-
cos. Su principal desventaja cae a obtener un con-
torno curvo por o que parala obtencién de un modelo

més aj ustado se considerala utilizaci Agn de aproxima-
ciones polinomiales de un orden superior.

3.5. Convergencia

En ciertos casos se ha asumido que los ges Opti-
cos de alunas camaras son paralelos, estando de esta
manera en un plano ortogonal ala posicion de laima
gen. Por o que se considera que la complejidad en la
correspondenciade puntos entre iméagenes es reducida.
Pero en el uso practico lasimagenes siempre presentan
cierto margen de error por lo que hay que establecer
una técnica de rectifcacion para reproyectar las ima
genes originales sobre un plano.

Un sistema de convergencia tiene como fnalidad
controlar la distancia desde las cdmaras a punto de f-
jacion desde cierta orientacién. Para ello debe de con-
siderarse €l angulo de convergencia de las imagenes
gue a su vez es lainterseccion de los dos gjes focales.
Mediante este angulo se puede redizar la estimacion
de distanciadel objeto principal de la escena, una esti-
macion ayuda a mantener € punto de fjacion del ob-
jeto.

Fig. 4. Representacion de Convergenciade vision en un punto Unico.

3.6. Profundidad

Otro de los problemas de un sistema de vision es
mantener enfocados | os objetos de interés. Krotkov [7]
discute varios cirterios para determinar e mejor en-
fogue de la imagen de la escena a partir del motor
de enfoque. Pentland [8] y Grossmann han tratado el
problema considerando la extraccién de profundidad
a partir del desenfoque, dando una estimaciAgn de la
profundidad de la escena a partir de la borrosidad de
cada zona de laimagen

Con la extraccion de profundidad de la escena se
deben integrar las caracteristicas por medio de una
fusi6n estereoscopi ca. Paraello se pueden toman como
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Fig. 5. Representacidon de profundidad en un sistema de imégenes.

giemplo cierta cantidad de estudios que tratan de ex-
plicar la visiéon humana, como por egjemplo la visién
por fusion binocular no ocurre si existe una dispari-
dad superior en cuanto a la relacion de las imégenes,
por lo que se determina que el angulo y ,movimiento
ocular es importante para una correcta fusion de imé&
genes. Krotkov propuso previamente un modelo que
puede ser tomado en el que se utiliza la informacién
estéreo, el enfoquey laconvergenciade laformacoop-
erativa por medio de una interpolacion de superfcies
gue permite extender el mapa de entorno.

L a estereoescopia basada bordes requiere unalocal -
izacion de detalles bien enfocados en |os objetos prin-
cipales delaescena. Seimplicaque la profundidad del
campo visual debera de incluir todos los objetos exis-
tentes en este, 10 que supone un valor elevado de pro-
fundidad de campo. Se debera obtener una estimacion
de profundidad donde la falta de visibilidad de carac-
teristicas se produce en alguna de las iméagenes, 0 en
imagenes donde existen zonas con gradiente de dis-
paridad elevado.

Fig. 6. Representacion del espacio de percepcion de un objeto central
con respecto a dos imégenes

4. Resultados esperados

Como resultados esperados se espera por medio de
la correspondiente informacion anterior poder estable-
cer un método para €l desarrollo de un sistema ca
paz de generar un modelo tridimensional de un ob-
jeto en concreto, mediante el uso de estereovision
0 proyeccion de franjas de luz controladas, estable-
ciendo un modelo base para poder generar imagenes
tridimensionales en macro o micro tamarfio, permi-
tiendo obtener caracteristicas como tamafio, posicion
y forma. Uno de | os retos mas importantes que se con-
sidera es el de determinar la mejor forma de procesar
los datos que se pretenden obtener de un par de ca-
maras debido a que hay que considerar aspectos como
lasdimensiones, lacalibracion, la orientacion delaci
mara y las distancias del objeto asi como € enfoque
gue la camara debe de dar a este.

5. Trabajo futuro

1. Generacion de un sistema que permita la forma
cion tridimensional de objetos a partir de la cap-
tura de informaci on mediante imégenes, estable-
ciendo un modelo basico para generar detalles
precisos de estas como |o son su forma, tamario,
volumen, etc.

2. Aplicar la generacion de imégenes a escala de
macro visién a ser posible por medio de un
cosido de imégenes que permita mayor detalle
del objeto en cuestidn por regiones de interés.

3. Aplicar la generacion de iméagenes a escala de
micro vision con e fn de amplifcar € objeto
permitiendo obtener mayores detalles del objeto.

References

[1]Masmoudi, L., Coronado, J. L., Garcia-Bermejo,
J. G. (1995). Calibracion precisa de camaras con mod-
€lo de distorsion y reconstruccion robusta de coorde-
nadas tridimensionales. Informética y automética: re-
vista de la Asociacion Espariola de Informéticay Au-
tomética, 28(3), 34-41.

[2] Cano, P, Lamolda, F., Torres, J. C., del Mar
Villafranca, M. (2010). Uso de escaner 1&ser 3D parael
registro del estado previo alaintervencion delaFuente
de los Leones de La Alhambra. Virtual Archaeology
Review, 1(2), 89-94.

[3] Moreno, F. M. S. (2001). Reconstruccion tridi-
mensional de escenas con iluminacion laser: aplica



2N
m

hed

SYMPOSIUM FOR APPLIED COMPUTER SCIENCE 29

Reconstruccion Tridimensional de Objetos

ciones alafotogrametriaindustrial (Doctoral disserta-
tion, Universidad Politécnica de Madrid).

[4] Jdménez, L. M., Aracil, R., Sebastian, J. M.,
Pefiin, L. F, Ferre, M., Torres, F. (1995). Modelado
de Entornos 3D para planifcacion de trayectorias de
robots mediante vision estereoscopicay control activo
de parametros Opticos. Resumenes XVI Jornadas de
Automética (Grupo de TrabajoVision Artifcia), 179-
197.

[5] Pérez, Z., Meneses, J. (2006). Aproximacion
Espacio-Temporal paralamedida absolutade laforma

3D de un objeto por proyeccion de franjas. Revista
Colombiana de Fisica, 38(2).

[6] Hoppe, H., DeRose, T., Duchamp, T., McDon-
ad, J, Stuetzle, W. (1992). Surface reconstruction
from unorganized points (Vol. 26, No. 2, pp. 71-78).
ACM.

[7] Krotkov, E.P, "ACTIVE COMPUTER VISION
BY COOPERATIVE FOCUSAND STEREQ", Springer-
Verlag, New-York, 1989.

[8] Pentland, A., "A NEW SENSE FOR DEPTH OF
FIELD," Proc. Intl. Joint Conf. Artifcia Intelligence,
Los Angeles, pp. 988-994 (August, 1985).



ﬂv; '\.
m

heh

SYMPOSIUM FOR APPLIED COMPUTER SCIENCE 30

Disefno de un modelo capaz de gjustar €
confort termico de los estudiantes

Ivan Juarez Garcia®

a|nstituto Tecnolégico Superior de Misantla, Veracruz, México

Resumen

En este documento se presenta un problema sobre el confort térmico en las aulas de los aumnos y se propone solventar el
problema con un modelo que sea capas de adaptar |as necesidades de andlisis estadisticos de |os datos, y después llevar a cabo
una visualizacion grafca de los mismos para tener una primera aproximacion. Segun los objetivos planteados 'y latarea que debe
Ilevarse a cabo, pueden utilizarse algoritmos desarrollados en diferentes &reas de la mineria de datos.

Keywords: modelo, sensacion terminca, confort, clima, mineria de datos, python.

1. Introduccién

El confort térmico es una sensacidn neutrade la per-
sona respecto a un ambiente térmico determinado. Se-
gunlanormal SO 7730 el confort térmico “es unacon-
dicion mental en la que se expresa la satisfaccion con
€l ambiente térmico”. El confort térmico depende de
varios parametros globales externos, como la tempe-
ratura del aire, la velocidad del mismo y la humedad
relativa, y otros especifcos internos como la actividad
fisica desarrollada, la cantidad de ropa o el metabo-
lismo de cada individuo.Para llegar a la sensacién de
confort, €l balance global de pérdidas y ganancias de
calor debe ser nulo, conservando de esta forma nues-
tra temperatura normal, es decir cuando se acanza €l
equilibrio térmico [8].

A continuacidn exponemos agunos intervalos de
valor de los parametros de confort externos que inter-
actlian entre si parala consecucion del confort térmico
Y que se encuentran representados en las Cartas Bio-
climéticas:

= Temperatura del aire ambiente:

entre 18y 26 °C

* Corresponding author. E-mail: 172t0800@itsm.edu.mx

= Temperaturaradiante mediasuperfciesdel local:
entre 18y 26 °C

= Velocidad del aire:
entre0y 2m/s

= Humedad relativa:
entreel 40y el 65

La zona geografca juega un papel muy importante en
este problema, deliberadamente estas zonas tienden a
tener distintas temperaturas, debido a el lugar de su
ubicacion pueden variar o incluso su clima no es e
mismo algunas zonas son célidas la mayor parte del
afo, otras templadas o frias. La vida de las personas
hoy en dia es muy agitada y acelerada'y con €l cons-
tante crecimiento de las poblaciones, |as personas tien-
den atener unamayor convivencia o puntos de reunion
establecidos por personas que dirigen grupos o comu-
nidades de estas, un giemplo claro son los estudiantes,
gue diatras dia se relinen con maestros y comparieros
atomar clases en aulas, estas devén presentar optimas
condiciones como la ventilacion adecuada, el control
del ambiente con la ayuda de infragstructura como en-
friadores o calefaccion, lailuminacion y la calidad de
e aire;

La edad de una persona juega un factor muy impor-
tante en este problema porque la sensacién térmica de
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un cuerpo adulto no es lamisma que lade un nifio, es-
tudios cientifcos afrman que dependiendo la edad de
las personas es como las personas perciben la sensa-
cion de el medio ambiente como el calor y latempera
tura corporal, una repercusi6n importante de la suposi-
cion adaptativa es que | as oportuni dades de adaptacién
pueden gjercer infuencia sobre la zona de confort de
un ocupante: cuantas mas oportuni dades de adaptacion
mas amplia esla zona de confort [9].

El problema surge a raiz de que en el entorno que
utilizan los estudiantes no siempre tienen el control de
herramientas para para obtener una mayor satisfaccion
de confort térmico provocando problemas que se mag-
nifcan llegando a un grado en que los estudiantes em-
piezan a perder laatencion de las clases con €l cual 1os
arrastra a consecuencias como no aprobar un examen
0 incluso una materia en casos extremos llevéndolos a
€l abandono escolar. Por o tanto, los estudiantes tien-
den a convertirse en receptores pasivos de las condi-
ciones ambientales seleccionadas por otros, en lugar
de gjercer laagencia parasu propiacomodidad [9]. Un
estudio realizado en Brasil informa que los nifios en
la escuela raramente hacen modifcaciones al medio
ambiente porque creen gque necesitan permiso antes de
interferir [9].

Con este modelo se pretende en grupos determinar
un gjuste para la mayor parte. para que € modelo sea
adaptativo se debe considerar las diferencias en las ex-
pectativas y los requisitos de comodidad; diferencias
como la edad, peso, €l tipo de actividad que se rea
liza, temporada (verano/primavera, otofio/invierno) o
mes para ello setiene que realizar encuestas durante y
al fnalizar de cada actividad también se debe tomar en
cuenta la zona demogréafca. En la siguiente imagen se
muestra la sensacion térmica optima de un area deter-
minada.

2. Trabajosprevios

Kimy Dear los investigadores indican que las con-
diciones ambientales dentro del aula dependen en gran
medida de las preferencias o habitos del maestro, lo
gue puede diferir de las expectativas de los nifios. Se
desarrollé un conjunto de modelos estadisticos para
investigar como las estrategias de adaptacion favore-
cidas de los estudiantes cambian dependiendo de las
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Figura 1. confort térmico

condiciones térmicas que prevalecen dentro de su au-
laen el momento del cuestionario. La probabilidad de
gue los encuestados designen una estrategia adaptativa
particular en funcién de latemperatura interior concu-
rrente, nuevamente normalizada frente ala neutralidad
térmica esperada del model o adaptativo ASHRAE 55,
se estimé mediante andlisis de regresion | ogistica (ten-
ga en cuenta que se utilizd una funcién gaussiana cur-
va 'no hacer nada debido al patrén de datos real que
muestra una forma de curva de campana). los resulta-
dos indicaron que los estudiantes que ya se colocaron
en aulas de aire acondicionado fueron mas propensos
apreferir el aire acondicionado para el mantenimiento
de su comodidad, en comparacion con los que se alo-
jaron en aulas sin aire acondicionado [7].

Vecchi et a; En las Ultimas tres décadas, muchas
preguntas sobre la aplicabilidad del modelo de confort
térmico de Fanger (1970) en edifcios pasivos dio lu-
gar alaaparicién de un diferente model o, ampliamen-
te conocido como el modelo adaptativo de Dear, Bra-
ger y Cooper 1997; En Brasil, las normas de comodi-
dad estén desactuaizadas, y no se menciona el modelo
adaptativo en que se encuentra. Sin embargo, El obje-
tivo principal de este trabajo es evaluar la aplicacion
del método adaptativo propuesto por ASHRAE 55 en
dos climas diferentes en Brasil. Este método relaciona
las condiciones de confort con la "temperatura media
del aire exterior predominante”. Los resultados indi-
can que la eleccidn de cualquiera de los métodos para
calcular latemperaturamedia del aire exterior prevale-
ciente daresultados similares cuando lasamplitudes de
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temperatura son pequefias; pero puede conducir a di-
ferentes limites de aceptabilidad y, en consecuencia, a
la suma de horas de incomodidad, cuando se presentan
variaciones signifcativas de latemperatura diaria.[4]

Jin et al; Descriven e impacto de la alta humedad a

altas temperaturas sobre las respuestas térmicas y hi-
medas de las personas en climas calidos y hiumedos
es fundamental para garantizar una calidad ambiental
interior adecuada y promover la efciencia energética
de los edifcios. El experimento se realizé en la ca-
mara climatica de la Universidad del Sur de China de
tecnologia. La camara climética comprendia dos salas
idénticas que pueden control arse independientemente.
El aire se suministraba a través de falsos techos y se
devolvia a través de pisos elevados. Se evalud €l ren-
dimiento de la camara climética y se obtuvieron los
siguientes resultados: rango de temperatura del aire de
10-40 °C, estabilidad de 0.2 °C y no uniformidad es-
pacial menor de 0.2 °C; rango humedad relativa de 40-
90% y estabilidad de 5%; y velocidad del aireinferior
a0.1m/s[6].
La temperatura radiante media en la cdmara climéti-
ca no se controlé activamente, pero fue idéntica a la
temperatura del aire después de cada experimento. Los
resultados indican que todas las respuestas térmicas
humanas (sensacidn térmica, aceptabilidad y comodi-
dad), humedas (sensacién hiumeda y aceptabilidad) y
fsiolégicas (temperatura media de la piel, humecta-
cion de la piel) cambiaron signifcativamente cuando
la HR cambié de 70% a 90% en una Ta de 32 °C
pero gque solo la sensacion himeda y la humectacion
de la piel cambiaron signifcativamente cuando laHR
cambi6 del 50% a 70 %. Los resultados también in-
dican que no se produjeron cambios signifcativos en
las respuestas humanas cuando laHR cambi 6 del 50 %
al 70% a Tade 29 °C y que la sensacion térmica, la
aceptabilidad térmica y la sensacion himeda cambia-
ron signifcativamente cuando la HR cambi6 del 70%
al 90% [6].

Gifford Descrive en su investigacion que talvez en
cuestion de comodidad adaptativa lo fundametal en el
contexto de las aulas de los estudiantes es que s los
estudiantes son concientes de condiccines ambientales
al lasexpuestasy si cuentan con alguna agenciade co-
modidad personal. Un estudio anterior indico que los
estudiantes tienden a aceptar condiciones ambientales
desagradables en lugar de hacer cambios para mejo-
rar su propio nivel de comodidad [5]; un estado de

Etumecimiento ambiental .#" el cual el usuario raravez
gjerce alguna accion para mitigar situaciones desfavo-
rables[5].

Yun y Ho Won en su investigacion proponen una nue-
va estrategia de control de HVAC (calefaccién, venti-
lacion y aire acondicionado) como parte del sistema
de energia inteligente que puede equilibrar la como-
didad de los ocupantes contra el consumo de energia
del edifcio utilizando deteccién omnipresente y tec-
nologia de aprendizaje automético[12]. En e que han
establecido un modelo de entorno de construccion uti-
lizando algoritmos de aprendizaje automatico, que se
puede utilizar para evaluar €l nivel de comodidad de
|os ocupantes. Esperamos que |a estrategia de control
de HVAC propuesta pueda proporcionar alos ocupan-
tes un entorno laboral o doméstico consistentemente
comodo.[12]. Recopilando datos de temperaturay hu-
medad realistas durante un mesy se establecié un mo-
delo de entorno de construccién con Kohonen Self-
Organizing Maps (SOM) y k-Means de algoritmos,
que se puede utilizar para clasifcar la condicion del
entorno de construccion [12].

Cook etal. Presenta en su documento de investigacion,
proporcionando una encuesta de las tecnologias que
comprenden la inteligencia ambiental y las aplicacio-
nes que se ven afectadas de manera dréstica. En par-
ticular, se enfoca especifcamente en la investigacion
gue hace que las tecnologias de Aml sean “ inteligen-
tes”. También destacan |los desafios y las oportunida-
des que los investigadores de Aml enfrentaran en los
préximos afios [3].

Realizan un resumen de la fexibilidad de laides, el
estado actual del arte y las tendencias actuales en los
|aboratorios de investigacion y las empresas [ 3].

Todavia quedan muchos desafios por delante y se
necesitan mejoras en todos |os niveles: infraestructura,
algoritmos e interaccion con la computadora humana
para que los sistemas Aml sean ampliamente acepta-
dosy, lo que es mas importante, sean Utiles parala so-
ciedad [3].

Los autores Chua etal. describen en su investigacion
que €l aire acondicionado es esencial para mantener el
confort térmico en ambientes interiores, especialmen-
te para climas célidos y himedos. Hoy en dia, €l ai-
re acondicionado, que comprende refrigeracion y des-
humidifcacidn, se ha convertido en una necesidad en
los edifcios comerciales y residenciales y en los pro-
cesos industrialeq 2]. Representa una parte importante
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del consumo de energia de un edifcio o instalacion.
En climas tropicales, la energia consumida por lacae-
faccion, laventilaciony € aire acondicionado (HVAC)
puede exceder €l 50 % del consumo total de energiade
un edifcio[2]. Esta cifra signifcativa se debe princi-
palmente al trabajo pesado impuesto a las tecnologias
de refrigeracion para eliminar las cargas de calor sen-
sibley latente. Por |o tanto, existe un tremendo poten-
cial para mejorar la efciencia genera de los sistemas
de aire acondicionado en los edifciog[2].

Wargocki y Wyon realizaron dos experimentos de in-
tervencion de campo independientes se llevaron a cabo
en las aulas escolares a fnes del verano. Latemperatu-
radel aire fue manipulada por unidades de enfriamien-
to divididas en funcionamiento o en marchainstaladas
para este fn. En uno de estos experimentos, |a tasa de
suministro de aire exterior también se manipul6. Las
condiciones se establecieron durante una semana a la
vez en un disefio de cruce ciego con medidas repetidas
en dos clases de nifios de 10 a 12 afios de edad. De sei's
a ocho gercicios que gjemplifcan diferentes aspectos
del trabajo escolar numéricos y basados en €l lengua-
je serealizaron como parte de las lecciones normales.
Los alumnos indicaron sus percepciones ambientales
y laintensidad de cualquier sintoma en escalas anal 6-
gicas visuales[11]

Toftum etal. Describen |as asociaciones entre €l apren-
dizaje, e modo de ventilacion y otras caracteristicas
del aula se investigaron con datos de un esguema de
prueba danés y dos estudios transversales generaliza-
dos que examinaron la calidad del aire en las escue-
las danesas. Se calcul6 un indicador de logro acadé-
mico como una medida del resultado del aprendizaje
a partir de los puntajes de un esguema de prueba da-
nés estandarizado ajustado para un indice de referen-
cia socioecondmico[10]. Los alumnos de las escuelas
con ventilacién mecanica equilibrada tenian indicado-
resde rendimiento signifcativamente méas altos quelos
alumnos de | as escuel as con ventilacion natural, donde
la ventilacion se producia principalmente mediante la
apertura manual de las ventanag[10]. Ademas, la con-
centracion de dioxido de carbono fue menor en las au-
las con ventilacién mecanica eguilibrada. No hubo una
asociacién consistente entre los indicadores de logro y
e volumen de |la sala especifca de la persona, afio de
construccion / renovacion, o la ocupacién. Las medi-
ciones de las concentraciones y temperaturas de dié-
xido de carbono en 820 aulas en 389 escuelas estaban
disponibles. En €l 56% y 66 % de las aulas incluidas

en los dos estudios, el CO medido2 concentracion fue
mayor que 1000 ppm. Los hallazgos de este estudio se
suman alacreciente evidenciade quelaventilaciénin-
sufciente en e aulatiene un impacto en |os resultados
del aprendizaje[10].

3. Materialesy métodos

Existe una gran cantidad variante de métodos apli-
cados constante mente en el contexto educacional en
la mineria de datos. Estos métodos estan entendidos
en las siguientes categorias: prediccidn, agrupamiento,
mineria de relaciones, inferencia a través de model os,
y destilacion de datos para la interpretacién por par-
te de un ser humano. Las tres primeras categorias son
universales para distintos tipos de mineria de datos.
Las categorias cuartay quinta consiguen una particular
importancia dentro de la mineria de datos educaciona
les.

Utilizar €l &rea de la mineria de datos y aprovechar
las herramientas que esta nos ofrrece para que con base
aobjetivos selogren y cumplan principa mente parala
construccion de un modelo. Se propone utilizar la he-
rramienta de Python es un lenguaje de programacion
interpretado cuya flosofia hace hincapié en una sinta-
xis que favorezca un codigo legible. Setratade un len-
guaj e de programaci 6n multi paradigma, ya que sopor-
ta orientacion a objetos, programacion imperativay, en
menor medida, programacién funcional. Es un lengua-
je interpretado, usa tipado dindmico y es multiplata-
forma; Con una técnica de agrupamiento(cluster) que
es una técnica de mineria de datos (data mining) den-
tro de la disciplina de Inteligencia Artifcial que iden-
tifca de forma autométi ca agrupaciones o clUsteres de
elementos de acuerdo a una medida de similitud entre
ellos. El objetivo fundamental de las técnicas de agru-
pamiento consiste en identifcar grupos o clUsteres de
elementos.

Dentro de las mltiples posibilidades para mejorar
el desempefio y la competitividad de las aulas esco-
lares, resdlta la mineria de datos, que es una estrate-
giaparautilizar adecuadamente grandes bases de datos
con laayuda de latecnol ogia. |0s objetivos especifcos
son:

= base de conocimientos con datos reales.

= Entorno anaconda para utilizar herramienta pyt-
hon.

= algoritmos de mineria de datos.
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Figura 2. Arquitecturadel sistematipico de mineria de datos

El andlisis de conglomerados es un término col ecti-
vo que abarca unaamplia variedad de técnicas para de-
linear grupos o grupos natural es en conjuntos de datos.
Este libro integra los elementos necesarios del andli-
sisdedatos, €l andlisis de clustersy laimplementacion
de la computadora para cubrir la secuencia completa
de pasos desde los datos sin procesar hasta el andli-
sis fnal[1]. Desarrolla una base conceptual y flosof-
caparausar € andlisis de conglomerados como herra-
mienta de descubrimiento y lo aplica sistematicamen-
te alo largo del libro. Proporciona una discusion ex-
haustiva de las variables, escalas y medidas de asocia-
cion que establece una base solida para construir una
defnicion operativa de similitud adaptada a las nece-
sidades de cualquier defnicién operativa particular de
similitud adaptada a |las necesidades de cualquier pro-
blema en particular, y dedica especia atencién a los
problemas del andlisis de conjuntos de datos que con-
tienen mezclas de variables nominales, ordinalesy de
intervalo[1].

4. Resultados Esperados

Cuando se obtenga el modelo, se procedera a su va-
lidacién, obteniendo las comprobaciones de que las
conclusiones que arroja son validas y sufcientemente
satisfactorias. En el caso de haber obtenido varios mo-
delos mediante el uso de distintas técnicas, se deberan
comparar los modelos en busca de aquel que se gjuste
mejor a problema. Si ninguno de los modelos alcan-

zalos resultados esperados, debera alterarse alguno de
los pasos a utilizar para generar nuevos modelos. Una
vez analizados | os resultados de | os patrones obtenidos
con técnicas de visualizacion y de representacion, esto
con un fn para generar conocimiento. En esta fase se
evaluaran los resultados con los expertosy, Si es nece-
sario, se retornara alas fases anteriores para una nueva
iteracion.

Muchos investigadores en muchas disciplinas diferen-
tes han encontrado que se pueden lograr resultados
signifcativos proporcionando métodos de mineria de
datos y andlisis de datos. La transformacion de datos
brutos en informacion signifcativa mediante €l proce-
samiento a través de estos estudios se cree que pro-
porciona contribuciones econdmicas a empresas y a
publico empresas. En base a estos estudios, se puede
observar que es Util se pueden obtener resultados si
se usan métodos de mineria de datos cuando hay un
proceso de estimacién o determinacion en términos de
costo en cualquier sector.

Lo importante de este estudio es que la mineria de da-
tos, que se han utilizado con frecuencia en casi cada
campo en los Ultimos afios, se puede aplicar a cua-
quier tipo de datos obtenidos en distintos sectores, y
los resultados econdmicamente benefciosos se pue-
den lograr proporcionando ventaja competitiva a las
empresas.

5. conclusion y trabajos futuros

Este reporte se hace laintroduccion de un problema
gue surge a raiz de el confort y se propone solucio-
narlo con las técnicas de mineria de datos, acorde ala
revision sistematica desde el punto de vista del apren-
dizaje automatico. No cabe duda de que € aprendiza-
je automético desempefia un papel clave en la mineria
de datos y el andlisis en laindustria. Los métodos de
aprendizaje automatico no supervisados y supervisa
dos ya se han utilizado ampliamente en laindustria de
procesos, que representa aproximadamente e 90% -
95 % de todas las aplicaciones, el aprendizaje automé
tico se haintroducido en los Ultimos afios, con lasrevi-
siones correspondientes en mineria de datosy andlisis
enlaindustria, se hanilustrado y discutido varias pers-
pectivas para futuras investigaciones sobre este tema.
Se puede esperar que la mineria de datos y el andlisis
desempefien papeles cada vez mas importantes en la
industria, con el desarrollo de nuevas tecnologias de
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aprendizaje automatico.

Debido a esto se debe tenerse en cuenta que la mi-
neria de datos y el andlisis es un &rea de investigacion
bastante multidisciplinaria, que puede requerir conoci-
mientos de control de procesos, aprendizaje automéati-
o, reconocimiento de patrones, estadisticas, etc. Pa
ra realizar mineria de datos y andlisis efcientes en la
préctica, deberan desarrollarse nuevas estrategias edu-
cativas y de capacitacion para la industria y también
deberd aumentarse el nivel de cooperacion entre las
universidades y los sectores industriales, deberan €li-
minarse las barreras entre las diversas disciplinas. En
este sentido, el papel de lamineriade datosy el andli-
sises hacer que investigadores y profesionales de dife-
rentes culturas trabajen juntos.

Referencias

[1] Michael R Anderberg. Cluster analysis for applications. Tech-
nical report, Off ce of the Assistant for Study Support Kirtland
AFB N MEX, 1973.

[2] KJChua, SK Chou, WM Yang, and Jinyue Yan. Achieving bet-
ter energy-effcient air conditioning—a review of technologies
and strategies. Applied Energy, 104:87-104, 2013.

[3] Diane J Cook, Juan C Augusto, and Vikramaditya R Jakku-
la. Ambient intelligence: Technologies, applications, and op-
portunities. Pervasive and Mobile Computing, 5(4):277-298,
2009.

[4] Renata De Vecchi, Méarcio José Sorgato, Miguel Pacheco,

Christhina Candido, and Roberto Lamberts. Ashrae 55 adapti-

ve model application in hot and humid climates: the brazilian

case. Architectural Science Review, 58(1):93-101, 2015.

Robert Gifford. Environmental numbness in the classroom.

The Journal of Experimental Education, 44(3):4-7, 1976.

Ling Jin, Yufeng Zhang, and Zhongjun Zhang. Human res-

ponses to high humidity in elevated temperatures for people in

hot-humid climates. Building and Environment, 114:257-266,

2017.

[7] Jungsoo Kim and Richard de Dear. Thermal comfort expecta-
tions and adaptive behavioural characteristics of primary and
secondary school students. Building and Environment, 127:13—
22,2018.

[8] Carmen Sanchez-Guevara Sanchez, D Sanchez, and C Rubio.

El enfoque adaptativo del confort térmico en sevilla= the adap-

tive approach to thermal comfort in seville. Anales de edifca-

cién, 2(1):62-70, 2016.

Sander ter Mors, Jan LM Hensen, Marcel GLC Loomans, and

Atze C Boerstra. Adaptive thermal comfort in primary school

classrooms: Creating and validating pmv-based comfort charts.

Building and Environment, 46(12):2454-2461, 2011.

[10] Jern Toftum, Birthe U. Kjeldsen, Pawel Wargocki, Henriet-
te R. Mend, EvaM.N. Hansen, and Geo Clausen. Association
between classroom ventilation mode and learning outcome in
Danish schools. Building and Environment, 92:494-503, oct
2015.

[11] Pawel Wargocki and David Wyon. The Effects of Modera-
tely Raised Classroom Temperatures and Classroom Ventila-
tion Rate on the Performance of Schoolwork by Children (RP-
1257). HVAC& R Research, 13(2):193-220, mar 2007.

[12] Jaeseok Yun and Kwang-Ho Won. Building environment
analysis based on temperature and humidity for smart energy
systems. Sensors, 12(10):13458-13470, 2012.

(5

pd)

[6

2]

[9

—



=y

SYMPOSIUM FOR APPLIED COMPUTER SCIENCE 36

Introduccion atécnicas de aprendizaje
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Resumen

Continuar escribiendo El presente articulo se muestra algunas de las técnicas més comunes para la prediccién de ocurrencia
de terremotos los cuales se determinan mediante las variables como la fecha de ocurrencia y la ubicacion determinada por las
coordenadas geografcas asi también como la profundidad del &rea afectada, todo esto en un historial de ocurrencia de sismos
dentro de un area determinada. Se realza la importancia de introducir una variedad de técnicas de prediccion para evitar esas
pérdidas ejemplos de técnicas pueden ser, reglas de asociacion, k means,arboles de decision o redes neuronales para descubrir
patrones de ocurrencia. Actualmente, en los estudios geoldgicos esta claro que el proceso de generacion y la dinamica del
desarrollo del terremoto es no lineal y no estocastico. Por este motivo, en |os Ultimos afios los autores, expertos en desarrollo de
model os mateméti cos basados en técni cas de aprendizaj e automético, decidio aplicar estos model os mateméti cos para pronosticar
terremotos. El objetivo de este estudio experimental fue probar |a capacidad de aprendizaje automatico para la prediccion de
terremotos.

Keywords: Aprendizaje automético, Técnicas, Terremotos, TensorFlow

1. Introduccién

La prediccion del terremotos es una tarea de ex-
trema difcultad que involucra muchas variables entre
€llas las anteriormente mencionadas. Aunque muchos
estudios han identifcado varios fendmenos como sis-
mos precursores o cambios fisicos de la tierra, no se
ha encontrado una manera confable de predecir los te-
rremotos. La prediccion de terremotos de gran magni-
tud es de particular importancia dado su potencial para
causar pérdida de vidas. Dado que no hay un método
préctico paralograrlo y predecir sisteméticamente los
terremotos hasta el momento, es necesario investigar y

rrencia de terremotos tienen patrones relacionados con
los cambios o movimiento de la corteza terrestre, un
andlisis de series de tiempo puede ser realizado sobre
ellos.[4] Una serie de tiempo es una secuencia de va
lores observados a lo largo del tiempo y, por lo tan-
to, cronol6gicamente ordenado. Dada esta defnicion,
es habitual encontrar datos que pueden ser representa-
dos como series de tiempo en muchos campos de in-
vestigacion. El estudio del comportamiento pasado de
una variable puede ser extremadamente valioso para

tratar de acercarse aun buen resultado en la prediccion.
Tomando en cuenta que | os terremotos son impredeci-
bles en su ocurrencia, lasinvestigaciones estdn basadas
en buscar patrones en las secuencias de ocurrencias de
terremotos, esto, permite determinar que la ocurrencia
de los terremotos o sismos. Como |os datos de la ocu-
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predecir su comportamiento futuro. Suponiendo quela
naturaleza del tiempo de los terremotos es estocéastica,
las técnicas de agrupamiento han demostrado que es-
tas series temporal es algunos patrones temporales, ha-
ciendo el modelado y la prediccion posterior posible.
Este trabgjo analiza y pronostica series temporales de
terremotos mediante la aplicacion de dos técnicas de
aprendizaje automético con la herramienta Weka para
resultados estandares. Una revision de los dltimos tra-
bajos publicados revela que la cantidad de algoritmos
de aprendizaje automético son muy pocos o limitados.
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Sin embargo, se presenta algunas técnicas que serela-
cionan con €l aprendizaje automatico.

2. Trabajosprevios

Una de las manera de saber cuando ocurrira un te-
rremoto es basandonos en el agua en manto acuiferos
subterréneo en los cuales nos percatamos de diferen-
tes caracteristicas que se pueden medir como 1o es el
nivel del agua, cambios quimicos en €l agua o lalibe-
racion de un gas llamado radén, todos estos cambios
como se ve en muchos estudios surgen o son precur-
sores de |os terremotos ya que €l agua en su composi-
cién quimica o su mismo nivel cambiay a ocurrir €l
cambio en la mayoria de los casos pasado un tiempo
ocurre un terremoto. Unavez teniendo este enfoque en
el cua sabemos como poder predecir el terremoto se
le aplicalo que es|atécnica de aprendizaje automético
de agrupamiento.[5]

En el trabajo se propuso las redes neuronales en ca-
pas para el andlisis basado en estimar la concentracion
deraddn en el suelo. Estatécnicapuede encontrar cual-
quier relacion funcional entre el raddn concentracion y
los parametros ambientales. Los datos fueron obteni-
do de un sitio en Tailandiay fue analizado. El andlisis
indica que este enfoque es capaz de diferenciar varia-
cion de tiempo de la concentracion de radén causada
por parametros ambiental es de aguell os que surgen por
anomalia fendmenos en la tierra. Este estudio indico
gue el método propuesto puede dar una mejor estima-
cién de las variaciones del raddn relacionadas con el
medio ambiente parametros que pueden tener un efec-
to no lineal en la concentracion de radon en el suelo-
[5].

Otra propuesta a investigar es un método para eva-
luar la vulnerabilidad frente a terremotos. En este ar-
ticulo, el método Bayesiano propuesto para la deriva-
cion de curvas de fragilidad que puede producir es-
timaciones independientemente de la cantidad de da-
tos disponibles. Es particularmente fexible cuando se
combina con Técnicas de cadenas de Markov Monte
Carlo y puede proporcionar de manera efciente inter-
valos creibles para las estimaciones. Ademés, un pro-
cedimiento general basado en la regresion logistica se
ilustra que puede conducir en una manera de princi-
pios aladerivacion de las superfcies de fragilidad que
expresan la probabilidad de exceder un nivel de dafio
con respecto a varias medidas de la carga del terremo-
to y por lo tanto puede producir mas precisas predic-
ciones, Las metodologias presentadas se ilustran uti-
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lizando los datos generados a partir de simulaciones
computacional es paraestructuraen la parte superior de
un depdsito de arena saturada que es susceptible a la
licuefaccion. [2]

En lo que respecta a los articulos que hablas de el
analisis de los datos de los terremotos por medio de
agrupacion de ciertas caracteristicas se tiene que €l
andlisis de agrupamiento es una funcion matematica,
cuya funcién principal es extraer os conjuntos mas si-
milares separados de objetos segiin una similitud dada
medida. Este concepto ha sido utilizado durante mu-
chos afios en reconocimiento de patrones. Dependien-
do de las estructuras de datos y objetivos de clasifca
cion, diferentes esquemas de agrupamiento deben ser
aplicados. En esta investigacion utilizan dos clases di-
ferentes de algoritmos de agrupamiento para diferen-
tes resoluciones. En €l espacio de datos se utilizan es-
guemas de aglomeracion, Algoritmo vecino mas cer-
cano (KNN). Estetipo de agrupacion extrae los clusters
localizados en el alta espacio de datos.[2]

Una técnica que puede ser considerada novedosa es
un andlisis de conglomerados de la estructura multi-
resolucién de |os patrones de terremotos es desarrolla-
do y aplicado a catdlogos sismicos observados y sin-
téticos. Los datos observados representan actividades
sismica situadas arededor de las islas japonesas en €
intervalo de tiempo 1997-2003. Los datos sintétifcos
fueron generados por simulaciones numeéricas parava-
rios casos de falla heterogénea.. En la resolucion més
alta, se analizaron la estructura de clUster local en es-
pacio de datos de eventos sismicos para los dos tipos
de catél ogos utilizando un a goritmo de agrupamiento
aglomerativo. Se demostro que los eventos de peque-
fla magnitud producen parches espaciotemporales |o-
cales correspondientes a grandes eventos vecinos. Los
eventos sismicos, cuantifcados en el espacio y en €
tiempo, generan el efecto multidimensional espacio de
caracteristica de los parametros del terremoto. Usar un
algoritmo de agrupamiento no jerarquico y multidi-
mensional escalando, se puede encontrar los multitudi-
narios terremotos mediante la visualizacion tridimen-
sional en tiempo real e inspeccion de clusters multiva-
riables. En las resoluciones caracteristicas de los pa
rametros del terremoto, todas las sismicidad en curso
antes'y después de | os eventos mas grandes se acumu-
lan a una estructura global que consiste en unos pocos
clUsteres separados en el espacio de caracteristicas. Se
muestra que a combinar los resultados de la agrupa-
cién de bajo y alto espacios de resolucion, se pueden
reconocer eventos precursores con mayor precision y
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decodifcar informacion vital que no se puede discernir
en un solo nivel de resolucion.[6]

La prediccion de un evento en una serie temporal
es bastante importante para problemas de ingenieriay
economia. Un metodo mas crea un conjunto de méto-
dos que revelan ocultos patrones temporales que son
caracteristicas y predicciones de eventos en series de
tiempo . Un algoritmo de prediccion utilizando datos
de series de tiempo basado en |égica difusa. Las series
de tiempo han sido transformadas, mediante el uso de
analisis de series temporales no linealesy luego lal6-
gicadifusa ha sido utilizada para predecir valores 6p-
timos de parametros importantes que caracterizan los
eventos de series de tiempo. Laverdad de lalégicadi-
fusa basada en €l agoritmo de prediccién ha sido pro-
bada para resultados de la aplicacion.[ 3]

3. Materialesy métodos

El contenido mayormente utilizados como bases de
datos contienen Fecha'y horalocal en tiempo del cen-
tro de Mexico. Coordenadas geograf cas (latitud y lon-
gitud) del epicentro en grados decimales. Profundidad
en kilometros. Lalocalizacion es solo unareferenciaa
una localidad importante en cuanto a numero de habi-
tantesy cercana al epicentro. Los registros con estatus
verifcado son los calculados y publicados de manera
oportuna por a menos un analista de sismogramas.

Un gjemplo de base de datos podria ser e siguiente:

Fecha Hora Magnitud | Latitud | Longitud | Profundidad | Referencia delocalizacion

01/08/2018 | 00:05:06 | 38 1818 | -10083 | 68 26 km al SUROESTE de CD ALTAMIRANO, GRO
01/08/2018 | 01:24:59 | 38 1735 | -10134 |7 22 km d SUROESTE de PETATLAN, GRO

01/08/2018 | 03:42:52 | 35 1642 | 9871 16 43km a SUROESTE de OMETEPEC, GRO
01/08/2018 | 05:47:14 | 38 1724 | -10069 [ 41 7 km al NOROESTE de TECPAN, GRO

01/08/2018 | 05:52:50 | 3.4 1643 | -98.48 2 29 km al SUROESTE de OMETEPEC, GRO
01/08/2018 | 07:41:17 | 33 1738 | -10112 | 13 24 km a SURESTE de PETATLAN, GRO

01/08/2018 | 10:17:10 | 3 1662 | 9844 2 8 km al SUROESTE de OMETEPEC, GRO

01/08/2018 | 15:34:14 | 3 1653 | -98.53 5 22 km al SUROESTE de OMETEPEC, GRO
01/08/2018 | 17:05:08 | 3.7 1776 | 9975 1 26 km a NOROESTE de ZUMPANGO DEL RIO, GRO

L as técnicas de aprendizaje automético mas utiliza-
das en esta investigacion son las técnicas que abarcan
el campo de las cosas no lineales y que no pueden ser
estacionarias asi que la perdicion de los terremotos se
tiene que hacer de unamaneramuy importante con téc-
nicas que resulten exactas o que nos den una exactitud
cercaa 100 algo que se ve imposible pero varios re-
sultados muestran que se va por buen camino incluso
con la utilizacién de redes bayesianas 0 teoremas neu-
ro difusos como el algoritmo neuro fuzzy propuesto en
algunos articulos.

Mineria de datos algunas defniciones:

Como en € articulo prediccion de terremoto usan-
do mineria de datos §5] |o sefiala La mineria de datos
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es defnida en muchos de los articulos leidos como un
proceso por €l cual se extrae la informacion més rele-
vante de un conjunto de datos. asi mismo serecalcala
importancia de usar en la mineria de datos parala pre-
diccion de terremotos ya que es una herramienta muy
Gtil para encontrar patrones y relaciones en los datos
muy a pesar de que los eventos de un terremoto son
impredecibles.

Estas relaciones pueden ser identifcados con dos ti-
pos de modelos: 1) M odel os descriptivos o aprendizaje
no supervisado:En los cual es se describen los patrones
paraidentifcar grupos o subgrupos dentro de lainfor-
macién o datos.[5]

2) Modelos predictivos o supervisados: Se usan pa-
ra pronosticar valores explicitos, basado en patrones o
resultados conocidos.

Como lo explicael articulo prediccién de terremoto
usando mineriade datog[ 5] se tienen dos formas dentro
delo que es e modelo predictivo las cuales son:

1. Mineria basada en eventos:

= Eventos conocidos / agoritmos conocidos. Usa
modelos ya existentes para localizar fenémenos
de interés conocidos, ya sea espacia mente o tem-
pora mente dentro de una gran base de datos.

= Eventos conocidos / agoritmos desconocidos:
Usar reconocimiento de patrones y propiedades
de agrupacién de datos para descubrir nuevas re-
laciones entre | os fenébmenos conocidos.

= Eventos desconocidos / agoritmos conocidos:
Usa las relaciones fisicas esperadas entre los pa-
rametros de observacién de fendmenos fisicos pa-
ra predecir la presencia de eventos dentro de una
gran base de datos compleja, esto es e lo que se
basa este articulo.

= Eventos desconocidos/ algoritmos desconocidos:
Usa umbrales o tendencias para identifcar even-
tos Unicos para descubrir nuevos fenémenos.[5]

Para el desarrollo de la prediccién a ocupar datos
real esloscual es pueden ser muy complejos setiene que
recurriralas técnicas de preprosesamineto para un me-
jor resultado en la prediccion o por simple estética de-
la base de datos utilizada, 1o primero se puede realizar
eslaeliminacion de errores o valores atipicos, realizar
histogramas de frecuencia para tener una base de datos
ordenada. ahora una vez que tenemos un poco de or-
den en la base de datos tenemos que hacer una visua-
lizacion de los patrones que sean mas visibles, o pode-
mos aplicar un agrupamiento de de los datos para ver
agunos patrones importantes.
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algunos ejempl os de metodos con | os que se puedan
identifcar los terremotos en lo que respectaalo fisico,

1) niveles de agua subterranea

2) Cambios quimicos en aguas subterraneas

3) Gas de rad6n en pozos de agua subterranea[ 5]

4. Resultados

Estetrabajo se centraen laaplicacién de clasifcado-
res supervisados combinados con andlisis de compo-
nentes principales (PCA) paramejorar laprediccion de
terremotos. Se basa en |os insumos propuestos en tra-
bajos previos y blsquedas para conjuntos de datos con
diferente dimensionalidad y propiedades, construidos
después de la aplicacion de PCA. El problema de la
dimensionalidad de los datos revela que un e nime-
ro de caracteristicas generalmente conduce a resulta-
dos més pobres. Por esta razén, PCA es una metodo-
logia adecuada para crear espaci os vectorial es adecua-
dos con un nimero adecuado de coordenadas Es im-
portante resaltar que este trabajo es un intento simulté-
neo de cumple todos los requisitos exigidos por la So-
ciedad Sismol 6gica de América para hacer una predic-
cion precisa. En este sentido, proporciona predicciones
para cuando, donde, y qué tan grande. [1]

Un método utilizado para obtener patrones en series
temporales sismicas es el M5P Algoritmo disponible
en WEKA . El enfoque M5P se extiende al algoritmo
M5 agregando técnicas de valores perdidos y transfor-
macion de caracteristicas de val ores discretos aval ores
binarios. El algoritmo M5 proporciona un convencio-
nal arbol de decisién con funciones de regresion lineal
en los nodos. El arbol se obtiene por un algoritmo de
induccion clasico, pero las divisiones se obtienen ma-
Ximizando la reduccién de lavarianza'y no maximizar
la ganancia de informacién. Una vez que se ha cons-
truido el érbol, el método calculaun modelo linea pa-
ra cada nodo. Mas tarde, las hojas del arbol se podan
mientras el error disminuye. Para cada nodo, el error
es la media del valor absoluto de la diferencia entre
los valores pronosticados y reales para cada gjemplo
gue llega a dicho nodo. Este error se pondera segin la
cantidad de gemplos que Ileguen a ese nodo. El pro-
ceso se repite hasta que todos los gjemplos estén cu-
biertos por una o masreglas. Por lo tanto, M5P genera
model os que son compactosy relativamente compren-
sibles. Datos de terremotos de dos areas particulares
de la Peninsula Ibérica han sido explotado con éxito
por medio de dos técnicas diferentes: QAR y e M5P
agoritmo. En particular, QAR con una confanza del

83.0% y unaelevacion de 5.6 en promedio se han des-
cubierto y un &rbol de regresion con un error de 0,35
ha sido construido. Ambas técnicas han descubierto la
gran infuencia que tiene €l valor b de las ocurrencias
de terremotos ya que su variacion junto con el tiempo
transcurrido ha demostrado ser Gtil para modelar dife-
rentes terremotos. Por |o tanto, |os patrones descubier-
tos antes de que ocurra un terremoto pueden ser (til en
predicciones posteriores. [4]

El algoritmo M8 consideralos registros de terremo-
to de alta magnitud. Para este proposito dibuja € dia
metro de la fuente para medir €l registro de propaga-
cion de la onda de registros de terremotos. Luego pre-
dice el terremoto para los proximos cinco afios a ge-
nerar la alarma. Esto es interesante notar que tomalos
promedios moviles sobre laventana deslizante funcion
para que coincida con los patrones de diferentes perio-
dos de tiempo tembl ores. Usamos suavizado exponen-
cial, que damés peso alos temblores actualesy menos
peso a terremoto pasado. Podemos implementar un
sistema para juzgar el desempefio de ambos los siste-
masalo largo del tiempo. Cuando el resultado del sua-
vizado exponencial no coincide con el valor de tiempo
real simplemente necesitamos gjustar € valor de alfa
o funcion de distribucion de ruido Con medida precisa
de alfa varianza, se pueden obtener buenos resultados
de prediccion. Este proceso seredlizade formaiterati-
va para que podamos obtener nuestro optimizado obje-
tivo. El algoritmo M8 cuentael nimero deréplicasy lo
trata como un todo. Signifcaque no se dirige alos de-
talles de después de los golpes y sus resultados. Aun-
gue la prueba de funcionamiento del algoritmo M8 es
mucho mejor, sin embargo, este trabgjo considera que
s tenemos en cuenta la estructura especifca o cam-
bios en la corteza terrestre después de cierta ventana
deslizante, podemos sugerir un sistema que es llamado
sistema de base de conocimiento para terremotos en €
futuro. Este sistema contendra los resultados de pro-
babilidad y conocimiento sobre el cambio en la corte-
za terrestre con respecto a esta probabilidad. Usando
tal escenario, mejor model amos | os cambios futuros en
tiempo real. Ademas cuando deseamos encontrar los
terremotos con respeto para el cambio en la corteza te-
rrestre, necesitamos un paradigma mas grande para es-
tudiar. Los promedios méviles de las diferentes esta-
ciones se pueden convertir en cubo para anaizar los
patrones regional es cambiantes.[1]

El algoritmo MSc parece generar el mejor resulta
do al dividir latarea N en n1, n2, n3,......, k cantidad
deinstancias en una dobl e dimensi6n espacio vectorial
Sin embargo, en nuestra opinién, cuando hay un terre-
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moto més grande, muchos mas pequefios después de
los efectos parece ocurrir en un periodo especifco de
hora. Estos pequefios efectos que vienen son en reali-
dad debido a un mayor terremoto. Entonces, si mode-
lamos ambos por separado, podriamos obtener buena
probabilidad de terremotos més grandes, pero cambios
mas pequefios podrian ser desaparecidos. También la
formacién de lacortezaterrestre podria estar cambian-
do con é muchos pequefios cambios a lo largo del
tiempo. Estos escenarios parecen ser mejor paralapre-
diccién actual en tiempo real, cuando pasemos a el es-
tudio de la corteza terrestre cambia y e movimiento
con respecto aintervalos de tiempo.[1]

Una técnica mas llamada Neuro-Fuzzy para predic-
cion de terremoto de corto plazo utilizando datos de
sismogramaguardados. Este método es capaz parapre-
decir los terremotos cinco minutos antes, con un acep-
table precision (82.8571%). Las caracteristicas se ob-
tuvieron de pardmetros estadisticos y de entropia, Wa-
velet discreto Transformar , transformada rdpida de
Fourier, maximo exponente de Lyapunov, y € clasi-
fcador utilizado extraccion de caracteristicas parain-
dicar s e terremoto se llevd a cabo en los proximos
cinco minutos siguientes o no.[3]

5. Conclution

En conclusion es muy importante obtener informa-
cion acercade lastécnicas capases dereducir los even-
tos tan importantes y desastrosos para prevenir perdi-
das importantes mas que nada en el recurso humano
muchas de las técnicas aqui mostradas parten del he-

cho de que no es posible predecir algo que no es li-
neal que no tiene un comportamiento defnido asi que
se basan en lo que para ellos es mas importante como
€n como €es que ocurren los terremotos y en que mo-
mento suceden asi con técnicas ya sean mateméticas o
computacionales encontrar ese valor o valores que nos
digan algo acerca del comportamiento aleatorio de la
ocurrencia de |os terremotos, una vez encontrado esos
valores tratarlos de la megjor manera posible para asi
determinar que técnica es la adecuada para tener un
mejor resultado de prediccion, y en la mayoria de los
casos el porcentaje supera el 60 porciento de acierto
gue es un resultado por de mas importante y valioso.
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Resumen

Las enfermedades del corazdn hoy en dia se han convertido en una de las mayores causas de muerte en el mundo. Laindustriade
lasalud es un amplio campo con una gran cantidad de volUmenes de datos de pacientes, registrando cada dia mas informacion.
En términos de ciencia, estaindustria es rica en informacion, pero carece de conocimiento tecnol égico para procesar estos datos.
En el presente trabajo se aborda una andlisis de comparacion de las diferentes técnicas con base en el estado del arte utilizedas
en el aprendizaje automatico para la prediccion de enfermedades cardiacas. Se observa que en la mayoria de las investigaciones
las técnicas més utilizadas y que mejor respuesta han arrojado para realizar predicciones de enfermedades del corazén son:
Regresion logistica, Random forest, maguinas de soporte vectorial, redes neuronales, KNN, Naive Bayes y arboles de decision.
Gracias alos resultado que arrojaron estas técnicas se puede dar unamejor prediccion en esta area de la salud.

Keywords: Aprendizaje automético, Enfermedades cardiacas, Comparacion de Técnicas.

1. Introduccién

Una enfermedad cardiaca es una afeccién que ocu-
rre cuando lagrasay el colesterol se acumulan en las
paredes del vaso sanguineo (arteria). Estaacumulacion
se llama placa. Con €l tiempo, la placa puede estre-
char los vasos sanguineos y causar problemas en todo
el cuerpo. Si una arteria resulta obstruida, esto puede
llevar a que se presente un ataque cardiaco o un ac-
cidente cerebrovascular. Las enfermedades cardiovas-
culares son la principal causa de defuncion en todo el
mundo. Cada afio mueren mas personas por alguna de
estas enfermedades que por cualquier otra causa.
Laindustria de la salud es un amplio campo con una
gran cantidad de volimenes de datos de pacientes, re-
gistrando cada dia mas Informacién . En términos de
ciencia, esta industria es rica en informacién pero po-
bre en conocimiento[9].

* Corresponding author. E-mail: rroshanb@itsm.edu.mx

Técnicas avanzadas de aprendizaje automatico, como
arboles de decisién, maquinas de soporte vectorial,
Naive Bayes ,Algoritmos Clustering, Andlisis de Com-
ponentes Principales y regresién logistica pueden ser
utilizadas para descubrir patrones ocultos en los datos.
Modelos desarrollados a partir de estas técnicas seran
de gran utilidad para caracterizar €l riesgo cardiovas-
cular, permitiendo tomar decisiones efcaces. Los al-
goritmos de aprendizaje automatico estén dando bue-
nos resultados en el érea de cardiologia, gracias a los
datos y computo. Estos dos elementos permiten que
estos algoritmos aprendan conceptos por si solos. Se
trata de ese conjunto de reglas abstractas que por si
solas son construidas, lo que hatraido y permitido que
se puedan autoconfgurar[10].

Para llevar a cabo € objetivo de este trabgjo, reali-
zaremos un andlisis de las las diferentes técnicas que
nos proporcionael aprendizaje automético. paraellolo
principal es conocer como funciona este tipo de apren-
dizaje.

El aprendizaje automatico es un conjunto de técni-
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cas para analizar datos mediante algoritmos y también
aprender de ellosy hacer predicciones o clasifcar nue-
vos datos que se dan a programa. La diferencia prin-
cipal con otros algoritmos de andlisis de datos es que
en el aprendizaje automético, |os algoritmos aprenden
por s solos a partir de los datos. En los algoritmos
convencionales uno mismo programaba una secuencia
de condiciones o de particularidades y € trabajo del
programa era ver cuando esas condiciones eran satis-
fechas. Ahora usando aprendizaje automéatico se pue-
den utilizar grandes cantidades de datosy el programa:
analizara, aprenderay Tnalmente las clasifcara segin
sus caracteristicas principales por si solo[14].

El aprendizaje automatico se pueden dividir en dos ti-
pos. Aprendizaje supervisado y aprendizaje no super-
visado [10].
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Figura 1. Diagrama de técnicas de gprendizaje automético.

= Aprendizaje Supervisado se contiene un conjun-
to de gemplos de los cudles conocemos la res-
puesta. Lo que deseamos es formular algin tipo
de regla o correspondencia que nos permita dar
(o aproximar) la respuesta para todos |os objetos
gue Se nos presenten.

2. Trabajosrelacionados

Usman y Khateeb. En su investigacion se presen-
ta un sistema efciente de prediccion de enfermedades
cardiacas utilizando |a técnica de K- Nearest(Vecinos
mas cercanos). En su trabajo emplearon el clasifcador
KNN (vecino K més cercano ) para lograr una preci-
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sion de aproximadamente el 80% mediante €l uso de
14 atributos. Ademas, de evaluar varios clasifcadores
predominantes para resaltar |a supremacia del sistema
de prediccién de la enfermedad cardiaca basado en el
clasifcador k-NN [13].

Rose y Serna. Estos autores presentan una investiga-
cion sobre Procesamiento del Electrocardiograma pa-
rala Deteccion de Cardiopatias, presentando como so-
lucién un agoritmo para la obtencién de los eventos
de la sefial ECG(electrocardiogramas), para construir
un vector de caracteristicas como entrada y realizar un
diagnostico con una red neuronal. Para este modelo
se experimentd con unared neuronal artifcial, con re-
tropropagacion con gradiente conjugado, escalado de
tres capas con 56 neuronas en su capa de entrada, 40
neuronas en su capa ocultay 10 neuronas en su capa
de salida. Se realizaron pruebas con méas neuronas en
la capa oculta pero sin mejoras signifcativas, en las
pruebas, |a precisién aumentd 0.2 % con 100 neuronas
en la capa oculta; por tanto, se decidié que €l costo
benefcio no es signifcativo[21].

De laHoz et al. Presentan en su trabajo Técnicas de
Machine Learning (ml) en medicina cardiovascular.
Este estudio esta basado en el entrenamiento de un
conjunto de datos extraidos del repositorio de Machine
Learning con el fn derealizar unacomparacion detres
técnicas cominmente utilizadas de Machine Learning,
paraidentifcar cud de ellas es mas precisa a la hora
de entrenar los datos. Estos datos referentes aenferme-
dades coronarias, fueron generados por la Universidad
de Cleveland en Estados Unidos. Se encuentran en €
repositorio de Machine Learning. laregresion logistica
consigue un resultado desde el punto de vista de pre-
cision del 84,15%, para la solucién de problemas de
clasifcacién de enfermedades cardiovascul ares, mien-
tras que las maquinas de soporte vectorial obtienen un
nivel de precision de 82,17 %, lo cual indicaque esun
método que registra resultados aceptables en e mo-
mento de ser utilizado como técnica de clasifcacion,
los &rboles de decision ofrecen un nivel de precision
de 76,56 %, lo que permite deducir que es la técnica
menos precisaen € momento del andlisis delos datos.
La regresion logistica ofrece los mayores niveles de
precision, lo cual indica que esta técnica arroja unos
resultados de aceptacion superior en comparacion con
las demés técnicas [10]

Arias et al. Su tema de aportacion a la investigacion
fue, Aplicacion del aprendizaje automatico con arbo-

42



e

2N
o 1

les de decision en el diagndstico médico, presentan la
forma como la mineria de datos es aplicable ala me-
dicina como una técnica de clasifcaciéon que se pue-
de utilizar para diagnosticar la existencia 0 no de en-
fermedades, con base la exploracién sistematica de la
informacion historica disponible de casos previamente
diagnosticados y documentados. Para dar una solucion
presentan lainduccion por arbol de decision como he-
rramienta seleccionada y desarrollada, a utilizar esta
herramienta se evidencia la efectividad de utilizar el
método de aprendizaje por &bol de decision, ya que
limitan lalabor de priorizacion de las variables criticas
gue mas infuyen en larespuesta[3].

Dr. Alvarez et al. En su trabajo de investigacion pre-
sentan €l disefio y validacion de un arbol de predic-
cion para € desarrollo de la cardiopatia hipertensi-
va, mediante el procedimiento de descubrimiento de
conocimientos en bases de datos y mineria de datos,
en pacientes hipertensos atendidos en la consulta es-
pecializada de hipertension arterial de la Paliclinica
de Especiaidades del Hospital General Universitario
‘Carlos Manuel de Céspedes'del municipio Bayamo,
provincia de Granma, Cuba, desde €l 1ro de enero de
2004 hasta el 31 de diciembre de 2009. el arbol pre-
dijo el riesgo de desarrollar |a cardiopatia hipertensiva
a 82,598 % de |os pacientes; con un &reabajo la curva
ROC de 0,861 y una tasa de verdaderos positivos de
0,733y de 0,921 paralasclases 1y 2, respectivamente

[2].

Palaniappan y Awang. Su trabajo muestra un Sistema
inteligente de prediccion de enfermedades del cora
zo6n usando técnicas de mineria de datos. Las técnicas
avanzadas de mineria de datos pueden ayudar areme-
diar esta situacién. Esta investigacion ha desarrollado
un prototipo del Sistema Inteligente de Prediccion de
Enfermedades Cardiacas. utilizando técnicas de mine-
ria de datos tales como Arboles de decision, Naive Ba-
yesy Red neuronal. Los resultados muestran que cada
técnica tiene su fuerza Unica para lograr los objetivos
defnidos. El uso de perfles médicos como la edad, €l
sexo, la presion arteria y el azlcar en la sangre pue-
de predecir la probabilidad de que los pacientes con-
traigan una enfermedad cardiaca. Permite establecer
un conocimiento signifcativo, por emplo, patrones,
relaciones entre factores médicos relacionados con la
enfermedad cardiaca[17].

Solarte y Soto proponen en su trabajo deinvestigacion
Arboles de decision en el diagnostico de enfermedades

SYMPOSIUM FOR APPLIED COMPUTER SCIENCE

cardiovasculares. En esta investigaciéon se demuestra
empiricamente que es posible diagnosticar la necesi-
dad de administrar farmacos en pacientes con sinto-
mas de enfermedad cardiovascular, usando las varia
bles presion arterial, indice de colesterol, azlcar en la
sangre, alergias a antibidticosy otras a ergias, median-
te la utilizacion de arboles de decisién con € algorit-
mo ID3. Latécnicade arbol de decisién conjuntamen-
te con el algoritmo ID3 entrega un conjunto de reglas
entendible que le permiten a médico hacerlo de ma-
nerarépida[22].

Ramalingam et a. En este trabajo utilizaron técnicas
de aprendizaje automético para ayudar a la industria
del cuidado de lasalud y los profesionales en el diag-
nostico de enfermedades relacionadas con el corazén.
Se presenta un estudio de diversos model os basados en
este tipo de algoritmos y técnicas que analicen su ren-
dimiento. NaiveBayes, arboles de desicion (DT), Ran-
dom forest (RF) y model os de conjuntos. Este articulo
muestra como |os autores hicieron uso de lareduccion
de ladimensionalidad en los datos realizando una ex-
traccion delas caracteristicas mas representativas [ 18].

Grinenco et al. Estos autores abordan el tema de Va-
lidacién de un modelo de prediccién de necesidad de
cirugia cardioVascular o cateterismo terapéutico neo-
natal en fetos con cardiopatias congénitas, para €ello
plantean validar dicho model o predictivo realizando un
estudio de cohorte de validacion, prospectivo y mul-
ticéntrico. Para ello realizaron un andlisis de regre-
sién logistica univariado y multivariado, valoracion
de calibracién del modelo mediante test de Hosmer-
Lemeshow, y de discriminacion mediante valoracion
de area bajo la curva ROC (Receiver Operating Cha
racteristic). Los resultados que obtuvieron fueron :
En 58 (51,8 %) de 112 pacientes incluidos se requirio
TCIN. La adecuacion del gjuste del modelo no resul-
t0 estadisticamente signifcativa (p 0,232), y la discri-
minacion fue buena (area bajo la curva ROC 0,833;
1C95 %: 0,757-0,909). Para un punto de corte de 0,3 (a
partir del cual e riesgo de necesidad de TCIN resultd
signifcativo en e modelo original), hubo sensibilidad
de 96,6 %, especifcidad de 55,6 %, valor predictivo
positivo de 70 % y negativo de 93,8 % [12].

Rodriguez et a. Este trabajo de investigacion presen-
tan el desempefio de dos algoritmos basados en apren-
dizaje de maguina no supervisado para la deteccién
de latidos de contraccion ventricular prematura en la
sefial ECG. Los latidos se extraen de las bases de da-
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tos del MIT-BIH, los cuaes fueron preprocesados y
segmentados por € grupo de investigacién de Dinami-
ca Cardiovascular de la UPB. La Transformada Wave-
let Discreta, el Andlisis de Componentes Principalesy
un método hibrido propuesto son implementados pa-
ra la extraccion de caracteristicas y reduccion de di-
mensiones, a partir de los cuales se generan 8 espa-
cios de caracteristicas paralaevaluacion delos a gorit-
mos. Kmeans y Mapas autoorganizados son desarro-
[lados y comparados en términos de precision y costo
computacional. Se logré una especifcidad del 96.22 %
y una sensibilidad del 95.04% con un tiempo de ge-
cucion de 79.41us por latido. Los resultados permiten
concluir que estos métodos pueden implementarse en
aplicaciones de deteccion de arritmias en tiempo red
debido a su bajo costo computacional .[ 20]

Chaurasiay Pal. El objetivo principal que muestran en
su trabajo es informar sobre un proyecto de investi-
gacion en el que aprovechan los avances tecnol 6gicos
disponibles para desarrollar model os de prediccion pa-
ra la supervivencia de la enfermedad cardiaca. Utili-
zaron tres algoritmos (Arbol de clasifcacion y regre-
sién), ID3 (Iterative Dichotomized 3) y Decision Table
(DT) extraidos de un arbol de decision o clasifcador
basado en reglas para desarrollar los modelos de pre-
diccion utilizando un gran conjunto de datos. También
ocuparon métodos de validacion cruzada de 10 veces
paramedir la estimacion imparcial [7].

Avellaneda Y Ochoa. En su trabajo presentan como
tema de investigacion: Implementacion de redes neu-
ronales para la deteccion de la presencia de enferme-
dades en el corazon, utilizando una base de datos que
presenta diferentes caracteristicas de pacientes, algu-
nos presentan algun tipo de enfermedad del corazony
otros no. Desarrollaron en una primeraparte redes neu-
ronales supervisadas, especifcamente se implementa
un perceptrén multicapa; la segunda parte plantea re-
des no supervisadas, implementando una red ART2
(Adaptive resonance theory). Epocas, niimero de neu-
ronas, perceptron multicapa, redes ART, tasa de apren-
dizaje, tasa de vigilancia. También se realiz6 un andli-
sis de PCA (Principa Component Analysis) a la base
de datos para reducir €l nimero de entradas a la red
neuronal .Los mejores resultados se obtienen con una
tasa de aprendizagje de 0.9, casi independiente del nu-
mero de neuronasy de lanormalizacion empleada. Pa-
ralared ART2, laclasifcacién de los datos por lared
neuronal dependen signifcativamente de la normali-
zacion, llegando a no clasifcar s se utilizan valores
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negativos como entrada.L as redes MLP tiene mejores
resultados que las redes ART2, por su porcentaje mé
ximo de clasifcacion de 70 % se puede decir que este
método no es el mejor para la solucién del problema
presentado. [11].

Chadhay Mayank. Muestran en su trabajo como obje-
tivo emplear y andlizar diferentes técnicas de mineria
de datos para la prediccién de la enfermedad cardiaca
en un paciente a través de la extraccién de patrones
interesantes del conjunto de datos utilizando los par&
metros vitales. En este trabajo se esfuerza por llevar a
cabo la metodologia y la aplicacion de estas técnicas
de redes neuronales artifciales, arbol de decisiony de
Naive Bayesy en los resultados, |as observaciones re-
velan las Redes Neuronales superaron Naive Bayes y
arboles de decision[6].

Bernal et al. En su documento describen el desarrollo
de un sistemainteligente de reconocimiento de cardio-
patia isquémica (infarto), empleando sefiales electro-
cardiografcas digitales. El sistema fue realizado utili-
zando redes neuronales artifciales, con una topologia
de red BackPropagation[4].

3. Materialesy Métodos
3.1. Materiales

En los diferentes métodos del aprendizaje automati-
co utilizados para realizar predicciones de enfermeda-
des del corazdn, en la mayoria de ell os se observa que
se trabajo con los datos obtenidos de 1a base de datos
Cleveland, del repositorio UCI[19]. A continuacion se
muestra una breve descripcion de los datos.

1. Edad: Edad en afios
2. Sexo: Sexo (1 = masculino; 0 = femenino)
3. Cp: Tipo de dolor en €l pecho.

= Valor 1: anginatipica

= Valor 2: angina atipica

= Valor 3: dolor no anginal
= Valor 4: asintomético

4. trestbps: Presion arteria en reposo (en mmHgal

ingreso en el hospital)

chol: Colesterol séricoenmg/ dl

6. fbs: (azlicar en sangre en ayunas>120 mg/ dl) (1
= verdadero, 0 = falso)

7. restecg: resultados el ectrocardiograf cos en repo-
0.

o
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= Valor 0: normal

= Valor 1: tener anormalidad de onda ST-T (in-
versionesdeonda T y / o elevacion ST o de-
presion>0.05 mV)

= Valor 2: mostrando hipertrofa ventricular iz-
quierda probable o defnitiva segun los crite-
rios de estos.

8. thalach: frecuencia cardiaca méaximalograda
9. exang: anginainducida por € gercicio (1 =si; 0
=no)
10. oldpeak = depresion del ST inducida por € gjer-
cicio en relacién con el reposo
11. pendiente: la pendiente del segmento ST de gjer-
cicio pico.

= Valor 1: pendiente ascendente
= Valor 2: plano
= Valor 3: pendiente abgjo

12. ca: nimero de vasos principales (0-3) coloreados
por fuoroscopia

13. thal: 3 = normal; 6 = defecto fjo; 7 = defecto
reversible

14. num: diagndstico de enfermedad cardiaca (esta-
do angiogréf co de la enfermedad)

= Valor 0: <50 % de didmetro de estrechamiento
= Valor 1:>50 % de didmetro de estrechamiento

Wekay Matlab son los software més mencionados en
€l estado del arte pararealizar la prediccién con apren-
dizaje automético.

Matlab

En el aprendizaje automético es de gran ayuda descu-
briendo patronesy construccion de model os de predic-
cion. Los algoritmos mejoran su rendimiento de forma
adaptativa a medida que aumenta €l niUmero de mues-
tras disponibles para el aprendizaje[16].

weka

Es una coleccién de algoritmos de aprendizgje auto-
maético paratareas de mineriade datos. Los agoritmos
se pueden aplicar directamente a un conjunto de datos
0 llamar desde su propio codigo Java. Weka contiene
herramientas para €l preprocesamiento de datos, clasi-
fcacidn, regresion, clustering, reglas de asociacion y
visualizacion[24].
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3.2. Métodos

Para hacer posible la elaboracion de los trabajos
mencionados en trabajos previos, se utilizaron las si-
guientes técnicas de aprendizaje automatico las cuales
sedividen en aprendizaje supervisado y aprendizaje no
supervisado.

Para €l aprendizaje supervisado contamos con un con-
junto de entrenamiento:

x5y (x™y™) X (31)

El cual se utilizo para entrenar un algoritmo de apren-
dizaje. Este algoritmo otorga una aproximacion a la
funcién de dependencia desconocida entre objetos y
respuestas.

| Coriunto e Ermenan e Tm
v
Algaritves de aprendizaje

}

% | ' Trecicién ¥

Figura 2. Diagrama de técnicas de aprendizaje supervisado.

Como se puede observar en el diagrama, el aprendi-
zgje supervisado consta de dos pasos esenciales:

1. Entrenamiento: Es donde usamos el conjunto de
entrenamiento en conjunto con un algoritmo que
nos permita crear una hipétesis.

2. Prueba: Se utilizala hipétesis obtenida en €l pa-
so anterior para realizar nuevas predicciones con
objetos nuevos.

Este proceso es nombrado aprendizaje supervisado ya
gue a conocer las respuestas de cada ejemplo del con-
junto de entrenamiento, podemos corregir la hipétesis
producida por e algoritmo. Se supervisa € entrena-
miento del algoritmo, corrigiendo los pardmetros del
mismo segun los resultados que obtengamos, de forma
iterativa.
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Aprendizaje no supervisado cuando no se dispone-
mos de datos etiquetados para €l entrenamiento. Solo
conocemos los datos de entrada, pero no existen datos
de salida que correspondan a una determinada entra-
da.S6lo podemos describir la estructura de los datos,
paraintentar encontrar algun tipo de organizacion que
simplifqued andlisis. Es decir son datos exploratorios
.esta constituido por un conjunto de reglas que ofre-
cen alamaguinalahabilidad de aprender asociaciones
entre los patrones que ocurren en conjunto de datos.
Una vez que los patrones se han aprendido, se pueden
realizar tareas Utiles de reconocimiento de patrones y
lahabilidad de recordar[1].

(IR ROy o] |

| Hpwhre |

dgraer o
arw b

L ]

Figura 3. Diagrama de aprendizaje no supervisado.

Naive Bayes

Es unatécnicade clasifcacion y prediccion supervisa
da, que construye model os que predicen la probabili-
dad de posibles resultados. Para poder realizarse nece-
sita tener ejemplos clasifcados. Es un método heuris-
tico basado en los teoremas de Bayes. Utilizado para
laclasifcacion de texto, descubriendo relaciones entre
las columnas de entraday las de prediccién a partir del
hecho que las columnas son independientes. También
como clasifcador para descartar redundante e irrele-
vante predictores [25]. Su formula es la siguiente:

(B=A):P(A)

P(AjB) =P P (B)

(3.2)

Para elaborar este model o probabilistico se realizan
4 pasos:

1. Calcular las probabilidades a priori de cada una
delas clases.
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2. Para cada clase se realiza un recuento de los va-
lores de atributos que toma cada ejemplo. se de-
be distribuir cada clase por separado para mayor
comodidad y efcienciadel algoritmo.

3. Aplicar lacorreccion delaprobabilidad, paraque
los valores 0 no den problemas.

4. Normalizar para obtener un rango de valores de
Oyl

Regresion Logistica

Su nombre esté dado por €l hecho que la curva de los
datos se comprime mediante una transformacién lo-
gistica (convierte a la funcién exponencia en lineal)
para minimizar el efecto de los valores extremos, es
unavariacion del algoritmo de red neuronal, basado en
la estadistica que se emplea para determinar |a contri-
bucién de varios factores a un par de resultados. Es la
probabilidad de que algunos eventos ocurran como una
funcion lineal de un conjunto de variables predictoras.
Para poder calcular este modelo nuestra variable pre-
dictora debe ser dicotomica es decir estar entre Oy 1.
Funcionamiento de la Regresién Logistica

Cuando se utiliza regresion logistica es estimar los
pardmetros de la ecuacionSu formula es la siguiente:

( (3.3)
0;

de Ia%ijn_ci On que se pretende evaluar es:
)

Z =

0+

IX1+

2X2+ o+

kX k (3.9

Donde Z es el logaritmo neperiano (Ln) ,el deséRia)

ce 0 €l resultado que se esté estudiando; »
es laordenada en el origen de lafuncion de regresién,

(3.6)

repregentan los coef cientes de la pendiente de larecta
y X1,X2,..Xk son las variables independientes en €l
caso 2le:tas enfermedades del corazén representan el
riesgo de padecerla 0 no. Si nuestros datos se ajustan
de mianera satisfactoria a este modelo, tendremos la
suerte de poder explicar larelacion entre las variables
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independientes y |a respuesta de una manera muy sen-
cilla[15].

Maquina de Soporte Vectorial (SVM)

Las maquinas de soporte vectorial se utilizan pa-
ra resolver problemas de regresion, agrupamiento y
multiclasifcacion. Su uso abarca varios campos ta-
les como visién artifcia, reconocimiento de caracte-
res,procesamiento de lenguaje natural, andlisis de se-
riestemporales. Las SVM pertenecen alacategoria de
los clasifcadores lineales, ya que introducen separa-
dores lineales en el espacio origina Las maquinas de
soporte vectorial (SVM) se pueden usar para[5].

= clasifcacion binaria

= Clasifcacion multiclase

= Regresion

= Seleccion de variables

= |dentifcacion de casos andmalos(outliers)

= Clustering

Arboles de decision

L os arboles de decisién es una de | as técnica de apren-
dizaje inductivo supervisado no paramétrico, se utiliza
parala predicciéon y se emplea en el campo de inteli-
genciaartifcial, donde a partir de una base de datos se
construyen diagramas de construccion légica, muy si-
milares alos sistemas de prediccién basados en reglas,
gue sirven para representar y categorizar una serie de
condiciones que ocurren en formarepetitivaparala so-
lucién de un problema[22].

Random Forest

Random Forest (bosque aleatorio) es construido por
una gran cantidad de arboles de decision a ensemble.
Es un método de aprendizaje para la regresion o cla-
sifcacion. El bosque aleatorio recogera los resultados
de la votacion de cada &rbol de decision paratomar la
decision a hacer laclasifcacion. En otro lado, € bos-
gue aeatorio devolvera el valor promedio de los valo-
res de todos los nodos de decision mientras se hace la
regresion [8].

Red Neuronal Artifcial
Las redes neuronales artifciales poseen una extensa

aplicacién en el area de la medicina, en cuanto a con-
trol, prevencion y monitoreo entre otras. La gran ven-

taja ofrecida por éstas,es su alta rapidez de respuesta,
unavez hayan aprendido[4].

4., Resultados

L os resultados se obtuvieron con base en lo reporta
do en e estado del arte. Al andlizar los resultados de
distintos experimentos podemos distinguir los siguien-
tes resultados que mas se utilizaron:

Se pudo observar que en investigaciones referentes a
la prediccion de enfermedades del corazén utilizan-
do técnicas de aprendizaje automatico, laregresion lo-
gistica arroja un mejor resultado en comparacién con
otros métodos tales como arboles de decision y maqui-
nas de soporte vectoria [10].

a continuacion se muestra una tabla comparativa:

Matodokogia | Sensibifdad | Especficidad | Frecsicn
5M 23w 13159 aL1v
Represian ERAI% 751TR M.15%
Legislica

firhol de AR 1.1 T ST
cnsEn

Figura 4. Tabla comparativa utilizada en la investigacion de los au-
toresDelaHoz et a. .

Laexactitud de la prediccion seincrementaatravés de
la adicion de atributos adicionales tales como la tasa
de enfermedades del corazon anterior y €l tabaguismo,
se analizaron para predecir €l paciente de la enferme-
dad cardiaca con los otros atributos bésicos. El uso de
los atributos basicos tales como la presion arterial, el
colesteral, frecuencia de pulso, laedad y € género del
nivel de exactitud delaprediccién era40,3 %y cuando
se ahadieron dos atributos adicionales, tales como €
fumar y las enfermedades del corazén anterior € ni-
vel de precision de la prediccion se incremento hasta
80,6% [23].

Random Forest en algunas investigaciones a logrado
un rendimiento excepcionalmente bueno. En el con-
junto de datos Cleveland , Random Forest tiene una
signifcativa mayor exactitud de 91,6 % en compara-
cién con los métodos de maquinas de soporte vectorial
y arboles de decision[18].

En lainvestigacion de los autores Ritika Chadha et al.
los cuales utilizaron las técnicas de érbol de decision,
KNN y naive bayes para realizar predicciones del co-
razén y obtuvieron los siguientes porcentajes en sus
resultados:
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Figura 5. Gréafca comparativa utilizada en la investigacion de los
autores Ritika Chadha et .

5. Conclusiones

El aprendizaje automético es un campo de la inte-
ligencia artifcial muy sonadas en la actualidad, utili-
zado en muchas areas de investigacion, debido a los
resultados positivos que a arrojado. En este trabajo se
realizo una comparacién de técnicas encontradas en €l
estado del arte para analizar la prediccion en enferme-
dades del corazdn utilizando las diferentes herramien-
tas que ofrece el aprendizaje automatico,siendo asi de
gran ayuda en el area medica, ya que son capaces de
analizar grandes vol imenes de datos a gran escala, ob-
teniendo un mayor acierto que se relacione con la de-
teccién o prediccién de enfermedades del corazon, gra-
cias a estas técnicas como lo son arboles de decision,
maguinas de soporte vectorial, random forest, regre-
sién logistica, redes neuronales, etc. Se puede observar
que € aprendizaje automético es de gran apoyo para
los datos médicos para considerar las relaciones exis-
tentes entre las variablesy asi poder dar un mejor diag-
nostico. En Las técnicas comparadas se pudo observar
claramente que en algunos casos clasifcadores senci-
Ilos tienen mej ores resultados con respecto a clasifca
dores mas sof sticados.
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Abstract Mammography is the method most used for
the detection of breast cancer [1] is the second disease
diagnosed in women around the world [2] in addition, the
difculty of interpretation and inconsistency of the image
of Mammography made that problem worse, because
the disease is addressed in shortest time, most likely
there is eradicate it. Different types of tissues of the
breast and its low contrasts complicate the detection of
abnormalities, you know that the breast tissue make the
cancer in its early stages it difficult that the specialist can
distinguish between a Benign abnormality and a
malignant [1]. The use of techniques for machine
learning in the area of medical imaging for classification,
is one of the most relevant aspects of deep learning
based on, that eliminate the need to extract features
important images to learn data without process [2].

Keywords. Breast cancer, abnormality, deep learning,
mammography, categorization.

Resumen. La mastografia o mamografia es el método
mas utilizado para la deteccion del cancer de mama [1]
siendo esta la segunda enfermedad diagnosticada en
las mujeres en el mundo [2] aunado a esto, la dificultad
sobre la interpretacion e inconsistencia de la imagen de
mastografia hace que el problema se agrave, debido a
que en menor tiempo se atienda la enfermedad, més
probabilidades hay de erradicarla. Los diferentes tipos
de tejidos del seno y sus bajos contrastes complican la
deteccion de anormalidades, se sabe que los tejidos del
seno hacen que el cancer en sus primeras etapas sea
dificil que el especialista pueda distinguir entre una
anormalidad Benigna y una Maligna [1].

La implementacion de técnicas de aprendizaje
automético en el area de imagenes médicas, para la
clasificacion, es uno de los aspectos mas relevantes del
aprendizaje profundo (deep learning en inglés) con base
en que eliminan la necesidad de extraer caracteristicas
importantes de las imagenes al aprender de los datos
sin procesar [2].

Palabras clave. Cancer de mama, anormalidad,
aprendizaje profundo, mastografia, categorizacion,
aprendizaje automatico.

1 Introduction

Breast cancer is the most common malignancy in
the world population and the first cause of death
among women and about 1,671,149 new cases
each year, Mexico represents 26.3%. Using
medical imaging to the diagnosis is essential [3],
breast cancer can be detected through the analysis
of digital mammography. These medical imaging
(mammography) helps medical specialists for the
interpretation of possible abnormalities, as well as
to do a better analysis of the anatomy of the area
of interest or afected area with possible cancerous
abnormalities [3]. The disadvantages faced by the
medical specialist to analyze mammography
images, include, image are not appreciated at a
glance all existing abnormalities. recent
researches incorporates deep learning
techniques for the early detection of from digital
mammography breast cancer, these techniques
obtained good results [4] helping the specialist to
make better decisions and suggest certain parts of
the image where it can be anomalies. This
research expand the field of study.

The document is organized in the following way: in
section 2, we mentioned works related to this
research. The dataset and the algorithm used are
described in section 3.The design of the
experiments and the results are described in
section 4. Finally, conclusions and perspectives of
this study are also mentioned in section 5.

2 Related works

Carreras et al, they propose a partial clustering
algorithm k-means for the detection and
classification of cancerous abnormalities, which
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obtained 95% confidence in the binary
classification, using The Mammographic Image
dataset Analysis Society (MIAS) digital images
database http://peipa.essex.ac.uk/info/mias.html
[2].

Arafi et al, propose a method for the detection of
cancer based on support vector machines (SVM),
by machine learning approach as a technique of
supervised learning to classify empirical data. Thus
the resulting the classifier performance is
optimized, and obtained a score of 94.74% [1].

De la Cruz et al, proposed a system which
consists on several stages as a first step, enhace
images by usig filters, then tile the area of interest
given by the medical specialist. The classification
algorithm used is LogitBoost which performs %95
correctly classified instances [5]

Gerazov et at, applied deep learning methods
to a set of time domain data in homogeneous
breast adipose tissue. They used Convolutional
neural networks (CNN) and for your input classifier
used SVM with which obtained an accuracy of
93.44% [6].

Al-Masni et al, implemented the system
Computer Aided Design (CAD) for the detection
and classification of masses in breast cancer, used
a CNN, which obtained a score of 93.20% to
classify benign images correct, while in the
malignant %78 were correctly classified, and their
overall percentage was 96.33% [7].

Arévalo et al, used convolutional neural
networks as a supervised learning task for
classifcation of the lesions of mass in
mammograms, which  obtained 82%  of
effectiveness [8].

Pedraza et. al, used a CNN based on the
GooglLeNet architecture iception model. They
called HER2 diagnostic model (Human Epidermal
growth factor Receptor 2), with tousand images of
breast cancer, the algorithm reaches an accuracy
of the 95.62% for a set of 5750 instances [9].

Neto et. al, used the BDSM dataset for their
research, which created a methodology for
automatic  segmentation of masses in
mammograms; with techniques of optimization
(PSO) particle swarm and clustering of graphs,
achieving a segmentation of 95.2% correct [10].

Cruz et al, used a CNN learning classifier for the
presence of mammary tumors, were obtained with
this method a 75.86% of instances detected with a
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predictive value of 96.77% in terms of evaluation of
pixel by pixel in comparison with regions manually
annotated [11].

Levy et. al, to the, proposed a model of deep
learning using architectures as AlexNet and
GoogLeNet pre trainded networks for the
classification of predetectadas mammary masses
in mammograms, obtaining the highest percentage
of instances with the GooglLeNet correctly
classifed with 92.9%

3 Materials and methods
3.1 Dataset

This work was done using the MIAS dataset [13],
which contains 322 images classified into three
categories: Benign (B), Malign (M) and Normal
(N). These images were classified by medical
specialists according to the type of abnormality that
is present. Each image was categorized according
to the characteristics that scientists detected:

e  Well defined/circumscribed masses

. Spiculated mass

e  Other ill-defined mass

e  Architectural distortion

e  Asthmatic asymmetry

. Normal
All digital images in the dataset are in format type
Portable Gray Map (.pgm) with a size of 1024 x
1024 pixel accuracy of eight bits (gray level). Also
include the image coordinates (x, y) from center of
abnormality (as the center of a circle that
surrounds the tumor), radio to approximate a circle
enclosing the abnormality, position of the breast
(left or right), type of breast tissue (fatty, graso-
glandular and dense) and tumor type if it exists
(benign or malignant) [13].

Most of the image are surrounded by a black
background, which generates noise and must be
excluded. As each image is previously classified
according to the criterion of the medical specialist,
it was decided to crop the image with the
established coordinates where the abnormality (if
one exists), is in the case of classified images as
Normal took any coordinate.
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3.1.1 Enhancing Images

The original size of each image in the dataset was
1024 x 1024, The size was reduced to 120x120
pixels, this was done by a cut to images, whereas
the coordinates where the abnormality (be present)
is located, if it had no abnormality, you took
coordinate similar to each other, taking as
reference the origin point of the images. The main
criterion of cropping images is normalized to 120 x
120, this way was considering that the properties
of the image are not lost and not stay out no
abnormality. 322 images that make up the MIAS
dataset, only 117 images were used for the
elaboration of this research: taking the 51 Malign,
66 Benign and 59 Normal, the criterion of selecting
the number of Normal images is the sum of the
Benign + Malign images and the result divided by
two, thus obtaining the average of the images with
abnormality and those were the number of Normal
images that were used to obtain a homogeneous
dataset.

This new dataset {Normal, Benign, Malign}
Multiclass problem of 117 images was applied a
method of flattening, first making each image file in
plain text format and then, for each file, is
concatenator records, being a vector for each
image. Taking the flattened data, four sets of three
datasets binaries were created: {Normal, Benign},
{Normal, Malign} and {Benign, Malign} and a
Multiclass set: {Normal, Benign, Malign}.

3.2 Algorithms.

Combining two algorithms: an Assembly algorithm
and the deep Multilayer Perceptron learning
algorithm, were obtained diferent percentages of
instances  correctly  classified, assembled
algorithms, the following were those of greater
classifcation:

e Attribute Selected Classifier, which
reduces the dimension of data by selecting
attributes [14].

¢ RandomCommitee, which creates a
random base [14] classifiers.

e RandomizableFiltered Classifier, which is
nothing more than a container that binds a
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classifier model with one several filters
[14].

e MultiClassClassifier, which uses a two
classes classifier to a multiclass dataset

[14].
e DI4JMlIp is algorithm contains many simple
neurons interconnected among

themselves, it is built by one or more layers
of hidden neurons that are not part of the
input or the output of the network [14].
These hidden neurons allow the network
to learn complex tasks through the
progressive removal of increasingly
significant features of patterns entry, in
Figure 1 you can see the algorithm of
multilayer perceptron network.
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Figure 1. Algorithm of a mutilayer perceptron

In the present work, the neural network is tuned
via attribute selected classifier, random committee
and randomizable filtered classifier, by this we
ensure to use the best neural network to classify
the current dataset.

3.3 Hardware y Software

Hardware. The equipment used for the conduct
of this research has the following

features: Dell, 32 Gb in RAM, processor of
seventh generation (i7), 2 Tb DD, Nvidia's
GeForce 970 and OS Windows 10 64-bit video
card.
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Software. Image viewer software XnView to be
able to open the images, Excel for visualization of
datasets, Waikato Enviroment Knowledge
Analysis v.3.9 (WEKA) tool used for data analysis
and classification tasks [15] and Python scripting
language 3.9 used for crop and create csv files .

4. Experiments and results

With the four datasets, we tested with assembled
algorithms which were combined with the deep
learning Multilayer algorithm perceptron, which is
located in WEKA as DI4JMIp. The Table 1 shows
only the best combinations of four datasets:
{Normal, Benign}, {Normal, Malign}, {Benign,
Malign} and the dataset {Normal, Benign, Malign}
Multiclass these four applied les three criterions for
sampling: shows relative, validation Crusade and
2-3 2-3 1-3. These criteria were analyzed and
recorded the best results for each set of data; the
best results were obtained with the standard 2/3
1/3.

Dataset  Assembled Dl4MIp Representative 2/3 Cross
algorithm sample 13 Folder

{N,M} Attribute DI4JMIp  63.9535 80.90
Selected
Classifier

{N,B} Randomizable DI14IMIp 74.7368 83.33 78.4
Filtered
Classifier

{B,M} Random DI4JMIp  55.5556 69.04 56.41
Committee

{N,B,M} MultiClass DI4IMIp  49.5868 62.5 56.25

Classifier

Table 1. Combination of assembled algorithms and
deep learning algorithm DI4JMIp with the highest

percentages of each data set.

4. Variation of times and seeds

To obtain the results shown in table 1 was set up
times and seeds from each combination of the
dataset, in order to know if | could have increased
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the percentage of correctly classified instances,
immediately described the results of these
variations.

In Figure 2 by axis represents the number of
times, the axis and represents the percentage of
instances correctly classified in the {Normal,
benign} dataset, which was tested with diferent
numbers of parameters, up to reach 1000 times,
showing that he is not reached higher percentage
to the 83.33%% that of times by default settings.

il

Figure 2. Data set {Normal, Benign} epochs

Next, we vary the number of seeds the shaft of
the x are the seeds and the y-axis the percentage
obtained, where you could see that he remains the
percentage of correct classification, as shown in
Figure 3 where the percentage of 83.33%
unchanged.
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Figure 3. Dataset {Normal, Benign} seeds

In the dataset {Normal, Malign} Figure 4, began
with 15 times where the percentage to overcome
was 83.73%, which was not possible, we
augmented to 1000 epochs but it shows that it
does not afect that stays correct ratings increase.
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Figure 7. Dataset {Benign, Malign} Seed

In Figure 8 Multiclass dataset with five and

fifteen times the percentage is the same as 46.66%
until the epoch 50 gets 36.66% keeping this

1

1]

Dataset {Normal, Malign} epochs

s FRERE

Figu.re 4.
In Figure 5 you can see how vary the number
of seeds increases and then decreases, that being
their behavior on the graph of the dataset {Normal, percentage up to 1000 epochs.
Malign}.
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Figure 8. Dataset Multiclass {Normal,

Figure 5. Dataset {Normal, Malign} seed
Malign} epoch
In Figure 9 the range to overcome percentage
was 62.5% which was not achieved, the behavior,

In the dataset {Benign, Malign} Figure 6 shows
that to change his time increases the percentage
it was diferent in each variation of seed.

at 100 epochs and is kept up to 2000 epochs.
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Figure 9. Dataset Multiclass {Normal, Benign,

Figure 6. Dataset {Benign, Malign} epoch
Malign} seeds.
Channing the seeds, the dataset {Benign,
Malign} as you can see in Figure 7, from two times 4.2 Analysis of the confusion matrices
the percentage of correctly
The dataset in the binary dataset {Normal, benign},
classifier has resulted in 15 instances represented
as a = Normal are properly classified, while 20

to 1000 times,
classified instances is maintained.
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bodies represented as b = Benign are classified
Correct. Classification by class had a yield of 75%
for the Normal class and 90% for the class Benign,
the result is correct for a classifier, see Table 2.

a b
15 5 a=Normal

2 20 b=Benign

Table 2. Matriz de confusién del dataset {Normal,
Benigno}

Classifed as

Meanwhile, in Table 3 of the dataset {Normal,
Malignant} the instances correctly are 15 epochs
where a = Normal and 16 epochs correctly
classified for Malign where b = Malign.
Classification by class 78% corresponds to the
Normal class and 88% to the Malighant class.

a b
15 4
2 16 b=Malign

Classifed as

a = Normal

Table 3. Matrix of confusion of the dataset {Normal,
Malign}

In the dataset Table 4 {Benign, Malignant} it is
shown that there are zero instances correctly
classified as Benign where a = Benign and 17
instances are correctly classified as Malign where
b = Malign, this classifier had a poor performance.

a b Classifed as

0 23 a=Benign
0 17 b= Malign

Table 4. Matrix of confusion of the dataset {benign,
malignant}

In the Multiclass dataset {Normal, Benign, Malign}
Table 5 shows that 15 instances are correctly
classified as Benign represented as a = Benign, 12
instances are classified as Normal represented as
b = Normal and two instances correctly classified
as Malignant where "c" represents the evil class.
For classification by classes, the Benign class is
62% the Normal class 60% and the Malign class
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11%, showing that for the Malign class it was not a
good classification.

a b c¢ Classifedas
15 5 3 a=Benign
8 12 0 b=Normal
11 4 2 c=Malign

Table 5. Matrix of confusion of the Multiclass dataset

{Normal, Benign, Malign}

4.3 Results

The results obtained in this research are
acceptable according to the literature, as you
could see the best result was obtained with the
dataset {Normal, Malignant} and the Assembly
algorithm AttributeSelected Classifier reaches
83.73% of classification proper instances,
observed that the classifier distinguishes better
abnormalities when you have only two classes;
Since a greater percentage is wrong in the
dataset Multiclass. we demonstrated that in this
categorization does not influence the number of
epochs and seeds used in the classifier,
because there was a percentage that exceeds
the result by default. According to Carreras et.
al. machine learning is a support for the
interpretation of the specialist doctor in the
mammography images, this research was
intended to broaden the field of study of deep
learning in the area of medicine, particularly in
breast cancer.

5 Conclusions

We showed that deep learning is acceptable in the
categorization of cancerous abnormalities, may
prove to be a contribution to the medical specialist,
to be a support in the interpretation of the images,
at the same time, this allows to contribute in the
technological and social development for the
benefit of patients prone breast cancer.
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Future work includes use of deep learning as the
CNN, also programming using TensorFlow library
to explore architectures of deep learning and
integration of mechanisms that are more dificult to
train and which could provide one further
interpretability concrete.
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