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RESUMEN

La importancia de brindar apoyo a personas con enfermedades
catastroficas es notaria cuando se conoce a profundidad de sus
necesidades. Existiendo fundaciones como "Ambulancia Deseo"
quien conoce el valor de brindar emociones positivas,
generandolas, mediante el cumplimiento de suefios vivenciales a
personas con enfermedades catastréficas, es ahi donde se logra
comprender el valor significativo de ayudar a las fundaciones.
Entre los multiples desafios que enfrenta la fundacion “Ambulancia
Deseo” se destaca la necesidad de relacionar adecuadamente el
sofiador y voluntario a la hora de cumplir un suefio. Asi, este
proyecto tiene como objetivo, en primer lugar, distinguir que
factores influyen en la relacion entre sofiador y voluntario para el
cumplimiento de un suefo. En segundo lugar, analizar las
diferentes metodologias que son utilizadas en mineria de datos, se
dispuso que la metodologia CRISP-DM proporciona las fases
necesarias para el desarrollo de este trabajo. En las diferentes
fases que brinda la metodologia se analizaron los datos y
paralelamente los meétodos de machine Learning a utilizar,
definiendo arboles de decisiones como el algoritmo seleccionado
para el desarrollo de la propuesta por su simplicidad y eficacia.

Palabras clave: CATASTROFICA, POSITIVAS, FUNDACIONES,
ALGORITMO, MINERIA.
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ABSTRACT

The importance of providing support to people with catastrophic
ilinesses is evident when their needs are thoroughly understood.
There are foundations such as "Desire Ambulance" who know the
value of providing positive emotions, generating them, through the
fulfillment of experiential dreams to people with catastrophic
ilinesses, that is where the significant value of helping foundations
is understood. Among the multiple challenges faced by the "Desire
Ambulance" foundation, the need to adequately relate the dreamer
and the volunteer when it comes to fulfilling a dream stands out.
Thus, this project aims, first of all, to distinguish which factors
influence the relationship between dreamer and volunteer for the
fulfillment of a dream. Second, to analyze the different
methodologies that are used in data mining, it was established that
the CRISP-DM me@dology provides the necessary phases for the
development of this work. In the different phases provided by the
methodology, the data and, in parallel, the machine learning
methods to be used were analyzed, defining decision trees as the
algorithm selected for the development of the proposal due to its
simplicity and effectiveness.

KEY WORDS: CATASTROPHIC, POSITIVE, FOUNDATIONS,
ALGORITHM, MINING.
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CAPITULO |

Introduccion
En latino América existe un alto grado de presencia de personas
con enfermedades Catastrofica. Siendo las enfermedades
catastroficas aquellas que perjudican significativamente la salud
en las personas. En estas enfermedades la caracteristica
principal, es el alto grado de complejidad para ser tratadas,
llegando al punto de ser amenazantes para la vida de quien la

padece.

Existen estudios que abalan los mdultiples beneficios que aportan
la generacion de emociones positivas en las personas, siendo
esta la razon principal para ser aplicado en diversas areas con
el propdsito de ayudar de manera significativa a personas con

enfermedades catastroficas.

En Ecuador existen fundaciones que priorizan el brindar apoyo
desinteresado a personas con enfermedades catastroficas,
puesto que, aquellas personas dia a dia estan en la constante
lucha de supervivencia por superar multiples obstaculos, por

ejemplo, salud, social, econémico.



Fundacién “Ambulancia Deseo” tiene como objetivo cumplir
suefos vivenciales a personas con enfermedades catastroficas,
pero, actualmente no posee herramientas tecnologicas que le
brinde apoyo en el proceso de relacion entre sofiadores y

voluntarios.

Encontrar una relacion entre sofiador y voluntario tiene una gran
Importancia puesto que, al existir una gran afinidad en ambos, el
mismo influira significativamente en el impacto emocional final

por el cumplimiento del suefio.

El presente trabajo se enfoca en la elaboracion de un modelo
predictivo que brinde apoyo en la toma de decision en la relaciéon
entre voluntario y soflador. Se analizara que factores influyen
para encontrar una relacién entre sofiador y voluntario para asi
apoyar alcanzar del impacto emocional durante el cumplimiento

de un suefo.

La informacion que se utilizara para la elaboracion del modelo
es la que actualmente maneja la fundacién “Ambulancia Deseo”.
La informacion serd procesada, depurada, corregida, para

posteriormente ser analizada. Después, en la etapa



correspondiente, se elegird los campos y atributos que
contribuyan significativamente en el analisis mediante el uso de
arboles de decisiones donde se determinara su clasificacion

segun la informacién procesada.

1.1 Justificacion

En Ecuador existen pocas fundaciones que destinan sus
actividades benéficas para el bienestar de las personas que sufren

de enfermedades catastroficas.

La Fundacién “Ambulancia Deseo” siendo su objetivo principal
el cumplir suefios vivenciales a personas con enfermedades
catastroéficas, y al ser una fundacion sin fines de lucro, cumple
sus funciones, mediante el apoyo de voluntarios, profesionales
y patrocinadores que gracias a su desinterés y buen corazon
aporta con su granito de arena en las diversas actividades que

tiene como finalidad cumplir el objetivo principal de la fundacion.

En la actualidad, la fundacion trabaja sus operaciones de forma
manual, se busca con el desarrollo de este proyecto, aportar con
una herramienta que apoye en la relacion entre sofiador y

voluntario dentro de la fundacion.



La presente investigaciéon se asentara en identificar qué factores
influyen en la relacion entre sofiador y voluntario, determinar las
herramientas que se requieren para poder predecir una
adecuada relacion, la informacion que produzcan las
herramientas ayudara al entrenamiento del modelo de datos y
asi lograr crear predicciones en la relacion entre sofiador y

voluntario.

Durante el proceso de creacion del modelo predictivo se
comprendera las necesidades de la fundacién que surgen
durante el proceso de relacion entre sofiador y voluntario.
Finalmente, el modelo apoyara para que la fundacion incremente
su productividad en la logistica para el cumplimiento de los

suenos.

1.2 Planteamiento del Problema

El proceso de cumplir un suefo involucra diversas fases, una de
ellas es, decidir cual voluntario es el adecuado para que el sofiador
experimente una satisfaccién plena por la compafia asignada

durante el cumplimiento de su suefio.



Es de alta importancia elegir cual voluntario es el ideal para el
soflador, dado que, el cumplimiento de un suefio involucra
diversos aspectos, por ejemplo, no es lo mismo que un sofiador
de 10 afios con cancer y dificultad de movilidad sea acompafiado
a la playa por un voluntario femenino, a comparacion de un
voluntario masculino, ya que, el voluntario masculino puede
apoyar en el traslado del nifio por la complejidad de su movilidad

a comparacion de la voluntaria femenina.

La relacion que se crea entre el soflador y voluntario, durante la
ejecucion de un suefio, es de vital importancia, puede este
marcar una transcendencia en el éxito del cumplimiento de un
suefio, por ejemplo, al crearse un vinculo emocional profundo
después de cumplir un suefo, el voluntario puede decidir si
acompafa al sofiador en las diversas etapas que involucra la
lucha contra su enfermedad catastrofica, la misma, beneficiaria
adicionalmente el estado de salud del sofiador gracias al lazo

emocional que se genero en una previa experiencia compartida.

Por otro parte, aun recibiendo diferentes tipos de apoyo,

fundacion “Ambulancia Deseo” mantiene una deficiencia de



herramientas tecnoldgicas que estén ajustadas a sus

necesidades.

En pleno siglo XX, fundacién “Ambulancia Deseo”
constantemente se encuentra en la busqueda de herramientas
gue apoyen en los diversos procesos que se ejecuta para el

cumplimiento de sus objetivos.

Dentro de la fundacion “Ambulancia Deseo”, el proceso de
relacion entre sofiador y voluntario para el cumplimiento de un
suefo, se realiza de forma manual, a continuacion, detallamos

algunas dificultades:

Sofiador

Identificar quienes estan aun en la espera del cumplimiento de
Su sueno.

Clasificarlos por perfiles, por ejemplo, menor de edad o adulto.

Clasificar los suefios por complejidad o factores externos.

Voluntario
Clasificarlos por perfiles, por ejemplo, femenino o masculino.
Recordar que voluntarios estan aptos para el cumplimiento de

un sueno.



Identificar que voluntarios estan activos dentro de la fundacién.

Estas dificultades no son Unicamente las que tiene que enfrentar
la fundacién durante el cumplimiento de un suefio, pero si tiene
un alto grado de conexion frente al objetivo del desarrollo de este
proyecto.

1.3 Objetivos del Problema
1.3.1 Objetivo General.

Proponer un modelo predictivo de aprendizaje automatico
supervisado como apoyo de toma de decisiones en la relacion
entre sofiador y voluntario en la fundacién “Ambulancia Deseo” de

la ciudad de Guayaquil.

1.3.2 Objetivos Especificos.

Identificar los factores que influyen en la relacion entre sofiador
y voluntario para instituir el orden de importancia aplicable en la

fundacion “Ambulancia Deseo”

Analizar diversas metodologias que permita gestionar los
factores que influyen en la relacion entre sofiador y voluntario de

la fundacion “Ambulancia Deseo”



Disefiar un modelo predictivo de toma de decisiones que brinde
apoyo en el vinculo entre sofiador y voluntario de la fundacién

“Ambulancia Deseo”.

1.4 Alcance del Problema

En esta seccidn se indicara la orientacion del modelo predictivo,
asi como también las implicaciones de la misma como se detalla a

continuacion:

El modelo predictivo al implementarse en una herramienta
tecnologica complementara el apoyo en el proceso de
cumplimiento de un suefio, mas no constituye como un sustituto

completo para la toma de decisiones.

El modelo a predictivo se enfoca a las personas activas de la

fundacion, es decir, sofiadores y voluntarios.

El modelo predictivo quedara listo para ser implementado segun

lo considere conveniente la fundacion “Ambulancia Deseo”.

Los datos a tratarse se procesaran segun la estructura del

modelo disefado.



Los datos a analizar y que se utilizaran para educar el modelo
predictivo, son proveniente desde la base actual que maneja la

fundacion "Ambulancia Deseo".

1.5 Estructura de la memoria

En el presente trabajo, su estructura comienza desde los
conceptos generales hasta lo especifico, enfocado a la relacion

entre sofador y voluntario de la fundacién “Ambulancia Deseo”.

En el Capitulo I, se puntualiza en contexto la problematica que
se encontr6 dentro de la fundacion, especificamente en el
proceso de relacion entre sofiador y voluntario de la fundacion
“Ambulancia Deseo” de la ciudad de Guayaquil. También, los

objetivos, generales y especificos.

En el Capitulo I, se expone los estudios que son similares al
presente trabajo. Las referencias utilizadas colaboran el
comprender la necesidad del desarrollo y apoyo a temas que

abarca el actual trabajo.

En el Capitulo Ill, comprende la explicacion de las metodologias
existentes y la que se consideré adecuada para desarrollo de

este proyecto.



En el Capitulo IV, se presenta las conclusiones finales y se
detallas los puntos relevantes definidos por el desarrolio del
proyecto y finalmente encontraremos la bibliografia utilizada y

anexos como aporte por el tema propuesto.

10



CAPITULO I

Marco tedrico

En esta sesidon del trabajo de investigacion se explican los
antecedentes del estudio y conceptualizaciones que utilizaremos
para la generacion de un modelo predictivo de aprendizaje
automatico supervisado para el apoyo en la toma de decisiones
en la relacion entre sofiador y voluntario en la fundacién

“Ambulancia Deseo” de la ciudad de Guayaquil.

2.1 Antecedentes de Estudio

Al tratar temas como los que se abordaran en esta investigacion,
se debe tener un conocimiento basico del mismo, por eso se
explicara lo que involucra las enfermedades catastroficas y sus
casos opuestos, y asi poder comprender los temas que lo

involucra, acompafiado de su problematica.

Enfermedades Catastréficas
Podemos decir que las enfermedades catastroficas son
“aquellas que deterioran la salud de las personas, se

caracterizan por su alto grado de complejidad, son agudas,
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prolongadas, amenazantes para la vida pues en su mayoria son

letales” (1260-TESIS-ALVAREZ Y MERCHAN.pdf, s. f., p. 33)

Considerando el aporte del parrafo anterior, se puede concluir
gue, se considera a las enfermedades catastréficas como casos
muy complejos o0 casos diagnosticado en desahucio,
necesitando permanente atencion meédica, preocupacion

emocional no solo para el paciente sino también para la familia.

En Ecuador, segun registros estadisticos de la Alianza por el
Derecho y la Proteccion de la Salud, el pais registra 300.000
casos de personas con enfermedades catastréficas. Las cifras
reflejan que 1 de cada 1.000 ecuatorianos padecen de alguna
enfermedad rara o catastroéfica.(300 mil casos de enfermedades
raras se registran en Ecuador, s. f.). estas cifras se dividen entre
hombres y mujeres. Adicionalmente 80 de cada 100 personas
con alguna enfermedad catastrofica son nifios, es decir, desde
corta edad las personas con enfermedades catastroficas inician

el proceso de supervivencia y lucha por conservar su vida.
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Analizando el factor econdmico, para las personas con
enfermedades catastroficas, la importancia se agudiza, ya que,
se necesitan de muchos recursos para un tratamiento completo.
Convirtiéndose en un peso muy complejo de superar y mantener
tanto a la persona que padece una enfermedad como para la

familia.

Aln con los aspectos previos mencionados, es posible enfrentar
de una manera accesible o parcial las enfermedades,
considerando que la salud es algo mas que la ausencia de
enfermedad y que las emociones positivas son algo mas que la

ausencia de emociones negativas.

Es posible plantear que las emociones positivas puedan prevenir
enfermedades, o reducir la intensidad y duracion de las mismas,
asi como también pueden ser Utiles para poder alcanzar niveles

elevados de bienestar subjetivo.
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Felicidad y Bienestar

La felicidad, muy lejos de ser un sentimiento objetivo,
dependiendo de las circunstancias, muchas veces es un reflejo
de cdmo vemos las cosas, es decir, de nuestra forma de pensar.
Si bien es cierto que el dinero, la salud o el estatus pueden
aumentar nuestro nivel de felicidad, sin embargo, una parte
fundamental de nuestra felicidad depende de la cultura o

idiosincrasia en la que vivimos.

Bienestar Emocional

Es apropiado dar a conocer que, el bienestar emocional se
comprende como un estado subjetivo de los seres humanos, en
el que existe el predominio de sensaciones optimistas o
positivas, las cuales establecen satisfaccion en uno mismo.

El bienestar emocional se vincula con el afrontamiento de
dificultades y a la disminucién de los factores de riesgo que
amenazan la salud mental del sujeto. No obstante, el
mantenimiento de este estado dependera de diversos factores
entre los que destaca el equilibrio entre las capacidades

adaptativas de la persona vy los factores estresores (Paola, s. f.).
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Lo que nos ayuda a dar hincapié en la importancia de generar
un bienestar emocional positivo en las personas y no solo en

aguellas que estan fragiles ante dificultades de salud.

El bienestar emocional brinda la capacidad para razonar sobre
las emociones y hacer uso de ellas para mejorar el pensamiento.
Esto incluye las habilidades para percibir emociones con
precision, para acceder y generar emociones como ayuda al
pensamiento, para comprender las emociones y el conocimiento
emocional, y para regular reflexivamente las emociones de
modo que promuevan un desarrollo emocional e

intelectual.(Paola, s. f., p. 12)

Salud Mental

La Organizacion Mundial de la Salud define que la dimension
positiva de la salud mental ha sido subrayada en la definicion de
salud de la OMS, tal cual consta en la constitucion misma: «La
salud es un estado de completo bienestar fisico, mental y social
y no solamente la ausencia de afecciones o enfermedades». Los
conceptos de salud mental incluyen bienestar subijetivo,

autonomia, competencia, dependencia intergeneracional y
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reconocimiento de la habilidad de realizarse intelectual vy
emocionalmente.  (Dialnet-InteligenciaEmocionalYBienestarll-

655308.pdf, s. f.)

Inteligencia Emocional

En la inteligencia emocional (IE) nos podemos referir a la
capacidad de comprender, usar y manejar nuestras propias
emociones de manera que reduzcan el estrés, nos ayuden a
comunicarnos de manera efectiva y empatizar con los demas,

superar desafios y reducir conflictos.

Grupo de Personas Vulnerables

Durante la ultima década la atencion a grupos vulnerables,
también conocidos como grupos sociales en condiciones de
desventaja, ocupa un espacio creciente en las agendas
legislativas de las politicas publicas, con especial atencién a los
procesos de vulnerabilidad social de las familias, grupos y
personas.(Grupos Vulnerables, s. f.) Siendo asi, y desde hace
mucho tiempo, se ha evidenciado desde diferentes perspectivas
ya sea social, gubernamental, etc. como las personas
vulnerables han sido olvidadas y hasta discriminadas. En la

actualidad no hay una excepcion frente a la lucha constante por
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mantener una inclusion equitativa, donde podemos destacar,
que se ha logrado una progresiva inclusiébn dentro de la
sociedad, lo que nos demuestra la gran importancia de seguir
luchando al cumplimento de todas aquellas politicas creadas en

beneficio de los grupos vulnerables.

Apoyo a Personas Vulnerables

La "evidente" necesidad de "humanizar" las actuaciones de los
profesionales, asi como de "personalizar" los casos clinicos,
enfocadndose en tres dimensiones: bioldgica, psicolégica vy
social. La practica diaria de la medicina actual resulta realmente
incompleta. Nuestro sistema sanitario suele centrarse en un
cuidado tipo que aborda la parte biolégica de la enfermedad de
forma altamente efectiva, pero descuida y relega a un segundo
plano el factor psicolégico y emocional de cada paciente. La
fundacion brinda a los enfermos la posibilidad de cerrar sus
ciclos y paliar esas carencias atendiendo sus aspectos mas
intimos, personales, familiares. Aunando esfuerzos entre ambas
partes [Fundacion y Sanidad publica], podremos hablar de un

cuidado integral. (Gasso, 2019)
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2.2 Marco conceptual

En esta sesion del trabajo se detallara en realidad
una investigacion bibliografica que habla de las variables que se

estudiaran en la investigacion.

2.2.1 Inteligencia Artificial

Con la Inteligencia Atrtificial (IA) es posible indicar que es el punto
de partida para la imitacion de procesos de la inteligencia humana
para asi crear y aplicar algoritmos en entornos dindmicos de
computacion. Es decir, con la Inteligencia Artificial (IA) se trata de
hacer que las computadoras u ordenadores piensen y actien como

los seres humanos.

En el ambito laboral, la tecnologia de IA mejora el rendimiento y
la productividad de la empresa mediante la automatizacion de
procesos o tareas que antes requerian esfuerzo humano. La IA
también puede dar sentido a los datos a una escala que ningun
humano jamas podria. Esta capacidad puede generar
importantes ventajas.(¢,Qué es la inteligencia artificial (1A)?,
s.f.). Por tal, el uso y aplicacion de la IA puede aportar
productivamente de manera significativa en los diversos

procesos donde se decida implementarla.
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A continuacion, las categorias que divide la IA:

Sistemas que piensan como humanos: Estos sistemas
intentan emular la forma de pensar del ser humano, por ejemplo,
redes neuronales artificiales, agentes inteligentes.

Sistemas gque actlan como humanos: Estos sistemas intentan
actuar de igual forma que el ser humano, por ejemplo, robética.
Sistemas que piensan racionalmente: Se refiere, al uso de la
|6gica, aqui se intenta imitar el pensamiento l6gico, por ejemplo,
los sistemas expertos.

Sistemas que actuan racionalmente: Estos sistemas intentan
emular la forma racional del ser humano. Por ejemplo, agentes

inteligentes.

En cada categoria existente hay diferentes mecanismos, los
mismos permiten resoluciones de las probleméticas en
diferentes disciplinas. (Categorias de la IA - Inteligencia Atrtificial,

s. 1)
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2.2.2 Machine Learning

Dentro de la IA esta el Machine Learning (ML) siendo esta una
de sus areas mas importantes. El Machine Learning son
secuencias de instrucciones para conseguir resultados concretos
y asi poseer la habilidad de aprender sin la necesidad de una

programacion explicita.

El funcionamiento del ML se centra en entrenar un modelo, dar
inicio con los datos de entrada, aprender de los mismos, y asi,
como obtener los resultados deseados, por tal, se da uso para
tener predicciones o propuestas para la toma de decisiones.

Dentro del Machine Learning (ML) encontramos los siguientes

algoritmos, que se aprecia en la ilustracion 1.

llustracion 1 Aprendizaje Supervisado y NO Supervisado

Clasificacién

Aprendizaje Supervisado

Regresidn

Machine Learning (ML)

Andlisis de Cldster

Aprendizaje NO
Supervisado

Reduccidn de
Dimensionalidad

Fuente: (Calvo, 2017)
Autor: Diego Calvo
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En la ilustracion 1 muestra la clasificacion dentro del Machine
Learning (ML), los conceptos de cada clasificacion se los explica

de forma detallada durante la exploracion de este trabajo.

2.2.3 Algoritmo de Aprendizaje Supervisado

En este tipo de aprendizaje parten de la generacion de una
funcién principal donde se asigna las entradas y las salidas
deseadas. Para comprender el funcionamiento del aprendizaje
supervisado se acudira a un ejemplo donde tenemos un conjunto
de datos etiquetados a priori: 1 manzanas, 2 citricos, 3 sandias y 4
platanos.

A este conjunto de datos le extrafios sus caracteristicas en
vectores y con esto entrenamos el algoritmo de aprendizaje
automatico. El algoritmo nos genera un modelo el que podemos
proporcionarle nuevos conjuntos de datos que nos clasifique los
nuevos elementos que nunca ha visto con lo que ha aprendido
en la fase de entrenamiento.(Calvo, 2019). A continuacion, en la
llustracién 2 se hace referencia visual del ejemplo previamente

mencionado.
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llustracion 2 Aprendizaje Supervisado

CONJUNTO DE ENTRENAMIENTO Victonss de

caracterfsticas

: 3 S
2 W '
4
Vector de J
caracteristicas

4 RESULTADO

CONJUNTO DE TEST

@ =

Fuente: (Calvo, 2019)
Autor: Diego Calvo

2.2.4 Algoritmo de Aprendizaje NO Supervisado

En este tipo de aprendizaje parten de la deduccion de un

conjunto de datos sin clasificacién, es decir, su aprendizaje se

realizar sin la necesidad de una pauta prevista.

Ejemplo: Imaginemos que una nifia tiene como mascota a un
gato. La nifia identifica a su gato. Semanas después, un familiar
trae un gato e intenta que juegue la niia con el gato. La nifa
guien no ha visto antes al gato del familiar, puede relacionar a
su gato con la mascota del familiar pues tiene muchas
caracteristicas similares (orejas, forma, cola). La nifia identificara
a la mascota como un gato. Esto lo definimos como aprendizaje
no supervisado, no se le ensefa, su aprendizaje parte de los

datos.
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A diferencia del Aprendizaje Supervisado, los métodos de
Aprendizaje no Supervisado no se pueden aplicar directamente
a un problema de regresion o clasificacion porque no tiene idea
de cuales pueden ser los valores de los datos de salida, lo que
hace imposible que entrene el algoritmo de la forma en que lo

haria normalmente.(Gonzalez, 2020).

Después de distinguir el Aprendizaje Supervisado y NO
supervisado, analizaremos los algoritmos del Aprendizaje

Supervisado.

2.2.5 Algoritmos de Clasificacion

Clasificacion como un método de aprendizaje supervisado que
tiene como objetivo clasificar en grupos en funcién de datos
histdricos etiquetados. Ademas, los algoritmos de clasificacién son
utilizados cuando lo que se busca son resultados que estén dentro

de un conjunto finito de posibles resultados.

En la llustracion 3 se aprecia como trabaja el algoritmo de
Clasificacion, su funcionalidad parte de la division de la data,
siendo un porcentaje para el entrenamiento y otra para la

prueba.
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lustracion 3 Fases de Algoritmo Clasificacion Supervisado

Ejemplos de o | Extraccion de

entrenamiento " | caracteristicas
2
s
E
2
£
G Algoritmode g

aprendizaje caracteristicas

Fuente: (Vera, s. f.)
Autor: Sebastian Ariel
Existen dos tipos principales de clasificaciones:
Binaria: Si el objetivo de las clases del modelo a entrenar es,
verdadero o falso. EI modelo a entrenarse es de tipo de
clasificacion binaria. Por ejemplo, decir si una fruta es citrica o

no, Si un correo es Spam 0 no.

Multiclase: Si el objetivo es la asignacion de multiples
categorias. El modelo a entrenarse es de tipo de clasificacion
Multiclases. Por ejemplo, Reconocer los caracteres de una

escritura manual (aqui las clases van de 0 a 9)
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Tipos de algoritmos de Clasificacion:
Arboles de Decisién (Algoritmo ID3).
Random Forest.

Regresion Logistica

KNN

Naive Bayes.

SVM

2.2.6 Arboles de Decisién

Dentro del Machine Learning y aprendizaje supervisado,
tenemos el algoritmo de arboles de decisiones, siendo este uno de
los mas utilizados, su aplicabilidad principalmente se debe a que
brinda una facil interpretacion y alta precision.

Un arbol de decision tiene una estructura similar a un diagrama
de flujo donde un nodo interno representa una caracteristica o
atributo, la rama representa una regla de decision y cada nodo u
hoja representa el resultado. EI nodo superior de un arbol de
decisién se conoce como nodo raiz.(«Arboles de Decision
Clasificacion — Teoria», 2019). En la ilustracién 4 se muestra la

estructura que forma los arboles de decisiones.

25


https://aprendeia.com/arboles-de-decision-regresion-teoria-machine-learning/

llustracion 4 Ejemplo de Estructura de Arboles

Condicién 1

Condicién Condicion

No s No

Condicién Condicién Condicién Condicién

No g No

Condicién Condicién Condicion Condicién

i No o N e Ne

Condicion Condicion Condicién Condicion Condicion Condicion

Fuente: («Arboles de Decision Clasificacion — Teoria», 2019)
Autor: Aprende IA

2.2.7 Algoritmo de ID3

Dentro los arboles de decisiones tenemos que la construccién
del arbol de decision no es unica, y si aplicamos una estrategia u
otra a la hora de decidir en qué orden se hacen las preguntas sobre
los atributos podemos encontrar arboles muy dispares.

De entre todos los posibles arboles, estamos interesados en
encontrar aquellos que cumplan las mejores caracteristicas
como maquinas de prediccién, e intentaremos dar un
mecanismo automatico de construccion del arbol a partir de los
ejemplos.(Aprendizaje Inductivo: Arboles de Decision -

Fernando Sancho Capatrrini, s. f.). Siendo el ID3 el algoritmo mas
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utilizado y en el que se basa la creacion de otros tipos de

algoritmos mejorados.

2.2.8 Algoritmo ID3 - Entropia de Shannon

La entropia se la conoce por formarse por elementos que tienen

caracteristicas comunes relacionadas con su clase o naturaleza,

lo

gue permite establecer una relacion similar e idéntica entre ellos.

Si la muestra es completamente homogénea, la entropia es ceroy

si la muestra esta dividida en partes iguales, tiene una entropia de

uno.(«Clasificacion de Aprendizaje automatico supervisado»,

2019a). Siendo la entropia una funcién de estados, es posible

medir el grado de desorden de un sistema.

Foérmula para calcular entropia

I

Entropia(S) = Z —p; log, p;

i=1

S: Siendo la coleccién de objetos.
Pi: Probabilidad de los valores que son posibles.

I: Las posibles respuestas.

Si una muestra completamente homogénea (es decir, en la que

todos se clasifican igual) tiene incertidumbre minima, ya que no
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hay dudas de cudl es la clasificacion de cualquiera de sus
elementos (si elegimos al azar cualquier de ellos, sabremos qué
resultado tendremos).(Aprendizaje Inductivo: Arboles de

Decision - Fernando Sancho Caparrini, s. f.)

Algoritmo ID3 - Ganancia de Informacion o Gini

Dentro de la ganancia de informacion se enfoca en decrementar
el valor de la entropia o incertidumbre de un sistema, esta es una
medida de discriminacion, un indicador del siguiente atributo a
ser seleccionado para continuar con el proceso de division,
discriminando el atributo seleccionado entre los demas atributos
aun no clasificados.(«Arbol de decision (modelo de clasificacion
ID3)», 2020)

Formula para calcular la ganancia:

n—1

G=11 Z{X,e,-H X ) (Vi1 + Y5)
k=1

G: Indicando el valor de Gini a obtener.
X: Hace referencia a la proporcion acumulada de la poblacién.

Y: Hace referencia a la proporcion acumulada de los ingresos.

28



S| una muestra igualmente distribuida, es decir, que tiene el
mismo numero de ejemplos de cada posible clasificacion,
muestra una incertidumbre maxima, en el sentido de que es la
peor situacion para poder saber a priori cual seria la clasificacion
de cualquiera de sus ejemplos elegido al azar.(Aprendizaje
Inductivo: Arboles de Decision - Fernando Sancho Caparrini,

s. 1)

En la llustracion 5 se aprecia un ejemplo comparativo de los
algoritmos (ganacia y entropia), del lado izquierdo se aplica la
entropia y del lado derecho se aplica la ganacia, donde se
evidencia que el uso de la ganacia repercute significativamente

en el valor final, y esto es, por las sub-divisiones que realiza el

algoritmo.
llustracion 5 Ejemplo de Entropia y Ganancia
Play Golf
Yes No
Play Golf Sunny 3 2 B
Outlook Overcast 4 o 4
Yes No Rainy 2 3 s
14
9 5
Entropy(PlayGolf) = Entropy (5,9) l
- Entropy (0.36, 0.64) E(PlayGolf, Outiook) = P(Sunny)*E(3,2) + P{Overcast)"E(4,0) + P(Rainy)*E(2,3)
=-(0.36 log, 0.36) - (0.64 log, 0.64) = (5/14)%0.971 + (4/14)*0.0 + (5/14)*0.971
=0.94 =0.693

Fuente: Datos de la investigacion
Autor: Dennys Cuzco
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2.2.9 Bosques Aleatorios - Random Forest

Dentro del algoritmo supervisado del (ML) esta el algoritmo de
los bosques aleatorios o también conocido como RANDOM
FOREST. Random Forest es un meétodo versatil de aprendizaje
automatico capaz de realizar tanto tareas de regresion como de
clasificacion. También lleva a cabo métodos de reduccion
dimensional, trata valores perdidos, valores atipicos y otros pasos
esenciales de exploracién de datos. Es un tipo de método de
aprendizaje por conjuntos, donde un grupo de modelos débiles se

combinan para formar un modelo poderoso.(Gonzalez, 2018b)

En la llustracion 6 se aprecia un ejemplo de la estructura que

usa los bosques aleatorios.

llustracion 6 Algoritmo - Bosques aleatorios

Fuente: Datos de la investigacion
Autor: Dennys Cuzco
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2.2.10 Regresion Logistica

Siendo la Regresion Logistica un algoritmo que pertenece al
(ML), como todos los analisis de regresion, la regresion logistica
es un analisis predictivo. Se usa para describir datos y explicar la
relacion entre una variable binaria dependiente y una o mas
variables independientes nominales, ordinales, de intervalo o de

nivel de razén.(Gonzalez, 2018a)

2.2.11 KNN = K vecinos cercanos

Se conoce al algoritmo K-Vecino por tener la clasificacion mas
basica del (ML). Cabe sefalar que la fase de formacion minima de
KNN se realiza tanto a un coste de memoria, ya que debemos
almacenar un conjunto de datos potencialmente enorme, como un
coste computacional durante el tiempo de prueba, ya que la
clasificacion de una observacion determinada requiere un
agotamiento de todo el conjunto de dato. En la practica, esto no es
deseable, ya que normalmente queremos respuestas rapida.(«K

Vecinos mas Cercanos - Teoria», 2019)
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llustracion 7 Algoritmo - KNN

Fuente: Datos de la investigacion
Autor: Dennys Cuzco

En la ilustraciéon 7 se aprecia como trabaja del algoritmo KNN,
los puntos que estan fuera del circulo se los identifica como los
vecinos mas cercanos, generando que, los excluidos se

clasifican por sus propias caracteristicas.

2.2.12 Naive Bayes

La aplicacion del Naive Bayes es para la distribucion binomial de
datos, por tal, se puede decir que el clasificador Naive Bayes se
basa en el teorema de Bayes con los supuestos de independencia
entre los predictores, es decir, asume que la presencia de una
entidad en una clase no esta relacionada con ninguna otra
caracteristica.

Incluso si estas caracteristicas dependen unas de otras o de la

existencia de las otras caracteristicas, todas estas propiedades
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son independientes. («Clasificacion de Aprendizaje automatico
supervisado», 2019b)

Ilustracion 8 Algoritmo - Navie Bayes

A &
& * @
P g
o L L & & r
+ + T @+ 4
b
Walks P + @ 4p
+ Ll
<
il " a
B £

EV

Fuente: Datos de la investigacion
Autor: Dennys Cuzco

En la ilustracion 8 se aprecia como trabaja del algoritmo Naive
Bayes, donde la clasificacion de los datos los mantiene

agrupados y ordenados en direccion a la edad y el salario.

2.2.13 SVM - Maquinas de Vectores de Soporte

En el algoritmo supervisado del (ML) se encuentra el SVM

(maquinas de vectores de soporte).

El SVM, por sus siglas en inglés, construye un hiperplano en un
espacio multidimensional para separar las diferentes clases. El
SVM genera un hiperplano 6ptimo de forma iterativa, que se

utiliza para minimizar un error. La idea central de SVM es
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encontrar un hiperplano marginal maximo que mejor divida el
conjunto de datos en clases.(Gonzalez, 2019)

llustracion 9 Algoritmo - SVM

*

Clase A 'ﬁ *
*
% T

X

Fuente: Datos de la investigacion
Autor: Dennys Cuzco

En la ilustracion 8 muestra el conjunto de datos que se encuentra
de datos que se encuentra de forma paralela al margen,
generando que estos datos se agrupen por 2 clases, clase a'y

clase B, estas clases por la estructura propia del SVM.
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2.3 Marco Legal

Constitucion de la Republica del Ecuador

La Carta Magna, como fuente principal de la autoridad juridica
ecuatoriana, a la actualidad sigue siendo la base legal que brinda
validez la presente investigacion, pues cuenta con los siguientes

articulos como:

En el articulo 32 esta establecido que: ““La salud es un derecho
que garantiza el Estado, cuya realizacidén se vincula al ejercicio
de otros derechos, entre ellos el derecho al agua, la
alimentacion, la educacion, la cultura fisica, el trabajo, la
seguridad social, los ambientes sanos y otros que sustentan el

buen vivir’

Ciencia, tecnologia, innovacion y saberes ancestrales

Art. 385.- El sistema nacional de ciencia, tecnologia, Innovaciéon y

saberes ancestrales, en el marco del respeto al ambiente,

la

naturaleza, la vida, las culturas y la soberania, tendra como

finalidad:
e Generar, adaptar y difundir conocimientos cientificos

tecnoldgicos.

y
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e Recuperar, fortalecer y potenciar los saberes ancestrales.

e Desarrollar tecnologias e innovaciones que impulsen la
produccion nacional, eleven la eficiencia y productividad,
mejoren la calidad de vida y contribuyan a la realizacion del

buen vivir.

Art. 386.- El sistema comprendera programas, politicas, recursos,
acciones, e incorporara a instituciones del Estado, universidades y
escuelas politécnicas, institutos de investigacion publicos y
privados, empresas publicas y privadas, organismos no
gubernamentales y personas naturales o juridicas, en tanto
realizan actividades de investigacion, desarrollo tecnoldgico,
innovacion y aquellas ligadas a los saberes ancestrales.

El Estado, a través del organismo competente, coordinara el
sistema, establecera los objetivos y politicas, de conformidad con
el Plan Nacional de Desarrollo, con la participacion de los actores

gue lo conforman.

Art. 387.- Sera responsabilidad del Estado:
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a) Facilitar e impulsar la incorporacion a la sociedad del
conocimiento para alcanzar los objetivos del régimen de

desarrollo.

b) Promover la generaciéon y produccion de conocimiento,
fomentar la investigacion cientifica y tecnoldgica, y potenciar
los saberes ancestrales, para asi contribuir a la realizacion

del buen vivir.

c) Asegurar la difusibn y el acceso a los conocimientos
cientificos 'y tecnologicos, el wusufructo de sus
descubrimientos y hallazgos en el marco de lo establecido en

la Constitucion y la Ley.

d) Garantizar la libertad de creacién e investigacion en el marco
del respeto a la ética, la naturaleza, el ambiente, y el rescate

de los conocimientos ancestrales.

e) Reconocer la condicion de investigador de acuerdo con la
Ley.
Art. 388.- El Estado destinara los recursos necesarios para la

investigacion cientifica, el desarrollo tecnoldgico, la innovacion, la
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formacion cientifica, la recuperacién y desarrollo de saberes
ancestrales y la difusién del conocimiento. Un porcentaje de estos
recursos se destinara a financiar proyectos mediante fondos
concursables. Las organizaciones que reciban fondos publicos
estaran sujetas a la rendiciébn de cuentas y al control estatal

respectivo. (Acuerdo 2018-040.pdf, s. f.)

Constitucion de la Republica Seccién Quinta

Art. 44.- El Estado, la sociedad y la familia promoveran de forma
prioritaria el desarrollo integral de las ninas, nifios y adolescentes,
y aseguraran el ejercicio pleno de sus derechos; se atendera al
principio de su interés superior y sus derechos prevaleceran sobre

los de las demas personas.

Las nifias, niflos y adolescentes tendran derecho a su desarrollo
integral, entendido como proceso de crecimiento, maduracion y
despliegue de su intelecto y de sus capacidades, potencialidades
y aspiraciones, en un entorno familiar, escolar, social y comunitario

de afectividad y seguridad.
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Art. 46.- El Estado adoptara, entre otras, las siguientes medidas

gque aseguren a las nifias, nifos y adolescentes:

e Atencion a menores de seis afios, que garantice su nutricion,
salud, educacion y cuidado diario en un marco de proteccion

integral de sus derechos.(mesicic4_ecu_const.pdf, s. f.)

Condicién Discapacitante

Art. 2.- De la persona con deficiencia o condicion Discapacitante.-
Se entenderd por persona con deficiencia o condicion
Discapacitante, aquella que presente disminucion o supresion
temporal de alguna de sus capacidades fisicas, sensoriales o
intelectuales, en los términos que establece la Ley, y que aun
siendo sometidas a tratamientos clinicos o quirdrgicos, su

evolucién y prondstico es previsiblemente(Garceés, s. f.)

Enfermedades Catastréficas y Raras o Huérfanas

Art 1.- El Estado ecuatoriano reconocera de interés nacional a
las enfermedades catastroéficas y raras o huérfanas; y, a través
de la autoridad sanitaria nacional, implementara las acciones
necesarias para la atencion en salud de las y los enfermos que

las padezcan, con el fin de mejorar su calidad y expectativa de

39



vida, bajo los principios de disponibilidad, accesibilidad, calidad
y calidez; y, estdndares de calidad, en la promocioén, prevencion,
diagnaostico, tratamiento, rehabilitacion, habilitacion y curacion.
Las personas que sufran estas enfermedades seran
consideradas en condiciones de doble vulnerabilidad (Ricaurte

etal,s.f)

2.4 Marco Institucional

Las Fundaciones podran ser constituidas por la voluntad de uno

o mas fundadores. Estas organizaciones buscan o promueven

el

bien comun de la sociedad, incluyendo las actividades de

promocionar, desarrollar e incentivar dicho bien en sus aspectos

sociales, culturales, educacionales, ambientales, deportivas, asi

como actividades relacionadas con la filantropia y beneficencia

publica; entre otras.(Nuevo reglamento para el otorgamiento de

personalidad juridica de organizaciones sociales, 2017)

La Fundacion Ambulancia del Deseo fue creada en 2007
en Holanda por el enfermero y conductor de ambulancias, Kees
Veldboer realizando un traslado interhospitalario a Mario

Stefanuto, un paciente que habia sido marinero. Al pasar por el
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puerto, Kees observé que Mario se emocionaba profundamente.
Al dia siguiente y tras varias gestiones, consigui6 los permisos
para llevarle en una ruta por el puerto de Rotterdam.(«Fundacién
Ambulancia del Deseo», 2021). Convirtiéndose asi, la

experiencia con Mario el inicio de un gran proyecto social.

En una carta escrita antes de su muerte, Stefanutto dijo:

“Me hace bien saber que todavia hay personas a quienes le
importan los demas. Les puedo asegurar desde mi propia
experiencia que un pequeio gesto de alguien puede tener un
gran impacto”(La fundacion que cumple los ultimos deseos de

quienes estan a punto de morir, 2015)

El objetivo de la Fundacién es cumplir los anhelos de personas
enfermas, hospitalizadas, con alguna enfermedad crénica, al
final de la vida o en cuidados paliativos, que quieren cumplir un

deseo y su enfermedad no se lo permite.

La Fundacion, aunque surgié en Holanda con el cumplimiento

del primer suefio, esta presente en otros 15 paises diferentes.
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Esto ha generado multiples beneficios que han cruzado fronteras
entre paises, por ejemplo, Trasladar a un sofiador desde un pais
a otro para el cumplimiento su suefio, siendo este, en su fase

terminal, poder estar en compafia de su familia.

llustracion 10 Logo de la Fundacion en Ecuador

Ambulancia Deseo

Fuente https://www.ambulanciadeseo.org.ec

Autor Dennys Cuzco

La Fundacion Ambulancia Deseo Ecuador es una institucion sin
fines de lucro, conformada por médicos y mas de 80 voluntarios
que trabajan de manera ardua para cumplir los Ultimos deseos 0
suefios a los pacientes que padecen de enfermedades

catastroficas.

Contamos con un gran equipo de trabajo, quienes, a través de
sus propios recursos, donaciones y buena voluntad, permiten
cristalizar el suefio de los sofiadores, brindandoles la posibilidad

de alcanzar el deseo que tanto anhelan.(admin, s. f.)
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llustracion 11 Equipo de Apoyo

Fuente: https://www.ambulanciadeseo.org.ec/nosotros/

Autor: Dennys Cuzco

Aungue el objetivo de la fundacion esta activa en mas de 15
paises diferentes, la gestion operativa es de forma individual, es
decir, cada fundacibn maneja de forma independiente su
logistica u operaciones que se considere de forma interna

necesaria para lograr alcanzar sus objetivos.
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CAPITULO I

Metodologia

Para conseguir conclusiones concretas en el proceso de
investigacion, debe de definirse herramientas que ayuden a
procesar los datos de manera objetiva. Mediante el uso de
mecanismos computarizados de Machine Learning se pueden
llegar a estudiar resultados. Algoritmos como Arboles de
decisiones, Random Forest, simbolizan una relevante
importancia debido al uso en trabajos cientificos, concluyendo

asi, la importancia para la elaboracion de este proyecto.

3.1 Modalidad de la Investigacion

El disefio de un modelo predictivo que brinde apoyo en la toma
de decisiones en la relacién entre sofiador y voluntarios de la
Fundacién "Ambulancia Deseo" corresponde a un proyecto
factible, puesto que sera una herramienta de apoyo para un

problema presente en la fundacién “Ambulancia Deseo”.

Asimismo, al adaptarse a las caracteristicas de un proyecto
factible, también se adapta como estudio cientifico porque tiene

en cuenta dos aspectos.
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e Originalidad de proyecto.
e Larealizacion metodoldgicay teodrica al que se va a referir en

esta investigacion.

3.2 Tipo de Investigacion

Aplicando los criterios de trabajos cientificos, a continuacion, se
define los tipos y niveles a utilizar, que son: investigacion
exploratoria, comprobacion de hipotesis e investigacion

experimental.

3.3 Metodologia del Trabajo

Al utilizar la mineria de datos para realizar el respectivo andlisis,
es posible seguir varios esquemas, tales como:

e KDD.

e SEMMA.

e CRISP-DM.

Siendo el KDD, SEMMA Y CRISP-DM utilizadas en proyectos
enfocados a la mineria de datos, es fundamental realizar la
comparacion entre metodologias y determinar cual es la que

mejor se ajusta a la necesidad del trabajo. En las metodologias
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y modelos de los procesos, se tienen en cada una de ellas sus

respectivas diferencias, los modelos indican las actividades que

se realizan, mientras tanto que las metodologias incorporan

fases de cOmo son realizadas las actividades. El| KDD y SEMMA

estan mas enfocadas en

las caracteristicas técnicas del

desarrollo de los procesos, pero no detallan el como gestionar o

desarrollar cada fase. En cambio, CRISP-DM mantiene una

perspectiva mas amplia sobre los objetivos, actividades y fases

de los proyectos.

llustracion 12 Comparativa de Metodologias

KDD SEMMA CRISP-DM
Pre KDD XXXXX Conocimiento del negocio
Seleccion muestra
Preprocesamiento exploracion

Transformacion

Modificacion

Mineria de datos Modelo
interpretacion / evaluacion| evaluaciéon
Post KDD XXXXX

Conocimiento de los datos

Fuente (Sesion5_Metodologias.pdf, s. f.)

Con

la ilustracion 12 muestra de forma resumida para

comprender la forma que trabaja cada metodologia, ademas
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sustenta porque en la ilustracién 13 es la metodologia que se

destaca en el area de mineria de datos.

Ilustracidon 13 Encuesta de tipos de metodologias

What main methodology are you using for your analytics, data mining, or data science projects 7 [200
wiotes total)
2014 poll 2007 poll

CRISP-DM (BE) [FEil
42%
My awn (55) I 5%
—
SEMMA(17) I =55
— ] 3
Other, not domain-specific (16) I =0
4%
KDD Process (15) . 7.5%
7 .3%
My organizations' (7) Rt
- 5. 3%
A domain-specific methodology (4) W%
None (0} 0%
4 7%

Fuente Encuesta del 2007 al 2014 sobre mitologias utilizadas en mineria de datos,

(«CRISP-DM, Still the Top Methodology for Analytics, Data Mining, or Data Science

Projects», s. f.)

Con la ilustracion 13 se puede decidir que, CRISP-DM es la
metodologia con el mayor porcentaje para el desarrollo de
proyectos, por tal, se concluye que es aplicable para el desarrollo

del actual proyecto.

Para el disefio del modelo predictivo, se aplica la metodologia
CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining),
siendo este uno de los modelos mas utilizados y el que se ajusta

con el objetivo del desarrollo de este trabajo.
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CRISP-DM

La metodologia posee 6 fases en el ciclo de vida del modelo.

Cada fase de la metodologia describe un conjunto de actividades

0 tareas que contribuyen con mejoras de desarrollo a la

organizacion. A continuacion, se detalla las 6 fases que posee la

metodologia: Comprension del negocio, Comprension de los

datos, Preparaciéon de los datos, Modelado, Evaluacion y

Despliegue. En la ilustracion 14 se demuestra de manera grafica

como trabaja CRISP-DM

Ilustracion 14 Etapas de Metodologia CRISP-DM

ENTENDIMIENTO ENTENDIMIENTO
DEL NEGOCIO DE LOS DATOS

DE LOS
DESPLIEGUE 5

DATOS %
| e
\ DATOS A

EVALUACION MODELADO

PREPARACION

Fuente («La metodologia CRISP-DM en ciencia de datos - [IC», 2021)

Autor Instituto de Ingenieria del Conocimiento



Fases de CRISP-DM:

Comprension del Negocio. - Este es el punto de partida para los
proyectos de mineria de datos que utilizan la técnica CRISPDM.
Comenzamos explorando la necesidades y expectativas del
negocio, con el objetivo de identificar sus necesidades de forma

técnica.

Compresion de los datos. - Aqui se procede con la adquisicion
de los datos y analizarlos, en el andlisis se establecen
caracteristicas, cantidad, consistencia e identificar posibles
errores o datos nulos. Esta se considera una fase importante,
dado que, una mala interpretacién de los datos puede cambiar
significativamente el proyecto. Esta fase esta relacionada con la

preparacion y modelado.

Preparacion de los datos. — Aqui se realizan tareas como:
Procesamiento de los datos, Célculos de nuevos datos,
Depuracion de datos duplicados, limpieza de datos. Esta es la
etapa preliminar al modelado, un error en esta etapa, afectara
significativamente al resultado, por lo tanto, se considera una

fase importante que demanda mucho tiempo.
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Modelado. — Se examina y escoge el algoritmo que mejor se
adapta al planteamiento del problema, se basa con los datos
proporcionados en las fases previas. Se establece un plan de
pruebas para especificar los parametros que van a ser
procesados por el algoritmo de aprendizaje. Aqui es donde se

crea el modelo.

Evaluacion. — En esta fase, evalla los resultados obtenidos de
su modelo para ver si cumplen con sus requisitos iniciales. Si no
es asi, debe volver al paso anterior y analizar si desea realizar

una nueva iteracion con resultados diferentes.

Despliegue. — Si la etapa anterior se completa con éxito, el
modelo se pone a disposicion del negocio para su aplicacion.

Esta fase no esta considerada dentro del presente trabajo.

3.4 Desarrollo de la Metodologia Elegida (CRISP-DM)

3.4.1 Fase 1: Comprension del Negocio

Actual Situacion y definicion de los objetivos del negocio
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En Ecuador existen fundaciones que brindan apoyo a personas
con enfermedades catastréficas. En el presente proyecto se
examinara el proceso de relacion entre sofiador y voluntario de la
fundacion “Ambulancia Deseo” quien se dedica al cumplimiento de

suefios vivenciales en la ciudad de Guayaquil.

En el transcurso del desarrollo del proyecto no se publicara la
informacion completa que permita identificar a los voluntarios y
personal de la fundacion, de igual forma, la informacion
confidencial de las personas de quienes padecen enfermedades
catastroficas.

La informacidn no es publicada por el cumplimiento del
Reglamento General de Proteccion de Datos que se detalla en
el articulo 25, que especifica, que se debe de proteger los datos

desde el disefo y por defecto.

A continuacion, se detalla en la tabla 1, los recursos a utilizar en

el presente proyecto:
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Tabla 1 Recursos Usados

Recurso Descripcion Tipos
Estudiante .
Director de Proyecto El recurso humano que se utiliza Para el
desarrollo del proyecto es: el estudiante, el Persona
Voluntario de la directo del proyecto, y el voluntario asignado
Fundacion por la fundacién.
Fuente: Base de Datos | De esta fuente se obtendra la informacidn
., o . Fuentes de datos,
de la fundacion referente a los sofiadores y voluntarios que . ..
" . " . ., Archivos digitales y
Ambulancia Deseo actualmente posee registrada la fundacion .
fisicos.
Herramienta que se
utilizara para la o
. Para la realizacién de este proceso se
depuracion, — . .
o utilizard, Python, siendo un lenguaje de Software
transformacion para la ., . . , .
programacion con diversas librerias que Tecnolégico

aplicacion de los
algoritmos de mineria
de datos.

apoyan en el proceso de mineria de datos.

Fuente Datos de la Investigacion
Autor Dennys Cuzco.

En la tabla 2, se indicara las restricciones detectadas durante la

elaboracion del proyecto.

Tabla 2 Restricciones

Seguridad Legal 6 ética
Acceso a los registros: En la Privacidad de Datos: Se procede a utilizar datos que
recoleccién de los datos se tendra no permitan identificar a los sofadores ni a los
acceso a los datos que no contengan voluntarios.
informacién que pueda identificar a Uso de Datos: Se utilizaran datos que permitan
los voluntarios de la fundacion. identificar la relacidon entre sofiador y voluntario.

Fuente Datos de la Investigacion
Autor Dennys Cuzco.
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Los términos a utilizar en el proyecto se especifican a
continuacion:

Generales

Sueio: Deseo intenso de recibir algo por parte de la fundacion,
solicitado por una persona que padece alguna enfermedad
catastroéfica o estado de salud afectado.

Vivencial: Experiencia vivencial que se anhela adquirir a partir de
un deseo.

Sofnador: Persona que padece alguna enfermedad catastrofica,
estado de salud en desahucio o similares.

Voluntario: Persona que ofrece desinteresadamente su ayuda para
lograr un objetivo.

Relacion: Conexion o vinculo que hay entre dos personas.

Técnicos

Python: Es un lenguaje de programacion que contiene modulos,
excepciones, tipos de datos dinamicos de muy alto nivel y clases,
hace hincapié en la legibilidad de su cédigo y contiene interfaces

para cubrir el llamado recurrentes al sistema y bibliotecas.
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El leguaje Python dentro del Machine Learning, se distingue
porque su aplicabilidad es muy frecuente, el motivo de su uso es,
la gran facilidad y sencillez en el uso de las instrucciones. Otro
punto que lo destaca frente a otros lenguajes es que permite el uso
de modelos matematicos, caracteristica que no son comudn en
otros lenguajes de programacion.

A continuacion, se detalla las librerias a usarse para la
manipulacion de datos y generacion de graficos:

Pandas: Biblioteca que permite la manipulacion y analisis de datos
de codigo abierto eficiente, potente y muy flexible en su uso.
Scikit-learn: Biblioteca de cdodigo abierto, maneja diversos
algoritmos de ultima generacion, muy usado dentro del aprendizaje
automatico con Python.

Matplotlib: Biblioteca de codigo abierto, permite la creacion de
graficos en dos dimensiones, para la generaciéon de graficos parte
de datos contenidos en listas o arrays.

Seaborn: Libreria de cédigo abierto, permite la visualizacion de
datos ofreciendo interfaces de alto nivel.

Google Collab: Se lo conoce con el nombre de "Colaboratory”, con

el uso de esta herramienta es posible programar y ejecutar Python
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en el navegador. Su finalidad es de facilitar trabajo relacionados al

estudio de los datos cientificos.

3.4.2 Fase 2: Comprension de los Datos

Esta fase se centra en la capacidad de comprender los datos
iniciales. Esto va a permitir identificar los problemas, descubrir
conocimiento preliminar, subconjuntos de datos que permitan
formar una hipétesis de la informacidén que se esta analizando,

entre otros aspectos relacionados a los datos.

Recoleccién de los datos iniciales

En la recoleccion de datos, estan los registros de los sofiadores
y de los voluntarios, los mismos estan en los archivos digitales y
fisicos que posee actualmente la fundacion "Ambulancia Deseo"

de la ciudad de Guayaquil.

Los datos digitales que fueron compartidos estan en archivos
CSV, la informacion que se encuentra en documentos fisicos,
los mismos fueron migrados a archivos digitales con el propdsito

de unificar ambos registros.
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Se describe en latabla 3y en la tabla 4, los campos que contiene
los archivos compartidos por la fundacion, después se describira
detalladamente el tipo de informacion que posee cada campo

para una mejor comprension de los datos.

Los archivos compartidos con la informacion de los sofiadores,

contiene los campos que se detalla en la tabla 3.

Tabla 3 Registro de Sofiadores

Dato Tipo de Dato Tipo de Variable
Cuantitativo-
Id Numérico Discreto
Fecha de Registro String Cualitativo-Nominal
Descripcion del Suefio String Cualitativo-Nominal
Cuantitativo-
Edad Numérico Discreto
Nombre Completo String Cualitativo-Nominal
Género String Cualitativo-Nominal
Datos de Familiar String Cualitativo-Nominal
Nombre de Albergue String Cualitativo-Nominal
Ciudad String Cualitativo-Nominal
Numero Telefonico String Cualitativo-Nominal

Fuente Datos de la Investigacion
Autor Dennys Cuzco.

Los archivos compartidos con la informacion de los Voluntarios,

contiene los campos que se detalla en la tabla 4
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Tabla 4 Registro de Voluntarios

Dato Tipo de Dato Tipo de Variable
Cuantitativo-
Id Numérico Discreto
Fecha de Registro String Cualitativo-Nominal
Nombre Completo String Cualitativo-Nominal
Correo String Cualitativo-Nominal
Numero Telefénico String Cualitativo-Nominal
Nacionalidad String Cualitativo-Nominal
Ciudad String Cualitativo-Nominal
Género String Cualitativo-Nominal
Cuantitativo-
Edad Numérico Discreto

Fuente: Datos de la Investigacion
Autor: Dennys Cuzco.

A continuacion, las definiciones de cada campo:
Id: Variable de valor Unico e incremental, variable que se utiliza

para su identificacion.

Fecha de Registro: Variable que contiene el dia, mes y el afio
del registro, segun al tipo que aplica, sea este, sofiador o

voluntario.

Descripcion del Suefio: Variable de tipo texto, el sofador
describe el tipo de suefio que desea recibir.
Edad: Variable de tipo numérico, refleja la edad que tiene a la

fecha de registro.
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Nombre Completo: Variable de tipo texto que contiene los
nombres completos, segun al tipo que aplica, sofiador o

voluntario.

Género: Definicion del tipo de persona, Femenino o Masculino,

segun al tipo que aplica, sea este, sofiador o voluntario.

Datos de Familiar: Variable de tipo texto, contiene informacion

relevante del familiar que acompafia generalmente al sofador.

Nombre del Albergue: Variable de tipo texto, contiene el nombre
de la fundacién o institucion que apoya en el tratamiento del
sofador.

Ciudad: Corresponde al nombre de la ciudad, ubicacién donde

reside, segun al tipo que aplica, sofiador o voluntario.

Numero Telefonico: Variable de tipo texto, contiene el nimero

de contacto, segun al tipo que aplica, sofiador o voluntario.

Correo: Variable de tipo texto, informacion de contacto via e-

mail.
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Nacionalidad: Variable de tipo texto, especifica el pais en el que
nacio, este campo lo recopilan debido a que la fundacion tiene

fundaciones aliadas en otros paises.

La informacién que se utiliza para el desarrollo de este trabajo,
fueron obtenidos de la fundaciéon "Ambulancia Deseo" de la
ciudad de Guayaquil.

Internamente la fundacion clasifica a las personas segun el
aporte o finalidad con la que se vincula a la fundacion, a

continuacion, se lo describe:

Voluntario: Persona que brinda su apoyo a la fundacion de forma

desinteresada.

Sonador: Persona que padece alguna complicacion de salud,
quien acude a la fundacién con el objetivo de recibir el

cumplimiento de un suefio vivencial.

Administrativo: Persona que gestiona actividades de alto rango,
por ejemplo, acuerdo con instituciones o0 representacion en

reuniones, etc.
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La Fundacion “Ambulancia Deseo” posee un proceso de
evaluacion interna, del cual, ellos mismos realizan una
preclasificacion segun datos del soiiador y del suefio solicitado,

y los mismos se asignan por los siguientes conceptos:

Bajo: Determina el cumplimiento del suefio como factible y con

poca complejidad.

Medio: Determina el cumplimiento del suefio con dificultad, ya
sea, por movilidad de parte del sofiador, complejidad por el

suefio que solicitan y otros.

Actualmente la clasificacion se realiza segun el sofiador,
voluntario y el sueio a cumplir, paralelamente con el criterio del

encargado del sueio (otro voluntario).

Descripcion de Datos

Los campos recibidos en archivos de EXCEL permiten el
respectivo analisis de los mismos. En la tabla 5 se muestra la
informacion compartida que pertenece a los sofiadores de la

Fundacién "Ambulancia Deseo" de la ciudad de Guayaquil.
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Tabla 5 Tabla con Campos Originales de los Sofadores

N | FEC EDA |[NOMB | Se |FAMILI | ALBERG | CIUDA | TELEFO
@) HA | SUENO D RE xo |AR UE D NO CORREO
2021
-09- | Conocer y actuar con el elenco de don day y los pequefios actores Zuleyk Pefia Guaya Andy1519
1 29 | pasar la tarde con ellos 8la F |vargas |Ronald |quil 098804x | @xx
2021 Misael
-09- | Quisiera conocer focas y todos los animales que habitan en Mathiu VERA Guaya
2 29 | galdpagos viajar en avién a Quito 10|s F MITE |Ronald |quil 099646x
2021 Evelyn
-09- Charlot Lara Guaya evelyn_re@
3 29 | Conocer las Islas Galadpagos 8|te F Reyes |Ronald | quil 098210x | xx
Alvarad
2021 Dylan o]
-09- Reynal Alvarad divettez@x
4 29 | Conocer Galapagos 6 |do M |o Ronald |Daule |096891x |X
Robins
2021 on
-09- Santia Quiroz San alexands@
5 29 | Viajar a las islas Galapagos o conocer al jugador Lionel Messi 11|go M | Villon Ronald |Isidro | 098116x | Xx
2021 Evelyn
-09- Charlot Lara Guaya evelyn_r@x
6 29 | Conocer las Islas Galapagos 8|te F Reyes |Ronald | quil 098210x | x
2021
-09- Alex Lindao Guaya Cristyo9@x
7 29 | Conocer las Islas Galapagos 14 | Raul M | Avegno | Ronald | quil 099058x | x
2021 Ronny
-09- Yeshu Vinces albet_ma@
8 29 | Poder viajar y conocer las islas Galdpagos 7]a M | Albet Ronald | Manta |099008x | XX
2021 Tifann Gaibor
-09- y Chimb Montal axelmed2@
9 29 | Tener una habitacién con comodidad 10| Anahi |F |o Ronald |vo 096851x | xx
2021 Rodrig
-09- Nixon uez Guaya carla9290
10 29 | Conocer Galapagos 6 | Andres |M |velasco | Ronald | quil 098713x | @xX
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2021 Lopez
-09- David Corone Guaya susana092
11 29 | Adecuar el cuarto por su enfermedad 19|Joshua |M || Ronald | quil 093996x | @xx
Montal
2021 VO
-09- | Celebrar los 17 afios con los jugadores de Barcelona en el estadio y Victor Sarmie Machal anasarmien
12 29 | meter un gol junto a ellos. 16 |Bolivar |[M [ nto Ronald |a 099396x | @xx
2021 Andres verdes
-09- Alejan oto Soldadit | Queve varascather
13 29 | Viajar a la Playa en familia 6 |dro M |Varas |os do 096895x | @xx
2021 Alex Santo
-09- stevee Etsamp Domin etsampalex
14 29 | Conocer México Acapulco o las islas Galapagos 19|n M |Sacon |Ronald |go 098017x | @xX
Alvarad
2021 Dylan o]
-09- Reynal Alvarad divetteaz@
15 29 | Conocer Galapagos 6|do M |o Ronald |Daule |096891 |xx

Fuente: Datos de la Fundacion “Ambulancia Deseo” GYE

Voluntaria: Mariela Carchi.
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En la tabla 6 se muestra la informacion compartida que pertenece

a los voluntarios de la Fundacion "Ambulancia Deseo" de la ciudad

de Guayaquil.

Tabla 6 Tabla con Campos Originales de los Voluntarios

Id Nombre
Re S Nii q
8iS |Fechade |Complet |Correo telljé?g;% dz Naciona | Ciud Eda
tro | Registro o electrénico: |contacto: |lidad ad Sexo |d
Ecuatori | Guay
1| 14/11/2017 | Paola Pbonaffin@xx |59398414X |ana aquil |F 33
Maria Ecuatori | Guay
2| 14/11/2017 | Ines maonzaga@xx | 59399907X |ana aquil |F 59
Diana dianelijurcs@x Ecuatori | Guay
3| 14/11/2017 | Elizabeth | x 96788340X |ana aquil |F 40
Ecuatori | Guay
4| 14/11/2017 | Larissa | Ivillavicenc@xx | 99502918X | ana aquil |F 35
Mariela Ecuatori | Guay
5| 14/11/2017 | Elizabeth | arielacarc@xx | 59396960X | ana aquil |F 35
Ecuatori | Guay
6| 14/11/2017 | Ana Anama_1@xx |59398731X |ana aquil |F 26
Alexis Ecuatori | Guay
7| 14/11/2017 | lorena alexischae@xx | 09947822X | ana aquil |M 34
Paola Ecuatori | Guay
8| 14/11/2017 | Cecilia pc260886@xx | 98571751X |ana aquil |F 31
shirley Ecuatori | Guay
9| 16/11/2017 | briggitte | shirley me@xx | 93922736X |ana aquil |F 20
Ecuatori | Guay
10| 16/11/2017 | daive barcetego@xx | 98588997X |ana aquil | M 32
maribelcriol@x Ecuatori | Guay
11| 16/11/2017 | Mabel X 59393996X |ana aquil |F 24
Brigitte Ecuatori | Guay
12| 16/11/2017 | Rubi kuku 94@xx |59396747X |ana aquil |F 23
Nathaly |Natty 4ev7@x Ecuatori | Guay
13| 16/11/2017 | Romina | x 98266848X | ana aquil |F 20
izurietajulia@x Ecuatori
14| 16/11/2017 | Julia X 59399907X | ana Quito |F 25
Marirya Ecuatori | Guay
15| 17/11/2017 |irina ryalayana@xx | 93966306X | ana aquil |F 18
Alexa Ecuatori | Guay
16 | 17/11/2017 | Ariana arianarive@xx | 09390253X |ana aquil |F 20
Jimena Ecuatori | Guay
17| 17/11/2017 | Patricia | menitaxy@xx | 59399006X |ana aquil |F 25
Steven stevenchaa@x Ecuatori | Guay
18| 17/11/2017 | Josué X 53988995X |ana aquil |M 22
Ecuatori | Guay
19| 17/11/2017 | Estefania | angi_rocio@xx | 59399183X |ana aquil |F 25
Carolinabla@x Extranjer | Guay
20| 18/11/2017 | Carolina | x 59398777X |a aquil |F 33

Facilitador: Mariela Carchi.

Fuente: Datos de la Fundacion “Ambulancia Deseo” GYE
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La descripcion del suefio, en algunos casos, son nuevamente
consultados para tener una mejor comprension del suefio que

estan solicitando.

La edad, tanto en el sofiador como del voluntario, esta regida a la
fecha de registro, para un posterior procesamiento de los datos, la

edad debe de ser reajustada.

3.4.3 Fase 3: Preparacion de los Datos

Andlisis de Datos

Para la preparaciéon de datos y su respectivo analisis, se unifico los
datos en un solo archivo de Excel, tanto los digitales como los que
estaban de forma fisica. Con el objetivo de facilitar el analisis que
cumple cada campo y asi determinar cuales son los que influyen de
manera significativa en el proceso de relacion entre sofiador y
voluntario.

lustracion 15 Datos de Sofiador y Voluntario

SORADOR VOLUNTARIO

FUEAD [ECHNOME]Seio | FAMI ALBEF CIUDAL TELEF CORRED Td[Fecha dNombres [Apellid|Carreo] acio| Ciuda coion] Sew| Eda
Conoser yactuarcond 5| ZulepkdF Pefia | C aql 088804 AndyT@sn i Pradera Tblo F 33
Guisiera conooer fooas] 1] Misael |F VERA|C T (EER e B Las Fliberas | F 53]
Conoer las lslas Gale] 8| Evelin {F LaraF{C ya] D862 evelyn_reye: 3 Jurak Vil del ey e F [
Conocer Galbpagos | 6| DulanF[M | Alvard CasaF{ Daule 09689 i 4] Km25Vias|F 38
Viajar 3lazislas Galéps] M| okinz| M| Quiad C 1af 095116 S| i i i Urh. Castila [ F 3
Conacerlas lslas Galsd 8| Evelin {F LeraRiC yaql 036210 evelyn_reye: L ] Guzizla_| Ansma Cala Bella 3 F 26
ConacerlasIsias Galé] | AlexFdM___|Lindag C y3q( 089059 Cristyaryas AwwRE| letis lorend Chavez Ecustod Guayaqul_|lajoys M| 3
Fods uisjary conocer | 7| Fonny{M__| Vineed CasaF{ Manta 099008 albet_maria Ak B Pacla C i 5058 Guayaqul_|Km. 24wiaalF 3
Tener Gnod 0] Titanny|F Gaiba| CasaF: 0962857 aneimed200 - BEE uayaqul | Guasmo SulF
Conoser Galspagos] 6| Nison Rodii] Casa H| l 088713] carlaszan@) il morales | harceteg uayaqu
Pdecuar el cuarto por 5| 18| David Lopez| CasaF: {19335 susanangzz: T Ciiollo_| maribelo Eouato] Guayagu F
Celebrar los 17 afis o] | Vistor WMontd Casa (EER: i 12 Tk 34 uayagul | guasmo sur{F
Viajar ala Plata enfom] 6| Andres| verde (B E uaaqul | Pasousles |F
Conocer Metica feap] 13| Alexst{M | Etsam{ C [ (EET 4] awanen uis Teurieta Quita Tands F 25
Conocer Galipagos | 6[DusnFM | Aluard CazaF{Dauls 095891 diustte a2l 5] #wn e Marinyairing L 966306 Ecuatol Guayaquil | Vil espafia |F ]
Visiar shsz lslas Galdpa]  #|Pedrofr | Carrarl 0968606633 Annne| flera Ecustol Guayaquil | Duran Recre|F 20
Conocer Galdpagos. la] 17| Adian{M [ Sarti| Casa F{Babalcf056319 ETeree| ueva C Ecuatol Guayagul _|Milote | 25
Fieunicn de 1 afios =n AngelnF Puraubd Caza F} Guayaq| 086249 mariayont! | Ecuato] Guayaquil | Cdla. Florest 22
“Viajar § conoser a Sha Elkin Hara | CasaFt . T3994E ivanvakEd Cevallos [ ang_roo| Ecuato] Guayagul F ﬁ
Visitar Quita AndrealF Dize G CasaFy 455 Z Blanoo | Carolinal{ 63 Evtranie] Guayaqul | Alborada fiuF 33]
If a Galapagos. Jamy_|F letia] Casa F{ Santa E{ 036017  naty, mﬂﬁﬂ 414 | Alisson Mio Pérez Ont ali-pere2] 033307107 Ecuatod Otia Lorenzo de B F_ 21|

fio es conocer B 17 Alen Fr ite & Casa | Guayaq] 095403 i 22] 4ERHER| Legny Lopez | leanypila] 38372832 Ecuatol Guayagul | Urblajoya et F a7

Fuente: Datos de la Investigacion
Autor: Dennys Cuzco.
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En la ilustracion 15, se analiza la informacién de los sofiadores y
los voluntarios, en conjunto con un voluntario de la fundacién, se
empieza a pre seleccionar los campos que se consideran
relevantes y que podrian influir en la relacion entre sofiador y
voluntario, a lado de cada campo pre seleccionado se especifica
como se Iidentificara cada campo durante el desarrollo del
proyecto, cada campo pre seleccionado se detallan a continuacion:
Sofnador

- Edad (S_Redad).

- Sexo (S_Sexo).

- Categoria (S_Categoria).
Voluntario

- Edad (V_Redad).

- Sexo (V_Sexo).

- Ciudad (V_Ciudad).
La pre seleccion de los campos se la realizé bajo los siguientes
soportes trabajados en equipo con voluntarios de la fundacién

“Ambulancia Deseo”:

Edad: Con esta informacion es posible identificar frente al tipo de

persona o personalidad béasica que tiene la persona, esa esta,
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soflador o voluntario. Por ejemplo. si es un nifio, un joven 6 un
adulto.

Sexo: Se considera prioridad, dentro de la fundacién, que el
acompanante y el sofiador sea del mismo género o sexo, aunque
no se considerada como una restriccion.

Categoria: Es determinada por una preclasificacion de un
voluntario de la fundacién, donde puede involucrar la complejidad
del sueiio solicitado o el estado del sofiador por su estado de salud.
Ciudad: Permite identificar a los voluntarios segun la ubicacion a
donde se vaya a cumplir el suefio, la identificacion de la ciudad se
solicita por el proceso de expansidon que esta trabajando

internamente la Fundacion “Ambulancia Deseo”

Técnicas estadisticas para el procesamiento de lainformacion
En esta seccion se desarrolla las técnicas aplicadas para el analisis
y proceso de la informacion de la fundacién "Ambulancia Deseo".
La correlacion de Pearson nos guia como punto de partida para
cubrir con la comparacion de manera grupal de los datos, también

incluye las relaciones que existen en las variables.
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La informacion que se detalla a continuacidén se obtiene por medio
del uso de la herramienta estadistica SPSS, el mismo brinda una

facilidad para el procesamiento y analisis de los datos.

llustracion 16 Estadistico Descriptivo

Estadisticos descriptivos

Desv.
Media Desviacian M
Y_Ciudad 1,04 217 206
W_Sexn 1,33 470 206
Y _Fedad 148 581 206
5 _Redad 270 1,356 206
S_Sexo 1,44 497 206
S_Categoria 1,35 474 206

Fuente: Datos de la Investigacion
Autor: Dennys Cuzco.

En la ilustracion 16 se aprecia las variables a analizar durante el
desarrollo de este trabajo, cada variable muestra su media,

desviacion y el total de registros (N)
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llustracion 17 Correlacion de Variables

Correlaciones

W_Ciudad W_Sexo YW _Redad S_Redad 5_Sexo S_Categoria

WV_Ciudad Carrelacion de Pearson 1 - 077 -.064 023 =022 - 039

Sig. (bilateral) 274 362 747 750 577

M 206 206 206 206 206 206

V_Sexn Correlacisn de Pearson - 077 1 151" 020 BT -,081

Sig. (hilateral) 274 031 675 ,000 247

M 206 206 206 206 206 206

V_Redad Correlacién de Pearson -064 151 1 -385 151 275

Sig. (bilateral) 362 03 000 030 000

M 206 206 206 206 206 206

5_Redad Correlacion de Pearson 023 029 -385 1 71 -083

Sig. (bilateral) 747 675 000 014 164

M 206 206 206 206 206 206

5_Sexo Correlacian de Pearson -022 ST 151 a7 1 268

Sig. (bilateral) 750 ,000 030 014 000

M 206 206 206 206 206 206

S_Categoria  Correlacidn de Pearson -039 -,081 275 -,093 268 1
Sig. (bilateral) 577 247 000 164 000

M 206 206 206 206 206 206

* La correlacidn es significativa en el nivel 0,05 (hilateral).

** La correlacidon es sianificativa en el nivel 0,01 (hilateral).

Fuente: Datos de la Investigacion
Autor: Dennys Cuzco.

Analisis: La tabla de correlacion, ilustracion 17, nos permite

comprender y determinar si “existe” o “no existe” una relacion entre

las variables que se va a analizar, la relacién se la determina por

medio del nivel de significancia. Ademas, mediante el coeficiente

“r’ de Pearson tenemos el grado de correlacion entre las variables,

en este caso se analiza las variables pre seleccionadas.

Es posible indicar que las variables tienen un valor significativo

entre si

cuando su valor

relacional

€S menor

a 0.05.
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Adicionalmente, si el valor es menor a 0.01 significa que hay una

relacion muy significativa entre las variables.

Analizando la variable V_Sexo frente a las otras variables, es
posible indica en la variable V_Redad que su nivel de confianza es
del 95%, es decir, el dato de coeficiente de la correlacion “r’ es
significativo. La variable S _Redad no ingresa en el rango de
significancia, pero al si existir un alto grado de significancia con las
otras variables es posible su aplicabilidad. Finalmente, la variable
S _Sexo se considera que su nivel de significancia es del 99% es
decir los datos del coeficiente de correlacion “r" es “muy

significativo”, concluyendo asi que es posible emplear la variable

en el desarrollo de este proyecto.

Analizando la variable V_Redad frente a las otras variables, es
posible indicar en la variable V_Sexo que su nivel de confianza es
del 95%, es decir, el dato de coeficiente de la correlacion “r’ es
significativo. Siendo muy similar el analisis con la variable S_Sexo.
Por otro lado, las variables S_Redad y S_Categoria se considera

gue su nivel de significancia es del 99% es decir los datos del

coeficiente de correlacion “r’ es “muy significativo”, concluyendo
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asi que es posible emplear la variable en el desarrollo de este

proyecto.

Analizando la variable S _Redad frente a las otras variables, es
factible mencionar que en la variable V_Redad y S Sexo, se
considera que su nivel de significancia es del 99% es decir los
datos del coeficiente de correlacion “r’ es “muy significativo”,

concluyendo asi que es posible emplear la variable en el desarrollo

de este proyecto.

Analizando la variable S_Sexo frente a las otras variables, es
factible mencionar que en las variables V_Sexo, S Redad y
S_Categoria se consideran que su nivel de significancia es del 99%
es decir los datos del coeficiente de correlacion “r’ es “muy
significativo”. Con la variable V_Redad se aprecia que su nivel de
confianza es del 95%, es decir, el dato de coeficiente de la

correlacion “r’ es significativo, logrando asi a la conclusién que es

posible emplear la variable en el desarrollo de este proyecto.

Finalmente analizando la variable S_Categoria frente a las otras
variables, es posible mencionar que V_Redad y S Sexo se

consideran que su nivel de significancia es del 99% es decir los
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datos del coeficiente de correlacion “r’ es “muy significativo”

ingresando este Ultimo campo para el desarrollo del proyecto.

Analisis de Datos

Sonadores

Género: Se presentan la informacion en la tabla 7 de estadistica
y los histogramas de las estadisticas del campo género que
pertenece al grupo de Sofadores de la fundacion “Ambulancia

Dese0’”.

Tabla 7 Analisis del Género - Sofador

Porcentaje Porcentaje

Frecuencia Porcentaje .
) Valido Acumulado

Femenino 116 56,31% 56,31% 56,31%
Masculino 90 43,69% 43,69% 100,00%
Total 206 100,00% 100,00%

Fuente: Datos de la Investigacion
Autor: Dennys Cuzco
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llustracion 18 Analisis del Género - Soflador

GENERO
140
120

100

2 & B B8

Fuenizeggtos de la Investiga:iaé)cr:"nﬂ
Autor: Dennys Cuzco
Analisis: En la ilustracion 18 se aprecia que el género es un factor
no modificable que indicen en las enfermedades catastroficas. Se
aprecia que hay un 56,31% del género Femenino y un 43,69% del

género Masculino. Estos datos seran usados para el

entrenamiento del algoritmo.

Categoria: Se presentan la informacion en la tabla 8 de estadistica
y los histogramas de las estadisticas del campo categoria, que
pertenece al grupo de Sofadores de la fundacion “Ambulancia

Dese0’”.
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Tabla 8 Analisis de Categoria - Sofiador

Porcentaje Porcentaje

Frecuencia Porcentaje .
) Valido Acumulado

Bajo 133 64,56% 64,56% 64,56%
Medio 73 35,44% 35,44% 100,00%
Total 206 100,00% 100,00%

Fuente: Datos de la Investigacion
Autor: Dennys Cuzco

Ilustracion 19 Analisis de la Categoria - Sofiador

Categoria

140
120
100
80
60
40
20

Fuente?aj[;atos dela Invest“i/gz)cién
Autor: Dennys Cuzco
Analisis: En lailustracion 19 se demuestra que la categoria es un
factor que permite la identificacion de casos con mayor
complejidad que no necesariamente puede ser por la enfermedad
catastrofica. Se aprecia que hay un 64,56% de categoria tipo bajo

y un 35,44% de categoria tipo medio, estos datos seran usados

para el entrenamiento del algoritmo.
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Edad: Se presentan la informacion en la tabla 9 de estadistica y
los histogramas de las estadisticas del campo Edad, que pertenece

al grupo de Sofiadores de la fundacién “Ambulancia Deseo”.

Tabla 9 Analisis de Edades - Sofador

Datos Agrupados

Edades Frecuencia Porcentaje

3 -16 89 43%

17-29 40 19%

30-42 10 5%

43 - 55 7 3%

56 - 68 30 15%

69 - 81 15 7%

82-94 15 7%
206 100%

Fuente: Datos de la Investigacion
Autor: Dennys Cuzco
La informacion que se muestra en el campo Edad se encuentra de
forma dispersa, para lo cual, damos uso al diagrama de Pareto
traza de distribucion de datos, para evaluar su clasificacion y
estimar el uso de rangos y definirlos para utilizarlos dentro del

modelado.



llustracion 20 Edades clasificado segun Pareto

Edades sin Rango

100
90
80
70
60
50
40
30
20
10

0 -_____

[3,16]  (16,29] (29,42] (42,55] (55,68] (68,81] (81, 94]

Fuente: Datos de la Investigacion
Autor: Dennys Cuzco

En la ilustracién 20 se muestra la clasificacion segun el diagrama
de Pareto, para lo cual, se procede con la reduccién de los rangos.

El propdsito es, evitar la dispersion de datos por el campo de Edad.

Con el apoyo de un voluntario administrativo de la fundacion

“Ambulancia Deseo”, se definio los siguientes rangos para la edad.

Dentro de la Tabla 10 se visualizar los rangos definidos.

Tabla 10 Rango de Edades

Rango Categoria
0-17 Menor
18-30 Joven
31-52 Adulto
>53 Avanzada

Fuente: Datos de la Investigacion
Autor: Dennys Cuzco
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Se asigna los rangos establecidos en las edades de los sofiadores,

se muestra en la tabla 11 reajustada la informacion.

Tabla 11 Analisis de Edades con Rango - Sofiador

Datos Agrupados
Edades Frecuencia  Porcentaje
0-17 120 58%
18-30 54 26%
31-52 14 7%
>53 18 9%
206 100%

Fuente: Datos de la Investigacion
Autor: Dennys Cuzco

llustracion 21 Andlisis de Edades con Rango Establecido -
Sonador

Edades con Rango
140
120
100
80
60

40

20
] [ ]

Menor Joven Adulto Avanzado

Fuente: Datos de la Investigacion
Autor: Dennys Cuzco
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Analisis: La ilustracion 21 demuestra que, con la asignacion de
rangos, en las edades de los sofiadores, la poblacion que la
fundacion “Ambulancia Deseo” cumple suefios, recae en su
mayoria en la categoria menor, es decir, a personas de corta edad,
nifos, superando el 50%. Seguido de la categoria Joven con un
26%. Estos datos seran usados para el entrenamiento del

algoritmo.

Voluntarios

Ciudad: Se presentan la informacion en la tabla 12 de estadistica
y los histogramas de las estadisticas del campo Ciudad, que
pertenece al grupo de Voluntarios de la fundacion “Ambulancia

Dese0’.

Tabla 12 Analisis de Ciudad - Voluntarios

Porcentaje Porcentaje

Frecuencia Porcentaje L.
) Valido Acumulado

Guayaquil 199 96,60% 96,60% 96,60%

Duran 6 2,91% 2,91% 2,91%

Yaguachi 1 0,49% 0,49% 100,00%
206 100%

Fuente: Datos de la Investigacion
Autor: Dennys Cuzco
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llustracion 22 Analisis de Cuidad - Voluntarios

Ciudad

250
200
150
100

50

0 I

Guayaquil Duran Yaguachi

Fuente: Datos de la Investigacion
Autor: Dennys Cuzco
Analisis: La ilustracion 22 demuestra que la categoria, en su
mayoria pertenece a Guayaquil con mas del 96%, diferencia
significativa en comparacion a las otras ciudades que muestras los
registros. Estos datos seran usados para el entrenamiento del

algoritmo.

Género: Se presentan la informacion en la tabla 14 de estadistica
y los histogramas de las estadisticas del campo género
perteneciente al grupo de Voluntarios de la fundacion “Ambulancia
Deseo”. El considerar el género en los voluntarios al igual que los

sofladores se debe al hincapié de relacionarlos por el mismo
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género, por ejemplo, una dama con una nifia, un caballero con un
nino.

Tabla 13 Analisis del Género - Voluntarios

Porcentaje Porcentaje

Frecuencia Porcentaje re
) Valido Acumulado

Femenino 139 67,48% 67,48% 67,48%
Masculino 67 32,52% 32,52% 100%
Total 206 100% 100%

Fuente: Datos de la Investigacion
Autor: Dennys Cuzco

llustracion 23 Analisis del Género - Voluntarios

Género

160
140
120
100
80
60
40

20

Femenino Masculino

Fuente: Datos de la Investigacion
Autor: Dennys Cuzco
Analisis: La ilustracion 23 nos demuestra que el género es un
factor no modificable y que incide de forma significativa a la hora
de asignacion del sofiador con un voluntario. Se aprecia que hay

un 67,58% del género Femenino, es decir, el género Femenino
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presenta un mayor interés comparado al género Masculino en
actividades que cumplen las fundaciones como fundacién
“Ambulancia Deseo”, estos datos seran usados para el

entrenamiento del algoritmo.

Edad: Se presentan la informacion en la tabla 15 de estadistica y
los histogramas de las estadisticas del campo Edad, que pertenece
al grupo de Voluntarios de la fundacion “Ambulancia Deseo”. La
informacion se procesa con el rango previamente definido en el

analisis de la edad en la seccidon de sofadores.

Tabla 14 Analisis de Edad - Voluntarios

Porcentaje Porcentaje

Frecuencia Porcentaje Lys
) Valido Acumulado

Joven 121 58,74% 58,74% 58,74%
Adulto 76 36,89% 36,89% 36,89%
Avanzada 9 4,37% 4,37% 100%

206  100,00%  100,00%

Fuente: Datos de la Investigacion
Autor: Dennys Cuzco
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llustracion 24 Andlisis de Edad — Voluntarios

Edad

140
120
100
80
60
40

20

joven Adulto avanzada

Fuente: Datos de la Investigacion
Autor: Dennys Cuzco
Analisis: La ilustracion 24 demuestra que, con la asignacion de
rangos dentro de la informacion del campo edad, en la seccion de
Voluntarios, la mayor poblacibn son personas jévenes,
sobrepasando el 50%, seguido de la categoria adulto con un
36,89%. Aunque no es sorpresa para la fundacidn, existen
voluntarios con edad avanza que apoyan aun en el objetivo de
cumplir suefios vivenciales. Estos datos seran usados para el

entrenamiento del algoritmo.

Limpieza de Datos

Previo a la creacion del modelado es necesario la inspeccion

respectiva de la data y asi depurar los datos de la fundacion, con
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el propdsito de evitar, datos invalidos, informacién inexacta, datos
duplicados, informacion errénea, a continuacion, desglosamos las

acciones aplicadas en la data:

Eliminacion de registros con campos en vacio: Los datos que

no contenian informacion, se aplico este tipo de limpieza.

Eliminacion de registros no acordes al campo: Los datos que
no contenian la informacién acorde al campo, se aplico este tipo

de limpieza.

Eliminacion de registros duplicados: Los datos que contenian
informacion repetida, independiente el campo que sea, se aplicé

este tipo de limpieza.
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3.4.4 Fase 4: Modelado
Finalizada la preparacion y el depurado de los datos para ser

procesados en el modelado, después, es necesario identificar que
datos van a contribuir para la creacion y evaluacién del modelado

donde se los vincula con los algoritmos.

Para comenzar a desarrollar el modelado por la propuesta del
trabajo, es necesario escoger los algoritmos a utilizar, de igual
forma, evaluar el mecanismo para la visualizacion de los

resultados.

La informacién proporcionada por la fundacion "Ambulancia
Deseo" excede de los 500 registros, siendo esta, la informacion de
los sofladores y los voluntarios. Este es el punto de partida para
encontrar la relacion entre sofiador y voluntario, y, el motivo a
desarrollarse este trabajo, que es, el encontrar una afinidad o

relacion en 2 variables (sofiador y voluntario).

Si dentro de los algoritmos de clasificacién existen 2 tipos de
subclasificacién, binaria y multiclase, y con la informacion
proporcionada por la fundacion, donde se identifica cuando Sl y

cuando NO hay una relacion entre sofiador y voluntario, podemos
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concluir que, es aplicable la subclasificacion binaria, por el

resultado de verdadero o falso.

Por lo antes expuesto, se define que, mediante el uso de
algoritmos dentro del Machine Learning es posible identificar si hay
o no afinidad entre un sofador y un voluntario. Arboles de
Decisiones sera el algoritmo aplicado por su simplicidad y facil

interpretacion.

Como resultado, la relacion entre soflador y voluntario se define

por verdadero o falso, siendo este:

Verdadero: Cuando Sl existi6 una relacion entre sofiador y
voluntario.

Falso: Cuando NO existio una relacion entre sofiador y voluntario.

Construccion de los modelos

Para la creacion y evaluacién del modelo es necesario establecer
el flujo de desarrollo con el que se va a trabajar. Adicionalmente,
se observara el comportamiento de los datos segun en los

algoritmos que se esté evaluando.
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Flujo de Desarrollo para la implementacion del Algoritmo

llustracion 25 Diagrama de Flujo

Clasificacion de Datos

l

Algoritmo de Machine
Learning

l

Parametrizacion del
Algoritmo

l

Resultado del Clasificador

Fuente: Datos de la Investigacion
Autor: Dennys Cuzco

En la ilustracion 25 se aprecia el flujo de desarrollo creado para la

implementacion del algoritmo de clasificacion.

Procesamiento de Entrenamiento
La forma de trabajar el proceso de clasificacion es, los datos a
procesar deben de estar debidamente etiquetados. Analizando la
informacion, es posible identificar la cantidad de clases que hay

con sus respectivos ejemplos.

85



Al aplicar clasificacidon supervisada, el algoritmo construye un
modelo. Del 100% de la informacion, se asigna un porcentaje de
informacion al entrenamiento, esto significa que, el entrenamiento
ayudara a predecir cuando hay una relacion entre un sofiador y un

voluntario.

Hardware

Para el desarrollo y uso del modelo se necesita de una
computadora que posea minimo las siguientes caracteristicas:
Conexion a internet.

2 GB de memoria de RAM

500 GB en Disco Duro

Navegador instalado, Chrome version > 101; Firefox version > 95

Ambiente de Trabajo
Usando el navegador de preferencia, se busca el ambiente de
desarrollo que ofrece Google, Google Collab,

https://colab.research.google.com/?hl=es. Dentro de la pagina de

Collab, se apertura un nuevo proyecto, donde se asigna el nombre
del proyecto y se inicia sesidon con una cuenta de Gmail. El
proposito de usar la cuenta de Gmail es guardar los proyectos

dentro de la cuenta del Drive.
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llustracion 26 Nuevo Proyecto - Collab

& UntitledO.ipynb B comentario A%

Archivo Editar Ver Insertar Entornode ejecucion Herramientas Ayuda

+ Coédigo  + Texto Conectar

“ 0l

Fuente: (Google Colaboratory, s. f.)
Autor: Google

Lailustracion 26 muestra el inicio del proyecto donde se creara

el modelo predictivo.

llustracion 27 Levantamiento de Unidad

from google.colab import drive
drive.mount('/content/drive")

Drive already mounted at /content/drive;

Fuente: Datos de Investigacion
Autor: Dennys Cuzco

La ilustracion 27 muestra donde se alojara el modelo a crearse, en
este caso, dentro del Drive. Esta opcion permite que el modelo sea

probado, migrado por quien considera necesitarlo.

llustracion 28 Importar Datos
import pandas as pd
df = pd.read excel('/content/sample data/fundacionfmbulanciabesec.xlsx")

Fuente: Datos de Investigacion
Autor: Dennys Cuzco
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En la ilustracion 28 se aprecia el uso de la libreria Panda, propia
de Python, esta libreria permite importar los archivos que se
necesita para la prediccién, y que serda usado para el
entrenamiento de modelo. En la variable DF se almacenara la

informacion del archivo importado.

llustracidn 29 Previsualizacion de Datos cargados

df.sample(18)

V Ciudad V Sexo WV Redad 5 Redad 5 Sexo 5 _Categoria Afinidad

84 Guayaquil M Adulto menor M Bajo 1
184 Guayaquil F joven menor F Bajo 1
133 Guayaquil F Adulto joven F Medio 0
185 Guayaquil M Avanzada Avanzada M Medio 0

48 Guayaquil M joven joven F Bajo 1

98 Guayaquil M joven Avanzada M Bajo 1

52 Guayaquil M joven joven M Bajo 1

o4  Guayaquil F joven menor F Bajo 1
106 Guayaquil F joven menor F Bajo 1

76  Guayaquil F joven menor F Bajo 1

Fuente: Datos de Investigacion
Autor: Dennys Cuzco
En la ilustracion 29 se aprecia parte de la informacion importada,
la funcidbn Sample muestra aleatoriamente 10 registros. Esta
funcién permite revisar que la informacion importada es la que se

usar en el modelo.



En la ilustracion 30, se da muestra el uso de la funcion
Get_Dummies, la funcion permite eliminar la primera de las
columnas generadas para cada caracteristica codificada para
evitar la denominada colinealidad (que una de las caracteristicas
sea una combinacion lineal de las otras), lo que dificulta el correcto

funcionamiento de los algoritmos.(La funcion get dummies |

llustracion 30 Cambio de Variable

df = pd.get dummies(data=df)

Fuente: Datos de Investigacion
Autor: Dennys Cuzco

Interactive Chaos, s. f.)

£ W = (=)

201

202

203

204

205

llustracion 31 Variables Ajustadas

Afinidad V_Ciudad_Duran V_Ciudad Guayaquil V_Ciudad_Yaguachi V_Sexo F V_Sexo M V_Redad Adulto V_Redad_Avanzada

1
0
1
1
1
0
0
1
0

0

0

0
0
0
0

=T =T = R H

206 rows x 17 columns

En la ilustracién 31 se aprecia el cambio aplicado en las variables,

el objetivo de usar esta funcion es de cambiar el tipo de variable,

1 0

1 0
1 0
1 0
1 0

a2 o a2 a -
o oo o o 9o

Fuente: Datos de Investigacion
Autor: Dennys Cuzco

0

1
1
1
1

o o o o o

1

(=] o o o

(=T = R Y =

0

0
1
0
0

0

(=] o o o

o o o o o i
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de nominal a ordinal. La informacion que posee el archivo de la
fundacion contiene datos que la maquina no puede intuir, este
inconveniente es superado gracias al uso de la fundacién

get_dummies.

Importada la informacion en el Collab, donde se esta armando el
modelo, se procede a separar las variables, tanto la explicativa
como la variable objetivo. Con la identificacion de las variables se

comienza a preparar los parametros que usara el algoritmo.

llustracion 32 Distincion de Variables

explicativas = df.drop(columns="Afinidad")
objetivo = df.Afinidad

Fuente: Datos de Investigacion
Autor: Dennys Cuzco
En la ilustracion 32 se aprecia la identificacion de las variables a
usarse en el modelo, y son las siguientes:
Explicativa: Los campos que construyen las diversas clases que
se necesita que el modelo aprenda para predecir.

Objetivo: El resultado esperado por las clases, determinado por

las variables explicativas.
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llustraciéon 33 Entrenamiento

from sklearn.model_selection import train_test_split

X_train, X test, Y_train, Y_test = train_test split(explicativas, objetivo, test size = 8.28)

Fuente: Datos de Investigacion
Autor: Dennys Cuzco

En la ilustracion 33 se aprecia el uso de la funcion train_test_split
que permite el inicio del entrenamiento, como hyper parametros
asignamos lo siguiente:

Variable X.- Variable Explicativa.

Variable Y.- Variable Objetivo

Tamafio del Test. — La cantidad de datos que se usara para el
testeo, reflejada en porcentaje, es decir, el 0.20 representa el uso
del 20% de los todos datos. Empiricamente el 0.80% restante se

usara para el entrenamiento.

Algoritmo ID3 - Entropy

llustracion 34 Algoritmo de Arbol de Decision

from re import X
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

#creamos el arbol de decision.
model = DecisionTreeClassifier{criterion = "entropy')

Fuente: Datos de Investigacidon
Autor: Dennys Cuzco
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En la ilustracion 34 se inicia la creacion del algoritmo, se especifica
inicialmente la libreria sklearn para aplicar el algoritmo de Arbol de
Decisién, como hyper parametro se especifica el tipo, siendo este
caso, la entropia. La variable model, contendra la estructura del

modelo de arbol de decision.

llustracion 35 Ajuste del Modelo

model.fit(X=explicativas,y=objetivo)

Fuente: Datos de Investigacion
Autor: Dennys Cuzco
En la ilustracion 35 se especifica el uso de la funcién fit, la funcién
permite realizar ajuste del algoritmo previamente inicializado, es

decir, arbol de decision bajo el criterio de entropia.

llustracion 36 Visualizar Modelo — Arbol de Decisién

from sklearn.tree import plot_tree
import matplotlib.pyplot as pit

pit.figure(figsize=(14,8))
plot_tres(decision_tree=model,feature_names=explicativas.columns,filled=True,fontsize=7);

Fuente: Datos de Investigacion
Autor: Dennys Cuzco
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En la ilustracion 36 se grafica el modelo en forma de arbol, la
biblioteca matplotlib permite la visualizacion y facilita la

comprensioén de la estructura del algoritmo empleado en el modelo.

La importancia de analizar de forma visual el algoritmo es para
comprender el su funcionamiento y posteriormente poder realizar
comparaciones con otros hyper parametros o con otros algoritmos

de clasificacion.
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llustracion 37 Modelo ID3- Entropy

W _Redad Avanzada <= 05
entropy = 0.993
samples = 20
value = [9, 11]

P Sy

5_Redad_menor == 0.5
entropy = 1.0
samples = 2
value = [1, 1]

- -

-,l

-

entropy = 0.863
samples = 7
wvalue =[5, 2]

Fuente: Datos de Investigacion
Autor: Dennys Cuzco
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En la ilustracién 37 se visualiza el arbol de decision que armo el
algoritmo por la informacién que recibié. El algoritmo de arboles de
decisiones con el hyper parametro entropia, arma el modelo segun

la homogeneidad de los datos.

La entropia arma el modelo segun la homogeneidad de los datos,
como se puede apreciar el arbol inicia por el campo categoria tipo
Medio, es decir el que tiene menor entropia, después se estructura
diferentes (ramas) siendo estas las soluciones creadas por el
algoritmo, los nodos que se encuentran al final (hojas) es lo que

permite al algoritmo predecir lo que estamos buscando.
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3.4.5 Fase 5: Evaluacion

Para esta fase se inicia con una evaluaciéon genérica de los

diversos algoritmos que posee machine Learning en la categoria de

aprendizaje supervisado.

# Spot
models

models.
models.
models.
models.
models.
models.
models.
.append(('SVM', SVC(}))

models

llustracion 38 Andlisis de los Algoritmos

Check Algorithms

=[]

append(('ArbolesDecisiones-Entpy’', DecisionTreeClassifier(criterion = "entropy’')))
append(('ArbolesDecisiones-Gini', DecisionTreeClassifier(criterion = "gini')))
append(( 'Random Forest', RandomForestClassifier()))

append(('Regresidn Logistica', LogisticRegression()))

append(('Analisis discriminante lineal', LinearDiscriminantinalysis()))

append(( "KNN (vecino cercanc)’, KNeighborsClassifier()))

append(( 'Naive Bayes', GaussianNB()))

# evaluate each model in turn
results = []
names = []
for name, model in models:
kfold = model_selection.KFold(n_splits=18) #, random_state=seed

cv_|

results = model selection.cross_val score(model, X_train, ¥_train, cv=kfold, scoring=scoring)

results.append(cv_results)

names . append(name)

msg = "ks: &f (%F)" % (name, cv_results.mean(), cv_results.std())
print{msg)

Fuente: Datos de Investigacion
Autor: Dennys Cuzco

En la ilustracion 38 se aprecia el uso de los algoritmos del

aprendizaje supervisado sin la especificacion de hyper parametros,

es decir, sin aplicar ajustes para determinar el comportamiento de

se busca en el algoritmo.
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llustracion 39 Resultado de los Algoritmos

ArbolesDecisiones-Entpy: ©.987868
ArbolesDecisionses-Gini: B.927868
Random Forest: @.037368

Fegresidn Logistica: B.937BG63

KNH (vecino cercanc): 8.575828
MNaive Bayes: ©.933888

SWM: @.987E68

Fuente: Datos de Investigacion
Autor: Dennys Cuzco
En la ilustracién 39 se evidencia que es posible aplicar diferentes
algoritmos para alcanzar una buena prediccion. En su mayoria los
algoritmos presentan mas de una 95% como resultado final, es
decir, la informacién que recibe el algoritmo es posible predecirlo

con una efectividad mayor del 95%.

El algoritmo KNN (vecinos cercanos) posee un porcentaje de
efectividad del 97.50% siendo menor por un 0.01% en
comparacion a los otros algoritmos, esto se debe al
comportamiento que cubre el algoritmo, siendo este, el algoritmo
inicia seleccionando el valor K y los datos que se acerquen al valor

de K sera la prediccion buscada.

El algoritmo Naive Bayes es el que posee el menor porcentaje en
la comparacion de los algoritmos, siendo su porcentaje del 93.30%.

Su porcentaje demuestra que el comportamiento del algoritmo al
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procesar los datos afecta su prediccion debido a que el algoritmo

aplica independencia condicional en cada clase.

En la seccion de anexos se encuentra el cddigo completo de la
Comparativa de Algoritmos de Aprendizaje Supervisado con el

propésito de facilitar su uso.
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Matriz de Confusion

llustracion 40 Matriz de Confusion

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
from sklearn.metrics import confusion_matrix

#class names = df.target names

class names = ['Real’,'Prediccion’]

# crear matriz de confusidn

matrix = confusion matrix(Y test, target predicted)

# crear marco de datos de pandas Crear un conjunto de datos

datatrame = pd.DataFrame(matrix, index=class names, columns=class names)

# crear mapa de calor dibujar mapa de calor
sns.heatmap(dataframe, annot=Trues, cbar=None, cmap="Blues")
plt.title("Confusion Matrix") #, plt.tight layout()
plt.ylabel("True Class"), plt.xlabel{"Predicted Class")

Fuente: Datos de Investigacidon
Autor: Dennys Cuzco
En la ilustracion 40 se aprecia la elaboracion de la matriz de
confusion, esta matriz permite visualizar el desempefio del
algoritmo elegido, es decir, el algoritmo de arbol de decisiones —

entropia.
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llustracion 41 Matriz Confusion ID3 - Entropia

Confusion Matrix

Tue Class
Real
]
[=]

Prediccion

Real Prediccion
Predicted Class

Fuente: Datos de Investigacion
Autor: Dennys Cuzco

En la ilustracion 41 se aprecia que la matriz de confusion posee
verdaderos positivos, verdaderos negativos y falsos positivos (mal
clasificado). No posee falsos negativos. La cantidad de registros
identificados dentro de la matriz corrobora con la alta efectividad

del algoritmo elegido.

Se detalla la informacién de los 3 casos identificados:
Verdaderos Positivos (13): Hace referencia a la data de testeo,
donde un total de 13 registros, el algoritmo los identific6 como
positivos y la respuesta fue correcta.

Verdaderos Negativos (28): Hace referencia a la data de testeo,
donde un total de 28 registros, el algoritmo los identific6 como

negativos y la respuesta fue correcta.
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Falso Positivo (1): Hace referencia a la data de testeo, donde un
registro el algoritmo lo identific6 como positivo y su respuesta no

fue correcta, es decir, la respuesta era falsa.

La cantidad de registro es de 206 en total, al aplicar el 20% para el
testeo, ese 20% representa un total de 42 registro, es decir, si
sumamos 13 + 28 + 1 da un total de 42 registros. Concluimos que
los registros detectados en la matriz coinciden con el porcentaje de

registros especificados en la fase de entrenamiento del algoritmo.

En la seccién de anexos se encuentra el cédigo completo del
modelo predictivo (Gini y Entropia) con el proposito de facilitar su
uso.

llustracion 42 Matriz Confusion ID3 - Gini

Confusion Matrix

Tue Class
Real
'
e
o

Prediccion

Real Prediccion
Predicted Class

Fuente: Datos de Investigacion
Autor: Dennys Cuzco
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En la ilustracion 42 se aprecia la matriz de confusién para el
analisis del desempefio del algoritmo de arbol de decisiones — Gini.
Esta matriz es similar a la matriz de algoritmo de arbol de
decisiones — entropia. Lo que corrobora que los resultados de
datos a predecir seran similares aun usando diferentes tipos de
algoritmos de aprendizaje supervisado.

Se detalla la informacion de los 3 casos identificados en la matriz
de arbol de decisiones - Gini:

Verdaderos Positivos (8): Hace referencia a la data de testeo,
donde un total de 8 registros, el algoritmo los identific6 como
positivos y la respuesta fue correcta.

Verdaderos Negativos (33): Hace referencia a la data de testeo,
donde un total de 33 registros, el algoritmo los identific6 como
negativos y la respuesta fue correcta.

Falso Positivo (1): Hace referencia a la data de testeo, donde un
registro el algoritmo lo identific6 como positivo y su respuesta no

fue correcta, es decir, la respuesta era falsa.
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Algoritmo Random Forest

llustracion 43 Algoritmo - Random Forest

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
rfc = RandomForestClassifier(criterion = 'entropy’, random_state = 42)
rfc.fit(X_train, Y_train)

# Evaluating on Training set
rfc_pred train = rfc.predict(X_train)
print('Training Set Evaluation F1-Score=>',f1 score(Y_train,rfc_pred_train))

Training Set Evaluation Fl-Score=»> 8.9959183673459388

Fuente: Datos de Investigacion
Autor: Dennys Cuzco

En la ilustracion 43, se demuestra el disefio del algoritmo Random
Forest para evaluar su comportamiento y realizar la respectiva
comparacion con los dos previos algoritmos evaluados.

llustracion 44 Visualizar Modelo - Random Forest

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np
feature_importance=pd.DataFrame({

'rfc' :rfc.feature_importances_,

'dt’ :model.feature_importances_
t,index=df.drop(columns=["Afinidad’]).columns)
feature_importance.sort_values(by="rfc',ascending=True,inplace=True)
index = np.arange(len(feature_importance))
fig, ax = plt.subplots(figsize=(18,8))
rfc_feature=ax.barh(index, feature_importance[ 'rfc'],8.4,color="purple’,label="Random Forest')
dt_feature=ax.barh({index+8.4,feature_importance[ 'dt'],8.4,color="lightgreen’,label="Decision Tree')

ax.set(yticks=index+8.4,yticklabels=feature_importance.index)

ax.legend()
plt.show()

Fuente: Datos de Investigacion
Autor: Dennys Cuzco

En la ilustracion 44, se demuestra el uso de informacion referente
al algoritmo de Random Forest, para visualizar el modelo con una

gréfica diferente.
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En la seccién de anexos se encuentra el cédigo completo del
modelo predictivo (Random Forest) con el propdsito de facilitar su

uso.
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llustracion 45 Comparativa

5 Categoria_Medio
5 Categoria_Bajo

W Sexo F

WV Redad_Avanzada
W Sexo M

5 Sexo_F
V_Redad_Adulto

W Redad_joven

5 Redad_menor

§ Sexn M

5 Redad_joven

5 Redad_Avanzada
V Ciudad_Duran

WV Ciudad_Guayaquil
5 Redad_Adulto

VW _Ciudad Yaguachi | e Random Forest
Decision Tree

00

01

o2

03 04

Fuente: Datos de Investigacion
Autor: Dennys Cuzco

05

06

0T
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En la ilustracién 45 se muestra la grafica del algoritmo Random
Forest. El algoritmo priorizo su estructura por el campo categoria
tipo medio, seguido del campo género de los voluntarios tipo
Femenino. Evaluando ambos gréaficos, es posible afirmar que la
estructura de ambos algoritmos inicia de igual forma. Los campos
restantes poseen una pequefia variacion, pero se debe al enfoque
gue brinda el uso de cada algoritmo.

Aunque el algoritmo Random Forest, posee una estructura
diferente al momento de clasificar, en comparacion de los arboles
de decisiones, es posible afirmar la gran similitud que existe a la

hora de predecir.

Como meétricas tenemos los siguientes resultados, dentro del

modelo usado.

accuracy 8.%4 (+/- 8.18)

balanced accuracy @.78 (+/- @.49)
precision 8.94 (+/- 8.18)

recall 1.88 (+/- 8.88)

f1 8.97 (+/- ©.85)

Con los resultados es posible manifestar lo siguiente:
El modelo presenta un 94% de precision.
La prediccion de los verdaderos positivos se dio en un 100%, es

decir, la identificacion se dio sin errores.
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Con las anteriores métricas detalladas, el score F1 brinda como

resultado un 97%, siendo este un porcentaje que nos demuestra la

alta efectividad del modelo.

Diagrama de Flujo del Modelo Predictivo ID
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Conclusiones y Recomendaciones

Conclusiones

En el presente apartado, se menciona las conclusiones por la
elaboracion del modelo predictivo, ademas de recomendaciones.

Al identificar los factores que influyen en la relacion entre sofiador
y voluntario se logré evidenciar la repercusion que cumple cada
factor, lo que permitié estructurar la informacién imprescindible

para el aprendizaje del modelo.

Luego de identificar los factores se procede con el analisis de las
diversas metodologias existentes, lo que conllevo al uso de la
metodologia CRISP-DM porque integra las tareas necesarias para
proyectos predictivos logrando asi un analisis completo en el

proceso de cumplir un suefio.

Finalmente, con el disefio y ensayo del modelo predictivo se
evidencia la efectividad del uso de arboles de decisiones para este
proyecto. EI modelo creado queda apto para la implementacion
como herramienta tecnolégica y brindara un apoyo significativo por
su alto porcentaje de prediccion en el proceso de toma de
decisiones en la relacion entre un sofiador y un voluntario en la

fundacion “Ambulancia Deseo”.



Recomendaciones

En este apartado se indica los consejos a tomar en cuenta para el
desempeiio y uso del proyecto desarrollado.

Si el modelo se desea aplicar en otras instituciones o fundaciones,
es de vital importancia evaluar la situacion actual de la institucion
y concluir que se ajustan a las fases descritas en el proyecto.

Al obtener la informacion de la fundacién “Ambulancia Deseo” se
evidencid la falta de herramientas tecnologicas que le permitan
crear bases de datos con margenes bajos de errores para el
mantenimiento de la data, por lo que se recomienda un analisis
completo de los datos antes de iniciar los procesos que cubre el
proyecto.

Debido al manejo de informacién personal sensible, por politicas
de privacidad, se recomienda antelar la solicitud de la informacion
gue se necesite.

Se recomienda que el modelo sea manejado bajo las herramientas
tecnoldgicas descrita en el Capitulo Ill, Fase de Modelado seccion
Hardware para alcanzar los resultados que ofrece el desarrollo de

este proyecto.



ANEXOS

Cddigo - Modelo Predictivo (Ganancia — Entropia)

#direccidédn donde se alojan los archivos
from google.colab import drive
drive.mount ('/content/drive')

#importar datos

import pandas as pd

df = pd.read excel ('/content/sample data/fundacionAmbulanciaD
eseo.xlsx")

#Cambio de variable nominal a ordinal
df = pd.get dummies (data=df)

#identificacidén de variables
explicativas = df.drop(columns='Afinidad'")
objetivo = df.Afinidad

#divisidén de los datos, entrenamiento y test

from sklearn.model selection import train test split

X train, X test, Y train, Y test = train test split(explicati
vas, objetivo, test size = 0.20)

# Construir Arbol de Decisidn
from re import X
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

#creamos el arbol de decisidén (gini - entropy) .
model = DecisionTreeClassifier (criterion = 'gini')

#Ajustamos el modelo.
model.fit (X=explicativas, y=objetivo)

# Predecir la respuesta para el conjunto de datos de prueba.
target predicted = model.predict (X test)

print (model.score (X test,Y test))
DecisionTreeClassifier ()




#Importar librerias para la creacién del modelo
from sklearn.tree import plot tree
import matplotlib.pyplot as pit

fconfiguracidén de la imagen, expandimos

pit.figure (figsize=(14,8))

plot tree(decision tree=model, feature names=explicativas.colu
mns, filled=True) ;

#importacién de librerias para creacidédn de matriz
import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from sklearn.metrics import confusion matrix

#distincidén de datos reales y prediccidn
class names = ['Real', 'Prediccion']

# crear matriz de confusidn
matrix = confusion matrix (Y test, target predicted)

# crear marco de datos de pandas Crear un conjunto de datos
dataframe = pd.DataFrame (matrix, index=class names, columns=c
lass _names)

# asignacién de estilo al mapa.

sns.heatmap (dataframe, annot=True, cbar=None, cmap="Blues")
plt.title("Confusion Matrix") #, plt.tight layout ()
plt.ylabel ("True Class"), plt.xlabel ("Predicted Class")




Caodigo - Modelo Predictivo (Random Forest)

from sklearn.metrics import fl score

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

rfc = RandomForestClassifier (criterion = 'entropy', random st
ate = 42)

rfc.fit (X train, Y train)

# Evaluating on Training set

rfc pred train = rfc.predict (X train)
print ('Training Set Evaluation Fl-
Score=>"',fl score(Y train,rfc pred train))

# Entrenamiento con evaluacién de Fl-score
rfc pred test = rfc.predict (X test)

print ('Testing Set Evaluation Fl-
Score=>',fl score(Y test,rfc pred test))

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np
feature importance=pd.DataFrame ({
'rfc':rfc.feature importances ,
'dt':model.feature importances
},index=df.drop (columns=["'Afinidad']) .columns)
feature importance.sort values (by='rfc',ascending=True, inplac
e=True)

index = np.arange(len(feature importance))

fig, ax = plt.subplots(figsize=(18,8))

rfc feature=ax.barh (index, feature importance['rfc'],0.4,color
='purple', label="Random Forest')

dt feature=ax.barh (index+0.4, feature importance['dt'],0.4,col
or="lightgreen', label="Decision Tree')

ax.set (yticks=index+0.4, yticklabels=feature importance.index)

ax.legend()
plt.show ()




Comparativa de Algoritmos de Aprendizaje Supervisado

import pandas as pd

from pandas.plotting import scatter matrix

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn import model selection

from sklearn.metrics import classification report
from sklearn.metrics import confusion matrix

from sklearn.metrics import accuracy score

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.linear model import LogisticRegression
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
from sklearn.discriminant analysis import LinearDiscriminantA
nalysis

from sklearn.naive bayes import GaussianNB

from sklearn.svm import SVC

import pandas as pd
df = pd.read excel ('/content/sample data/fundacionAmbulanciaD
eseo.xlsx")

#visualizar la cantidad de informacidn
print (df.shape)

#definicidén de variables

from sklearn.model selection import train test split
df = pd.get dummies (data=df)

explicativas = df.drop(columns='Afinidad')

objetivo = df.Afinidad

#entrenamiento

validation size = 0.20

seed = 7

X train, X validation, Y train, Y validation = model selectio
n.train test split(explicativas, objetivo, test size=validati
on _size, random state = 0)

# Testeo evaluacidén de metricas
seed = 7

scoring = 'accuracy'




# Spot Check Algorithms

models = []

models.append( ('ArbolesDecisiones-

Entpy', DecisionTreeClassifier (criterion = 'entropy')))
models.append( ('ArbolesDecisiones-

Gini', DecisionTreeClassifier(criterion = 'gini')))
models.append( ('Random Forest', RandomForestClassifier()))
models.append( ('Regresidn Logistica', LogisticRegression()))
models.append ( ('KNN (vecino cercano)', KNeighborsClassifier ()
))

models.append(('Naive Bayes', GaussianNB()))

models.append (('SVM', SVC()))

# resultado de evaluacidédn por algoritmos
results = []
names = []
for name, model in models:
kfold = model selection.KFold(n splits=10) #, random stat
e=seed
cv_results = model selection.cross val score(model, X tra
in, Y train, cv=kfold, scoring=scoring)
results.append(cv_results)
names.append (name)
msg = "%s: $f (%f)" % (name, cv_results.mean(), cv_result
s.std())
print (msqg)
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