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Abstract. Existe una tendencia a nivel general por el impulso de la apertura de
datos publicos por parte de los gobiernos. Esto conlleva a que no solo es fun-
damental para el crecimiento de los paises, sino que, ademas, incrementa la
transparencia gubernamental para con los ciudadanos, y, por otra parte, es una
de forma de motivar a la utilizacidn e implementacion de la innovacion tecno-
l6gica y a la participacion ciudadana. El aporte de este trabajo de investigacion
conlleva a un relevamiento de los algoritmos de aprendizaje mas relevantes en
aspectos de aprendizaje supervisado como asi también en un estudio general de
las herramientas de machine learning més utilizadas en la actualidad. Como si-
guiente paso, este trabajo propone un analisis para la evaluacion de algoritmos
de aprendizaje de datos publicos abiertos, en este caso se toma en cuenta el es-
tudio de un dataset pablico enfocado a enfermedades del corazén a nivel de sa-
lud. A través de la herramienta Orange se analizan los distintos algoritmos, y
mediante una evaluacion de testeo y puntuacion (“Test and Score” y “Confu-
sion Matrix™) se realiza la clasificacion y ranqueo de los resultados arrojados
para estos modelos segun el criterio de mejor precision en algoritmo.

Keywords: Machine Learning, Datos Publicos Abiertos, Aprendizaje Supervi-
sado.

1 Introduccion

1.1  Gobierno Abierto

Uno de los conceptos que se encuentra en pleno auge a nivel mundial es el de Go-
bierno Abierto, esto se debe a que existe un razonable consenso en la doctrina de que
en esencia se refiere a una evolucion del sistema democratico que se encuentra basada
en el establecimiento de mecanismos para la transparencia de los gobiernos, asi como
de espacios permanentes de colaboracion y participacion de los ciudadanos [1]. En
este aspecto, el rol de los datos publicos abiertos es fundamental, ya que la apertura de
datos permite generar nuevas oportunidades en el que la informacion del sector pabli-
co y su reutilizacion, se convierten en un instrumento generador de igualdad, brindan-
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do nuevos derechos a los ciberciudadanos, por lo que esta disponibilidad de datos
abiertos puede propiciar el desarrollo de factores de progreso en los ambitos social,
econémico y cultural [2]. En estos tiempos, los datos son un recurso indispensable
para cualquier actividad de gestion publica, por lo que es necesario mantenerlos ac-
tualizados, claros y completos [3].

1.2  Datos Abiertos y Machine Learning

La utilizacion de los datos abiertos permite el incremento de la interoperabilidad e
integra a diversos sectores publicos, lo que conlleva a un aumento de la transparencia
en la gestién publica de un pais. Con el impulso de la innovacion tecnolégica, a partir
de los datos, varios organismos tanto estatales como empresas privadas, generan ini-
ciativas de valor agregado a través de los datos abiertos publicos disponibilizados en
los portales de éstos.

En la misma linea entra en juego el enfoque de articulacién de los datos abiertos
con el concepto de machine learning, “este aprendizaje automatico describe la capaci-
dad de los sistemas para aprender de los datos de entrenamiento especificos del pro-
blema para automatizar el proceso de creacién de modelos analiticos y resolver las
tareas asociadas” [4]. El machine learning “es una rama dentro del campo de la Inteli-
gencia Acrtificial que proporciona a los sistemas la capacidad de aprender y mejorar de
manera automatica, a partir de la experiencia” [5]. La obtencion de esta informacion
generada permite que un modelo realice predicciones de posibles escenarios. Es decir,
la seleccion de algunos datos publicos permite comenzar con el proceso de aprendiza-
je que es implementado a través de un algoritmo, para analizar y luego, examinar los
datos en blsqueda de patrones para culminar con un escenario final de calculo de una
determinada prediccién.

Existen varios trabajos de investigacion que se identifican en este contexto en va-
rios ambitos, algunos de ellos, por ejemplo, se centran en la salud como el caso de
estudio de los autores Shailaja, K., Seetharamulu, B., & Jabbar, M. A., en el que el
aprendizaje automatico se utiliza para descubrir patrones a partir de fuentes de datos
médicos y proporciona capacidades excelentes para predecir enfermedades [6]. Otro
trabajo enfoca una propuesta llamada CORDATA [7], que es una aplicacién web de
gestion de datos abiertos para seleccionar inhibidores de corrosion. Otro trabajo de
investigacion [8] presenta el analisis de modelos predictivos de produccién agroindus-
trial con Machine Learning a partir de fuentes de informacion publica, como otros
autores que también presentan casos de estudio [9] con fuentes de datos publicos,
explorando una metodologia para el analisis de la violencia en el departamento de
Bolivar mediante técnicas de machine learning, o el caso de aplicacion de machine
learning para analisis de los fendmenos de violencia intrafamiliar en el departamento
del Atlantico [10] o bien trabajos relacionados con la evaluacion de modelos de trans-
porte mediante datos abiertos y técnicas de aprendizaje automatico [11].
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Estado del Arte

Categorias

Machine learning convierte los datos en informacion y facilita la toma de decisiones,
su objetivo principal es identificar el objetivo del aprendizaje con sus correspondien-
tes caracteristicas de los datasets, para luego, seleccionar el tipo de aprendizaje que
mejor se ajuste y pueda brindar una solucion que responda a las necesidades.

En machine learning, existen tres grandes categorias [12]:

Enfoques de aprendizaje supervisado: Estos algoritmos necesitan humanos
para proporcionar la entrada y la salida requerida, ademés de proporcionar
comentarios sobre la precisién de la prediccion en el proceso de entrena-
miento.

No supervisado: Los enfoques de aprendizaje no supervisado Estos algorit-
mos no requieren de ningun proceso de capacitacion. Pero, los enfoques de
aprendizaje supervisado son mas simples que los enfoques de aprendizaje no
supervisado.

Semisupervisado: Este enfoque utiliza datos de entrenamiento tanto etique-
tados como no etiquetados.

Como se menciono, el concepto de Machine lerarning se asocia regularmente al
aprendizaje automatico, esta estrategia radica en un conjunto de acciones que permi-
ten, por medio del uso de algoritmos, identificar patrones. En este apartado analiza-
remos 6 algoritmos supervisados que fueron considerados para este estudio:

= KNN: El algoritmo de K vecinos méas cercanos es un algoritmo sencillo, y
por dicha sencilles es uno de los algoritmos mas utilizados para la toma de
decisiones, son simples y faciles de aplicar y pueden ser utilizados para re-
solver problemas de clasificacion y de regresién. Este algoritmo de tipo su-
pervisado puede usarse tanto en valores discretos como continuos. Esencial-
mente, busca los valores similares para luego hacer conjeturas de nuevos va-
lores [13]. Por otra parte, este algoritmo es basado en una instancia, lo que
significa que no aprende estrictamente de un modelo, es decir, memoriza los
valores en la etapa de entrenamiento para usarlas como base de conocimien-
to. Este conocimiento, es usado luego en la fase de prediccién [14].

= Tree: Este algoritmo, puede utilizarse para problemas tanto de clasifica-
cién como regresion. Es un mecanismo que permite agrupar los datos, ali-
mentando las etapas de aprendizaje y prediccion. Como consecuencia de es-
to, el algoritmo de arbol de decision permite predecir las caracteristicas de un
elemento observado o desconocido mediante la construccion de un modelo
sostenido en los datos existentes [15]. Cabe mencionar que es necesario ob-
tener un conjunto de datos para entrenar el modelo, por lo que, es posible re-
presentar un patron para identificar un elemento nuevo que cumpla con dicho
patron [16].
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= Random Forest: Surge como solucién a una de las debilidades del algo-
ritmo Tree, cuando estos tienen muchos niveles de profundidad. Esta estrate-
gia consta de crear muchos arboles y que estos trabajen conjuntamente. El
uso de este algoritmo implica el complemento de I6gica de programacion pa-
ra crear el modelo y entrenarlo [15]. Por otra parte, se puede citar que, aun-
que parte del uso de un arbol de decision, éste tiene un mejor rendimiento
[17].

= SVM: Si consideramos un gran espacio de datos, este permite hacer una
relacion mutua o reciproca entre los datos del conjunto. Permite categorizar
los datos observados e incluso si los datos no se pueden separar linealmente.
Su estrategia, es encontrar un separador y con ellos distinguir cada una de las
categorias [18]. Este algoritmo utiliza una funcién para la transformacion
conocida como funcion kernel, ademas, existen diferentes tipos que pueden
enumerarse en lineal, polindbmico, de base radial o sigmoide.

= Naive Bayes: Organiza un problema, mediante una cantidad y las relacio-
nes que existen entre las variables observadas. Es decir, permite estimar la
ocurrencia futura de variables no conocidas comparandolas con variables co-
nocidas. Es una técnica que reduce la incertidumbre basandose en probabili-
dades. Esta practica, construye un método basado en estadisticas con el fin
de poder construir un modelo probabilistico [19]. Las redes Bayecianas, son
métodos para obtener conocimiento, estas se basan en un modelo descripti-
Vo, el cual se sostiene en estrategias centradas en el descubrimiento de rela-
ciones de independencia o relevancia entre las variables, o bien, en un méto-
do predictivo, usando las redes como clasificadores. Esto Gltimo nos permite
construir redes de muchos niveles mediante restricciones al proceso de
aprendizaje [20].

= Logistic Regresion: Es un método estadistico, que modela una variable
cualitativa de naturaleza binaria en funcién de algunas variables indepen-
dientes. Crea un modelo de clasificacion, y puede ser simple o maltiple. Al
igual que otros que hemos comentado, es un método estadistico, y, ademas,
se utiliza cuando el resultado solo pueden ser dos valores posibles [21]. Para
terminar, se aplica la regresion logistica cuando la regresion lineal no aporta
solucidn. Esto se traduce en que, gracias a esta regresion, puede evaluar la
probabilidad de que un evento ocurra o no.

2.2 Herramientas de Machine Learning

En la actualidad existen diversas herramientas de aprendizaje automatico mas po-
pulares y utilizadas. Estas herramientas usan diferentes lenguajes de programacion y
se ejecutan en ellos, algunos de estos se ejecutan en Python, en C ++ o bien en Java.

A continuacion, se muestran algunas de las mas relevantes, siendo éstas:

» Knime [22]: es una herramienta de aprendizaje automatico de codigo
abierto que se basa en la GUI. No requiere ningln conocimiento de pro-
gramacion.
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Accord.net [23]: Accord.NET Framework es un marco de aprendizaje au-
tomatico de .NET combinado con bibliotecas de procesamiento de audio e
imagenes completamente escritas en C#. Es un marco completo para crear
aplicaciones de visién por computadora, audicién por computadora, pro-
cesamiento de sefiales y estadisticas de produccién, incluso para uso co-
mercial.

Scikit-Learn [24]: Es un paquete de aprendizaje automatico de codigo
abierto, esta construido sobre Python. Es una plataforma unificada, y de
maltiples propositos, con una comunidad de soporte muy participativa.
TensorFlow [25]: Es una plataforma que va de extremo a extremo a codi-
go abierto para el aprendizaje automatico. Esta plataforma tiene un ecosis-
tema integral y flexible de herramientas, bibliotecas y recursos de la co-
munidad.

Weka [26]: Se puede acceder a través de una interfaz gréfica de usuario.
El software es muy fécil de usar. La aplicacién de esta herramienta es en
investigacion y docencia y de apoyo al aprendizaje profundo.

Pytorch [27]: PyTorch es compatible con las principales plataformas en la
nube y permite facil escalado a través de imagenes preconstruidas. Permi-
te exportar modelos de formato estandar ONNX (Open Neural Network
Exchange) para acceder directamente a plataformas también posee visua-
lizadores compatibles con ONNX. Tiene soporte nativo para la ejecucion
asincrona de operaciones colectivas y la comunicacion entre pares para
acceder desde Python y C++.

RapidMiner [28]: Es una herramienta inteligente con una interfaz amiga-
ble para los no programadores que permite el manejo de datos para la pre-
paracion de la fase de estos en la fase de entrenamiento, y es facil de utili-
zar para luego generar el modelo gracias a AutoModel, ademas, posee in-
dependencia de la plataforma, ya que funciona en sistemas operativos
multiplataforma.

Google Cloud AutoML[29]: Proporciona los modelos previamente entre-
nados para los usuarios a fin de crear diversos servicios.

Jupyter Notebook [30]: Es un procesamiento muy répido, asi como una
plataforma eficiente. Su nombre se conforma por estos lenguajes de pro-
gramacion: Julia, R, Python.

Apache Mahout [31]: Mahout es parte de Apache, que es una plataforma
de c4digo abierto basada en Hadoop.

Estudio Azure Machine Learning [32]: Este es el producto de Microsoft
que proporciona servicios de aprendizaje automatico, Azure Machine
Learning Studio es una forma muy facil de formar conexiones de mddulos
y conjuntos de datos.

Orange3[33]: Exploracién interactiva de datos para un analisis. La inter-
faz gréafica de usuario le permite concentrarse en el andlisis exploratorio
de datos en lugar de la codificacion, mientras que los valores predetermi-
nados inteligentes hacen que la creacién répida de prototipos de un flujo.
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3 Analisis propuesto de evaluacion

Se utiliz6 el conjunto de datos llamado “Heart Disease Dataset” [34], este es un con-
junto de datos de enfermedades del corazdn, el cual presenta un registro simple de
pacientes cardiacos monitoreados con problemas de clasificacion binaria. Este dataset
se encuentra disponibilizado en el sitio web de Kaggle [35], que es una subsidiaria de
Google LLC. Esta es una comunidad en linea de cientificos de datos y profesionales
del aprendizaje automaético, la cual cuenta con varios conjuntos de datos publicos
especialmente utilizados para machine learning, cursos, foros, practicas entre colegas
y demas.

En base al analisis de herramientas relevadas en la seccién anterior, por su simpli-
cidad, amigabilidad en la utilizaciéon de funciones del software y por su soporte en
foros de usuarios, se utilizé la herramienta Orange3 [33] de aprendizaje automatico de
codigo abierto y visualizacion de datos, en el cual se desarrollan los flujos de trabajo
de andlisis. En la Figura 1, se muestra el esquema propuesto a modo de analisis.

Ele Edit View Widget Ogptions Help

M| oata 5 o |
Torsborm D 03 el (0t
| veuaize Ooty
Heart Disease = N
LI - Tre
Dataset i
:
By Tree (DS)
kNN Tree Viewer (DS)
e R - R
i O
. B (Predichons)
==L Srves  Adssoct 1) . Test and score (05}
] < = \
. Tree (05) o
sl < . ./, )
¥ & 1 X
Sacing § & >
3z o B
3 o2
22 o Data Table (Data)
SVM (DS) A
Savatodl Losd Mod
1- nfusion Matrke
Mawe Baves (DS} / Confusion Matrix (DS)
Seecta wioet 1 thow 13 descrpton.
” N - kN (0S) Logsstic Regression
see ) orcpenthe R
i H T >~ 1

Fig. 1. Se muestra el diagrama con nodos de las funciones utilizadas para el andlisis de testeos
de tipos de técnicas de machine learning.

Como se observa en la Figura 1, inicialmente se conect6 una fuente de datos (data-
set seleccionado, elemento “File”), luego se incorpord el elemento de evaluacién
“Test and Score”, el cual fue conectado con los distintos modelos, siendo éstos: a)
Random Forest; b) Tree; ¢c) SVM; d) Naive Bayes; ) kKNN; f) Logistic Regression.
Cada uno de los modelos mencionados anteriormente fue analizado a través de una
evaluacién de resultados (“Confusion Matrix) en la siguiente seccién, se muestran
los resultados arrojados.

Este es un elemento de evaluacion en Orange, el cual visualiza los datos que no
fueron clasificados correctamente y la que si, por ello se denomina, matriz de confu-
sion (se muestra el resultado final del algoritmo de clasificacion para aprendizaje

Memorias de las 51 JAIIO - SIE - ISSN: 2451-7496 - Pagina 63



SIE, Simposio de Informatica en el Estado

supervisado). Los resultados arrojados en dichos modelos se muestran en una tabla
comparativa con los distintos enfoques utilizados.

El elemento de evaluacion “Matriz de confusién”, muestra las proporciones entre la
clase predicha y la real. La seleccion de los elementos en la matriz alimenta las ins-
tancias (muestra las instancias clasificadas correcta e incorrectamente numéricamen-
te) correspondientes en la sefial de salida. De esta manera, se puede observar qué
instancias especificas fueron mal clasificadas y como [36].

Por otra parte, se agreg6 un modelo, elemento arbol de decision con el fin de visua-
lizar los grupos que se analizan desde un nodo inicial y en base al valor de una varia-
ble, representar como se va bifurcando en las “hojas” del arbol (elemento “Tree Vie-
wer”), esto se muestra en la Figura 2.
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Fig. 2. Se muestra el diagrama de &rbol de decision de 4 niveles, con sus caminos.

Cabe destacar que en la Figura 2, los niveles de visualizacion de los datos se pue-
den configurar, es decir, en este ejemplo se visualizan 4 niveles.

En la siguiente seccion, se muestran los resultados arrojados luego del analisis de
los modelos relevados.

4 Resultados

La aplicacion Orange tiene un widget que obtiene los resultados de la evaluacion
de “Test & Score” (prueba y puntuacidn, es decir prueba algoritmos de aprendizaje
sobre datos), esto se muestra en la Figura 3.

En la Figura 3, se observa que se toma un muestreo aleatorio y le indicamos que lo
entrenamos con el 70% de los datos tomados del archivo que es lo recomendado para
estos casos de analisis. Para este anlisis se indica que el modelo que presenta mayor
precision es el SVM con 0.723, seguido por el Naive Bayes con 0.700, esto quiere
decir que son los modelos con la proporcidn de verdaderos positivos entre instancias
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clasificadas como positivas mas altos para este dataset, y se observa que el que tiene
una menor precision es KNN.
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Fig. 3. Se muestra la tabla de “Test and Score” con los resultados arrojados por los distintos
modelos analizados.

A modo de resumen, el cuadro identifica algunos aspectos siendo estos:

= AUC=EI érea bajo ROC es el area bajo la curva de funcionamiento del re-
ceptor.

= CA=La precision de la clasificacion es la proporcion de ejemplos correcta-
mente clasificados.

= F-1=es una media arménica ponderada de precision y recuperacion.

= Precision=La precision es la proporcion de verdaderos positivos entre ins-
tancias clasificadas como positivas, por ejemplo, la proporcién de Tipo de
sexo femenino correctamente identificado como Tipo de sexo femenino.

= ReCall=El recuerdo es la proporcién de verdaderos positivos entre todas las
instancias positivas en los datos, por ejemplo, el nimero de enfermos entre
todos los diagnosticados como enfermos.

= Specificity=La especificidad es la proporcion de verdaderos negativos entre
todos los casos negativos, por ejemplo, el nimero de no enfermos entre to-
dos los diagnosticados como no enfermos.
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Si analizamos los resultados arrojados en el widget “Confusion Matrix”, se visuali-
za cada uno de los modelos tratados, junto a una tabla con la proporcion de predic-
cion, en este caso, en la Figura 4 (ventana izquierda), se muestran los porcentajes
correctos/acertados, por ejemplo, para el caso del tipo 0, se predijo el valor cero con
un 64.4% de aciertos, lo mismo que para el caso 1 con la prediccién correcta 1 en un
76%, si se observa el caso en color rojo, para el valor 1, se predijo 0 (erréneamente
con una proporcién de 35.6%), lo mismo sucede para el valor 0, se predijo 1 (erro-
neamente con una proporcion de 24%).
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Fig. 4. Se muestra la ventana del software Orange con la seccion de “Confusion Matrix” para el
modelo SVM (ventana izquierda) y modelo (ventana derecha).

En la Figura 4 (ventana derecha), se muestran los porcentajes correctos/acertados,
por ejemplo, para el caso del tipo 0, se predijo el valor cero con un 48.2% de aciertos,
lo mismo que para el caso 1 con la prediccién correcta 1 en un 80.3%, si se observa el
caso en color rojo, para el valor 1, se predijo 0 (erréneamente con una proporcién de
51.8%), lo mismo sucede para el valor 0, se predijo 1 (errbneamente con una propor-
cién de 19.7%).

5 Trabajos futuros y Conclusiones

Como propuesta de trabajo futuro, los autores realizaran nuevos testeos con este
modelo propuesto de anélisis para un mayor conjunto de datos pablicos abiertos y de
esta manera analizar el algoritmo de mejor precisién en base a una muestra determi-
nada.

Esta investigacion aport6 un relevamiento de las herramientas mas utilizadas en la
actualidad y, ademas, brind6 una breve descripcion de algunos de los algoritmos de
aprendizaje del tipo supervisado. Cabe aclarar que si bien cada algoritmo de aprendi-
zaje tiene un enfoque distinto puede ser fusionado o utilizado en conjunto con otro
algoritmo para poder obtener mejores resultados a nivel prediccion. Este trabajo mos-
tro la forma de evaluacion de los algoritmos a través de la utilizacién de la herramien-
ta Orange, la cual facilité la evaluacion por su entorno amigable y visual, pero no
forma parte de este estudio los casos de prediccion, ya que esto conllevaria a una
limpieza previa del dataset a ser utilizado o bien estudiado.
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Por otra parte, si bien el concepto de machine learning se encuentra en pleno auge
es sumamente importante concientizar y educar a los ciudadanos en estas tecnologias,
pero hay un reto ain mayor en lo que nos depara este largo camino y es lograr una
convergencia de los datos publicos abiertos como asi también el analisis de los datos
privados que deben alimentar a este tipo de tecnologias con el fin de generar un valor
agregado a los ciudadanos tanto a nivel nacional como internacional.
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