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RESUMEN

El presente articulo, tiene como objetivo principal el desarrollo de la aplicacion de machine learning no
supervisado. La aplicacion de esta metodologia se realiza considerando la Encuesta Sociodemografica
del Departamento de La Paz, realizada en el afio 2015. La base de datos considerada tiene datos de
migracion, salud, educacion, empleo, ingresos, agropecuaria, vivienda, etc. De esta se considera los 75
municipios del Departamento de La Paz y los indicadores educativos, empleo, demograficos y vivienda
y dentro de esta se consideran: la tasa de alfabetismo, tasa de participacion, distribucion de hogares
segun disponibilidad de dormitorios y relaciéon de masculinidad.

Los resultados muestran que los municipios Santiago de Huata, y Tito Yupanqui, muestran similares
caracteristicas respecto a los indicadores: tasas de participacion, relacion de masculinidad y tasa de
alfabetismo. Otro cluster definido por la customizacion son los municipios Humanata, Alcapata y Ayata
y son parecidos en distribucion de hogares segun disponibilidad de dormitorios por persona y tasa de
alfabetismo. Se concluye que la customizacion es la mejor forma de clasificacion por la forma en que se
presenta en forma mucho mas clara que otras formas de clasificar consideradas en el estudio.
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ABSTRACT

The main objective of this article is the development of the unsupervised machine learning application.
The application of this methodology is carried out considering the Sociodemographic Survey of the
Department of La Paz, carried out in 2015. The database considered has data on migration, health,
education, employment, income, agriculture, housing, etc. Of'this, the 75 municipalities of the Department
of La Paz and the educational, employment, demographic and housing indicators are considered and
within this are considered: the literacy rate, participation rate, distribution of households according to
availability of bedrooms and masculinity ratio.

The results show that the municipalities of Santiago de Huata and Tito Yupanqui show similar
characteristics regarding the indicators: participation rates, masculinity ratio and literacy rate. Another
cluster defined by the customization are the municipalities Humanata, Alcapata and Ayata and they are
similar in distribution of households according to availability of bedrooms per person and literacy rate. It
is concluded that customization is the best form of classification due to the way it is presented in a much
clearer way than other forms of classification considered in the study.
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INTRODUCCION

El aprendizaje estadistico es un conjunto
de herramientas para comprender los datos.
Estas herramientas pueden clasificarse
como supervisadas o no supervisadas. El
aprendizaje estadistico supervisado implica
construir un modelo estadistico para
predecir, o estimar, una salida basada en
una o mas entradas. Este tipo de problemas
ocurren en diferentes campos por ejemplo en
la economia, educacidn, negocios, medicina,
astrofisica, politica publica, etc. Con el
aprendizaje estadistico no supervisado, hay
entradas, pero sin salida de supervision; sin
embargo, podemos aprender relaciones y
estructura de tales datos.

OBJETIVO

Como objetivo principal del presente articulo
mostrar los resultados de la aplicacion del
aprendizaje estadistico machine learning
(aprendizaje  automatico)  considerando
el aprendizaje sin supervision, de la tasa
de alfabetismo, tasa de participacion,
distribucion de hogares segun disponibilidad
de dormitorios y relacion de masculinidad de
los 75 municipios de la ciudad de La Paz.

METODOLOGIA

La aplicacion de esta metodologia se realiza
considerando la encuesta sociodemografica
del departamento de La Paz, realizada en
el afio 2015. La base de datos considerada
tiene datos de migracion, salud, educacion,
empleo, ingresos, agropecuaria, vivienda,
etc.

Machine learning se interpreta como
aprendizaje automatico y esta estrechamente
relacionado muy a menudo, con estadistica

computacional; una disciplina que también
se especializa en hacer predicciones. El
aprendizaje automatico se emplea en una
variedad de disciplinas cientificas.

El aprendizaje sin supervision, es aquel
que solo proporciona datos de salida, sin
ninguna entrada. El objetivo es descubrir
una “estructura interesante” en los datos;
esto a veces se llama descubrimiento del
conocimiento. A diferencia del aprendizaje
supervisado, no se indica cual es el
resultado deseado para cada entrada. En
cambio, se formaliza la tarea como una de
estimacion de densidad, es decir, queremos
construir modelos de la forma P(X | 0).
Hay dos diferencias con respecto al caso
supervisado. Primero, se escribe P(X | 0) en
vez de P(y, | X, 0); es decir, el aprendizaje
supervisado es una estimacion de densidad
condicional, mientras que el aprendizaje no
supervisado es una estimacion de densidad
incondicional. Segundo, X, es un vector de
caracteristicas, por lo que se necesita crear
modelos de probabilidad multivariados. Por
el contrario, en el aprendizaje supervisado y,
generalmente es solo una variable que se esta
tratando de predecir, esto significa que, para
la mayoria de los problemas de aprendizaje
supervisado, se puede utilizar modelos de
probabilidad univariados (con pardmetros
dependientes de la entrada), lo que simplifica
significativamente el problema (Murphy,
2012).

Agrupamiento (clustering)

El agrupamiento es una de las técnicas
mas utilizadas para el andlisis exploratorio
de datos. En todas las disciplinas, desde
las ciencias sociales hasta la biologia y la
informatica, las personas intentan tener
una primera intuicion sobre sus datos
identificando grupos significativos entre los
puntos de datos. Por ejemplo, los bidlogos
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computacionales agrupan genes sobre la base
de similitudes en su expresion en diferentes
experimentos; los minoristas agrupan a
los clientes, en funciéon de sus perfiles de
clientes, para fines de marketing dirigido; y
los astronomos agrupan estrellas en funcion
de su proximidad espacial. (Shalev, 2014).

El primer punto que se debe aclarar es,
naturalmente, (qué es la agrupacion?
Intuitivamente, la agrupacion es la tarea de
agrupar un conjunto de objetos de manera
que los objetos similares terminen en el
mismo grupo y los objetos diferentes se
separen en grupos diferentes. Claramente,
esta descripcion es bastante imprecisa y
posiblemente ambigua. Sorprendentemente,
no estd nada claro como llegar a una
definicion mas rigurosa.

Hay varias fuentes para esta dificultad. Un
problema basico es que los dos objetivos
mencionados en la declaracion anterior
pueden en muchos casos contradecirse.
Matematicamente hablando, la similitud (o
proximidad) no es una relacion transitiva,
mientras que el cluster compartido es una
relacion de equivalencia y, en particular, es
una relacion transitiva. Mas concretamente,
puede darse el caso de que haya una larga
secuencia de objetos, x,,...,x de manera
que cada x, es muy similar a sus dos vecinos,
X,y X, perox, yx son muy diferentes.
Si deseamos asegurarnos de que cada vez
que dos elementos sean similares compartan
el mismo grupo, entonces debemos colocar
todos los elementos de la secuencia en el
mismo grupo. Sin embargo, en ese caso,
terminamos con elementos diferentes (x, y
x, ) que comparten un cluster, lo que viola el
segundo requisito (Shalev, 2014).

Un modelo de agrupacion

Las tareas de agrupacion pueden variar en

términos del tipo de entrada que tienen y el
tipo de resultado que se espera que calculen.
Para concretar, nos centraremos en la
siguiente configuracién comun:

Entrada

Un conjunto de elementos y, y una funcion de
distancia sobre €l. Es decir, una funcion d: yxy
—R, que es simétrica, satisface d (x,x)=0para
todo x € y y, a menudo, también satisface la
desigualdad del triangulo. Alternativamente,
la funcion podria ser una funcion de similitud
s: xxx —[0,1] que es simétrica y satisface s
(x,x)=1paratodo x € y. Ademas, algunos
algoritmos de agrupacion también requieren
un parametro de entrada k (que determina el
nimero de agrupaciones requeridas).

Salida

Una particion del dominio establece y en
subconjuntos. Es decir, C = (C,,..,C) donde

k
UCL‘=X y para todo 1 #j, C,N C, = O.

En algunas situaciones, la agrupacion es
“blanda”, es decir, la particion de y en los
diferentes grupos es probabilistica donde la
salida es una funcidn que asigna a cada punto
de dominio, x € y, un vector (p (X) ,..., p,(x)),
donde p, (x) = P [x € C] es la probabilidad
de que x pertenezca al grupo C. Otra salida
posible es un dendograma de agrupacion (del
griego dendron = arbol, gramma = dibujo),
que es un arbol jerarquico de subconjuntos
de dominio, que tiene los conjuntos Unicos
en sus hojas y el dominio completo como
raiz (Shalev, 2014).

RESULTADOS

Para la aplicacion de machine learning
no supervisado, se toma en cuenta la
informacion de la Encuesta Sociodemografica
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del Departamento de La Paz, realizada en el afio 2015. La base de datos considerada tiene
datos de migracion, salud, educacion, empleo, ingresos, agropecuaria, vivienda, etc.

De esta base de datos se considera los 75 municipios y los indicadores educativos, empleo,
demograficos y vivienda y dentro de esta se consideraron: la tasa de alfabetismo, tasa de
participacion, distribucion de hogares segin disponibilidad de dormitorios y relacion de
masculinidad.

La tasa de alfabetismo se determina bajo el siguiente criterio:

Poblacion del grupo edad i que sabe leer y escribir

T de alfabeti =
asa de alfabetismo Poblacion total del grupo edad i

Se define como la magnitud relativa de la poblacion que sabe leer y escribir. La desagregacion
considerada en el estudio fue: la region, municipio, area (capital y resto de municipio), sexo
y grupos de edad. Y cuyo cdédigo en la base de datos es ED040.

La tasa de participacion fue determinada bajo el siguiente criterio:

Poblaciéon econdmicamente activa 0
Poblacién en edad de trabajar

Tasa global de participacion = 0

Se define como el porcentaje de la poblacion en edad de trabajar que forma parte de la
poblacién economicamente activa.

La desagregacion considerada en el estudio fue: la region, municipio, area (capital y resto de
municipio), sexo. Y cuyo codigo en la base de datos es EI0102.

indice de disponibilidad de dormitorios, es la distribucion de hogares segun disponibilidad de
dormitorios por persona, dado por:

N2 de miembros del hogar
N2 de dormitorios existentes

Tasa de disponibilidad de dormitorios =

La desagregacion considerada en el estudio fue: la region, municipio, area (capital y resto de
municipio). Cuyo cddigo en la base de datos es VV0101.

Indice de masculinidad fue determinado bajo el siguiente criterio:

. Poblacion masculina
Indice de masculinidad = — — x 100
Poblacion femenina

Se define la proporcion de hombres frente a las mujeres.

La desagregacion considerada en el estudio fue: la region, municipio, area (capital y resto de
municipio). Cuyo codigo en la base de datos es DM0507.
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A continuacién, se presenta los resultados obtenidos de la investigacion que fueron los
siguientes:

En la Figura No. 1 se observa los indicadores en forma estandarizada, esta estandarizacion se
realiz6 con el fin de realizar la aplicacion de machine learning no supervisada.

La aplicacion de agrupacion jerarquica que es una alternativa a los métodos de agrupacion
de clusters de particiones que no requiere que se pre-especifique el nimero de clusters, y en
el presente estudio, se muestra en la Figura No. 2.

Figura No. 1
Indicadores de estudio, estandarizado
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Fuente: Encuesta Sociodemografica del Departamento de La Paz-UMSA-IETA, elaboracion propia.
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Figura No. 2

Agrupaciones K-medoids clustering

Cluster Dendrogram

Fuente: Encuesta Sociodemografica del Departamento de La Paz-UMSA-IETA, elaboracion propia.
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Para la validacion interna de los clusters,
se considera la homogeneidad (también
llamada compactness o cohesion) sea lo
mayor posible, a la vez es necesario la
separacion entre clusters. Cuantificar estar
dos caracteristicas es una forma de evaluar

como de bueno es el resultado obtenido.

En esta investigacion se utilizo el indice de
silhouette widht. Cuyo resultado se muestra
en la Figura No. 3.

Figura No. 3
Cluster silhoutte

Clusters silhouette plot
Average silhouette width: 0.2
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Fuente: Encuesta Sociodemografica del Departamento de La Paz-UMSA-IETA, elaboracion propia.

El cluster 2 muestra cierta dificultad por
tener algunos valores negativos. Lo que
implica que esas observaciones podrian tener
no clasificadas correctamente.

A continuacion, se presenta un heatmaps
(mapa de calor). Los heatmaps son el
resultado obtenido al representar una matriz
de valores en la que, en lugar de numeros, se
muestra un gradiente de color proporcional
al valor de cada variable en cada posicion.

La combinaciéon de un dendograma con un
heatmap permite ordenar por semejanza las
filas y o columnas de la matriz, a la vez que
se muestra con un codigo de colores el valor

de las variables. Se consigue asi representar
mas informacion que con un simple
dendograma y se facilita la identificacion
visual de posibles patrones caracteristicos de
cada cluster.

En este estudio, se muestra un ejemplo de
mapa de calor, de los datos de la encuesta
sociodemografica donde se considera los
75 municipios y los indicadores educativos,
empleo, demograficos y vivienda y dentro de
esta se consideraron: la tasa de alfabetismo,
tasa de participacion, distribucion de hogares
segun disponibilidad de dormitorios y
relacion de masculinidad. Como se muestra
en la Figura No. 4.
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Figura No. 4
heatmap
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Fuente: Encuesta Sociodemogréfica del Departamento de La Paz-UMSA-IETA, elaboracion propia.

AT i A

Es una forma de presentacion a través de observacion pertenece al menos a uno de
heatmap (stats) estos datos pueden ser los k cluster. Que refiere a modificar algo de
comparables. acuerdo a las preferencias personales.

Prosiguiendo con la presentacion de Puede decirse, por lo tanto, que customizar
resultados, consideramos la customizaciéon un objeto es lo mismo que personalizarlo.
de dendogramas que significa que toda Como se muestra en la Figura No. 5.
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Figura No. 5
Dendograma customizado
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Fuente: Encuesta Sociodemogréfica del Departamento de La Paz-UMSA-IETA, elaboracion propia.
Existen varias formas de presentar, por ejemplo, dendograma circular como se muestra en la

Figura No. 6.
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Figura No. 6
Dendograma circular (customizado)

Fuente: Encuesta Sociodemografica del Departamento de La Paz-UMSA-IETA, elaboracion propia.

También se presenta los resultados de la investigacion a través de dendograma en forma de
arbol filogenético, como se muestra en la Figura No. 7.
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Figura No. 7
Dendograma en forma de arbol filogenético
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Fuente: Encuesta Sociodemografica del Departamento de La Paz-UMSA-IETA, elaboracion propia.

Las Figuras No. 5, 6 y 7 son formas distintas CONCLUSIONES Y DISCUSION

de presentar los resultados estudiados de los

datos de la Encuesta Sociodemografica del
Departamento de La Paz, realizada en el afio
2015, de los indicadores tasa de alfabetismo,
tasa de participacion, distribucion de hogares
segiin disponibilidad de dormitorios y
relacion de masculinidad.

En el presente estudio se llega las siguientes
conclusiones:

La metodologia machine learning es
muy importante porque proporciona
informacion que aporta en la descripcion,
el analisis y su posterior toma de
decisiones.
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El presente estudio tomd en cuenta los
datos de la encuesta sociodemografica
realizado el 2015 considerando los 75
municipios del departamento de La Paz
y los indicadores educativos, empleo,
demogréficos y vivienda, dentro de esta se
consideraron: la tasa de alfabetismo, tasa
de participacion, distribucion de hogares
segun disponibilidad de dormitorios y
relacion de masculinidad.

Se debe notar que, la metodologia
machine learning es tipo supervisado y
no supervisado, en el presente estudio se
implemento estudio de machine learning
no supervisado.

Inicialmente tomo en cuenta al andlisis
cluster clasico el cual proporciond
la clasificacion de agrupamiento de
municipios similares respecto a la tasa
de alfabetismo, tasa de participacion,
distribucion ~ de  hogares  segun
disponibilidad de dormitorios y relacion
de masculinidad. Que no necesariamente
fue muy claro por tener muchos
municipios. La clasificacion fue bastante
confusa y dificultosa para su analisis.

Se concluye que la customizacion es la
mejor forma de clasificacion por la forma
en que se presenta en forma mucho mas
clara que las otras formas de clasificar.

Existe la alternativa de clasificacion como
el dendograma circular, el dendograma
en forma de arbol filogenético. Estas
alternativas de clasificacion son muy
buenas porque permiten realizar las

interpretaciones mas claras y mas
contundentes.

La clasificacion de los municipios
respecto al alfabetismo, tasa de

participacion, relacion de masculinidad

y la distribucion de hogares segun
disponibilidad de dormitorios, dio como
resultado, lo siguiente:

Los municipios Santiago de Huata, y Tito
Yupanqui, muestran similares caracteristicas
respecto a los indicadores: tasas de
participacion, relacion de masculinidad y
tasa de alfabetismo.

Otro cluster definido por la customizacion
son los municipios Humanata, Alcapata y
Ayata y son parecidos en distribucion de
hogares segtin disponibilidad de dormitorios
por persona, tasa de alfabetismo.

El resto de los clusters contiene a todos
los restantes municipios cuya clasificacion
indica que tienen una similitud respecto a
la tasa de alfabetismo, tasa de participacion,
distribucion de hogares segun disponibilidad
de dormitorios y relaciéon de masculinidad.

Recomendaciones

* Se sugiere seguir estudiando machine
learning no supervisado con otras
alternativas para enriquecer este tipo de
estudios y metodologias innovadoras.

* Seguir estudiando machine learning
supervisado las cuales permitiran
enriquecer este tipo de estudios y
metodologias innovadoras.

» Como esta metodologia estd involucrada
con big data, mineria de datos, se
sugiere seguir profundizando con las
herramientas sugeridas.

» Se recomienda el manejo de Python para
la ampliacion de machine learning.
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