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Problema

La zona geografica con la mayor parte de la poblacion mundial, conocida como
Ventana 10/40, cuenta con una alta presencia de judaismo, hinduismo, budismo e
islamismo y, menormente, de cristianismo. En esta zona, la mayor parte de la
poblacion presenta diversas ideologias, intercambios culturales e ideas filosoficas y
religiosas, lo cual la convierte en un desafio para la evangelizacion. La mision de la
Iglesia Adventista del Séptimo Dia consiste en predicar el evangelio en todas las
regiones del mundo. Sin embargo, en esta zona existe un nimero muy reducido de

feligreses y el porcentaje de crecimiento es inferior, comparado con el resto del mundo.



Método

Esta investigacion baso su desarrollo en la metodologia de ciencia de datos de
la International Business Machines (IBM), compuesta por diez etapas iterativas que
incluyen comprension del problema, enfoque analitico, requerimiento de los datos,
recoleccion de los datos, comprension de los datos, preparacion de los datos,

modelamiento, evaluacion, despliegue y retroalimentacion.

Resultados

En esta investigacion se aplicO aprendizaje automatico, una subarea de la
inteligencia artificial y pieza fundamental de la ciencia de datos, a datos abiertos
obtenidos de la Global Database of Events, Language and Tone (GDELT), por medio
de Big Query de Google. Esto con el objetivo de encontrar un modelo predictivo que
ayude a descubrir necesidades de las personas en zonas especificas de Irag. Este
modelo es utilizado por un software creado en Python que, de acuerdo con cierta latitud
y longitud introducida por el usuario, muestra la clasificacion de la necesidad mas
apremiante del area. EI modelo utilizado por el software fue el generado mediante
Decision Trees, que obtuvo para el evento de refugiados un valor de precision de 0.76,
recall y f1-score de 0.76, y para el evento de lucha con artilleria, una precision de 0.74,
recall y f1-score de 0.75, con una accuracy de 0.7629 para ambos eventos. El modelo
resultante se obtuvo después de haber realizado en total 104 experimentos con los

siguientes clasificadores: KNN, Decision Trees, Naive Bayes y Logistic Regression.



Conclusiones

Mediante un software basado en ciencia de datos, datos masivos, datos
abiertos, aprendizaje automatico y la metodologia de ciencia de datos de IBM, es
posible clasificar eventos sobre refugiados y lucha con artilleria, basandose en un
conjunto de datos sobre Iraq, pais perteneciente a la Ventana 10/40. EI modelo
predictivo utilizado por el software que se gener6 mediante Decision Trees, presenta
valores arriba de 0.74 para accuracy, precision, recall y fl-score. Ademas, los

resultados coinciden con los ofrecidos en mapas oficiales.
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CAPITULO |

INTRODUCCION

Planteamiento del problema

La zona conocida como Ventana 10/40, llamada asi por ubicarse entre los
paralelos 10 y 40 al norte del Ecuador, se considera como el area geografica con la
mayor parte de la poblacién mundial. Esta zona sobresale por contar con una alta
presencia de judaismo, hinduismo, budismo e islamismo y una menor presencia de
cristianismo (Gustin, 2006). La cosmovision de las personas en estos lugares complica
los intercambios culturales y de ideas tanto filosoficas como religiosas (Fakhoury,
2016. Ventana 10/40. Semana de misiones. Conferencia realizada por el instituto de
Misiones de la Universidad de Montemorelos, Nuevo Ledn, México). La mision de la
Iglesia Adventista del Séptimo Dia (IASD) es predicar el evangelio en todas las
regiones del mundo. Sin embargo, de acuerdo con el reporte anual estadistico de la
IASD, en la Ventana 10/40 existe un numero muy reducido de feligreses y el porcentaje
de crecimiento es inferior comparado con el resto del mundo (Seventh-day Adventist
Church, 2014).

Fakhoury (2016) sefiala que la mayor parte de la poblacion dentro de la Ventana
10/40 presenta diversas ideologias. También existe el desafio de las leyes religiosas

e ideologias del Islam, que estan en contra de otras religiones y creencias. Esto implica



gue evangelizar mediante el mensaje biblico en esa zona del mundo aun podria
significar la muerte.

Una de las uniones de la IASD ubicada en la Ventana 10/40 es la Union de
Medio Oriente y Norte de Africa (MENA). Esta union limita al oeste con Marruecos, al
este con Iran, al norte con Turquia y al sur con Sudan. Los idiomas en esta regién
incluyen el arabe, el turco, el bereber, el persa, el francés y el inglés (Iglesia Adventista
del Séptimo Dia, 2016). Los paises que conforman esta union son: Argelia, Bahrein,
Egipto, Irdn, Iraq, Jordania, Kuwait, Libano, Libia, Marruecos, Oman, Qatar, Arabia
Saudita, Sudan, Tunez, Turquia, Emiratos Arabes Unidos, Sahara Occidental y Yemen

(Seventh-day Adventist Church, 2014).

Declaracion del problema

Hasta 2012, la estrategia que la IASD habia usado para evangelizar en la
Ventana 10/40 se baso en el establecimiento de cuatro industrias de alimentos, 33
hospitales, dos centros de medios, cuatro estaciones de radio y TV, 60 clinicas
médicas y dentales, 23 asilos de ancianos, tres orfanatos, 12 casas publicadorasy 116
escuelas secundarias (Seventh-day Adventist Church, 2014).

Aunque se han realizado avances misionales en esta zona, la pregunta que
surge es ¢.como descubrir las necesidades de las personas en esta region del mundo
con el fin de alcanzarlas mediante el método de Cristo? Este método consiste en
resolver las necesidades actuales de las personas para luego invitarlas a seguirle
(White, 1905). Una respuesta a esta pregunta se encuentra en la utilizacion de ciencia

de datos para descubrir las necesidades de las personas en la Ventana 10/40. La



ciencia de datos se define como la ciencia que estudia datos para la obtencion de
conocimiento (Dhar, 2013).

En la Facultad de Ingenieria y Tecnologia (FIT) de la Universidad de
Montemorelos (UM) se han llevado a cabo estudios previos que muestran la eficacia
de la aplicacion de ciencia de datos en el evangelismo, por ejemplo, mediante el
analisis de tweets para entender las necesidades de los habitantes de Nueva York
(Alférez, 2016). Lo primordial en la ciencia de datos son, precisamente, los datos. No
obstante, segun el informe de Open Data Barometer Fourth Edition (Open Data
Barometer, 2017), son pocos los paises del medio oriente y norte de Africa con
iniciativas de datos abiertos. Esto se debe a la poca participacion de la sociedad civil
y a la poca presion para que los gobiernos hagan publicos sus datos.

Iragq es uno de los paises pertenecientes a la Ventana 10/40 y especificamente
a la MENA. De acuerdo con la Seventh-Day Adventist Church (2014), este pais no
cuenta con ministros ordenados ni con iglesias establecidas. Asimismo, el nimero de
miembros se ha reducido en los ultimos dos afios. De hecho, existen tres adventistas
por cada millébn de personas (Seventh-day Adventist Church, 2014). Igualmente, la
Organizacion de las Naciones Unidas (2017) destaca un alto nimero de noticias en
Iraq relacionadas con constantes desastres naturales, hechos de violencia, refugiados
y masacres. Por las razones presentadas, se ha decidido enfocar el presente estudio
en Irag.

Aunque la administracion de la MENA estd interesada en conocer las
necesidades actuales de los habitantes en Irag, no se conocen todas las necesidades

de regiones especificas en ese pais por la falta de datos en algunas zonas. De acuerdo



con el informe de Open Data Barometer (2017), la mayoria de los datos de la region
de MENA estan bloqueados con restricciones legales o técnicas. Especificamente, Iraq
es uno de los paises que no se encuentra en el ranking regional respecto de la
provision de datos.

El aporte de esta investigacion consiste en la aplicacion de aprendizaje
automatico, una subarea de la inteligencia artificial y pieza fundamental de la ciencia
de datos a datos abiertos obtenidos de la Global Database of Events, Language and
Tone (GDELT) de 2012-2015 por medio de Big Query de Google. Esto con el fin de
descubrir las necesidades de las personas en zonas especificas de Irag. El modelo
predictivo mas exacto se ejecuta en un software que, de acuerdo con cierta longitud y
latitud introducida por el usuario, muestra la clasificacion de las necesidades mas
apremiantes del area. Esto es principalmente de interés para la clasificacion de zonas
sin datos disponibles.

GDELT es un sitio patrocinado por Google que contiene mas de 200 millones
de eventos geolocalizados con cobertura mundial respecto de noticias y
acontecimientos importantes desde 1979 hasta el afio actual (Leetaru y Schrodt,
2013). GDELT obtiene la informacién principalmente de las siguientes agencias de
noticias: Lexis Nexis, The Agence France-Presse, Reuters, Associated Press y
Xinhua. También utiliza como base conflict and mediation event observations
(CAMEO), que es un cbédigo de contenido para las noticias electronicas (Yonamine,
2012). El analisis de los datos proporcionados por esta organizacidon mediante la
aplicacion de algoritmos de inteligencia artificial puede revelar ciertos

comportamientos,  caracteristicas  especificas 0, posiblemente, predecir



acontecimientos futuros. Esto fue comprobado por Yonamine (2012), quien predijo en

su investigacioén ciertos niveles de violencia en distritos de Afganistan.

Justificacion

La IASD tiene como mision “hacer discipulos a todas las naciones instruyendo a
las personas a servirle a El (JesUs) como Sefior y prepararlos para su pronto regreso”
(Iglesia Adventista del Séptimo Dia, 2013). Junto con la mision encomendada, Cristo
establecio un método para acercarse a las personas. El “trataba con los hombres como
quien deseaba hacerles bien. Les mostraba simpatia, atendia sus necesidades y se
ganaba su confianza. Entonces les decia: Sigueme” (White, 1905, p.143).

A nivel mundial, la IASD se organiza en 13 divisiones y tiene presencia en 206
paises del mundo. El nimero de miembros por division se indica en la Tabla 1. De acuerdo
con esta tabla se puede notar que una de las regiones con menor nimero (incluso
disminucion) de miembros se encuentra en la Union de Medio Oriente y Norte de Africa.

De acuerdo con la Organizacion de las Naciones Unidas (2017), las principales
caracteristicas de la region de Medio Oriente son las siguientes:

Alli vive gran parte de la poblacion mundial. La poblacion total del mundo es de
7,244 millones, de los cuales Africa cuenta con 699 millones y Asia con 3,432 millones.

Otra caracteristica consiste en que la mayoria de los pueblos mas pobres del
mundo se encuentran en esta zona.

Es necesario mencionar también que mas del 90% de la poblacién de la
Ventana 10/40 no ha sido evangelizada por la IASD. Alli han nacido el judaismo, el
hinduismo, el budismo, el cristianismo y el islamismo, pero el cristianismo tiene poca

presencia (Gustin, 2006).



Tabla 1

Feligreses por Division, respecto al 2012 — 2014

No. Divisiones en el mundo Feligreses % crecimiento
1 Division Interamericana 3,686,255 1.4
2 Division de Africa Meridional y Océano indico 3,167,259 5
3 Africa Centro Oriental 2,856,708 1.3
4 Divisibn Sudamericana 2,263,194 4.6
5 Division del Sudeste Asiatico 1,510,326 2.4
6 Division de Asia Pacifico Sur 1,222,546 0.5
7 Division Norteamericana 1,184,395 15
8 Division de Africa Centro Occidental 769,607 -12.6
9 Division de Asia Pacifico Norte 679,907 1

10 Division del Pacifico Sur 420,962 4.6
11 Division Inter Europea 178,199 0.2
12 Divisiéon Euroasiatica 116,013 -3.1
13 Division Transeuropea 84,428 0.8
14 Unién de Medio Oriente y Norte de Africa 3,151 -1.9
15 Territorio de Israel 795 9.8

Asimismo, el crecimiento de feligreses de la IASD en estas zonas es menor

comparado con el de otras partes del mundo, debido a que la cosmovision de sus

habitantes es totalmente opuesta a la cultura de occidente (Chulig, 2016. Cosmovision

Islamica. Semana de misiones. Conferencia realizada por el instituto de Misiones de

la Universidad de Montemorelos, Nuevo Ledn, México). De hecho, los habitantes de la

Ventana 10/40 consideran que los occidentales son liberales en sus practicas,

principalmente en la adoracién a Dios. Esto conlleva a que ellos consideren a los

cristianos de Occidente como “perdidos”.

Por medio de los datos es posible descubrir las necesidades especificas de las

personas, con el fin de alcanzarlas con el método de Cristo (Alférez, 2016). La ciencia

de datos junto con otras herramientas, tales como aprendizaje automético (Machine
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learning, en inglés) y datos masivos (Big Data, en inglés) de GDELT, podrian brindar
una solucion para entender y clasificar las necesidades de las personas que viven en
Iraq, que es el caso de estudio en esta investigacion. Hasta donde se conoce, en la
IASD a nivel mundial no existe un software que apoye como herramienta para clasificar

las necesidades de las personas en regiones sin 0 con pocos datos, de la Ventana 10/40.

Objetivos

Los objetivos son importantes porque definen la orientacion de la investigacion,
disefiando las metas a lograr durante el desarrollo de la misma. Es por ello que se

describen a continuacion.

Objetivo general
El objetivo general de este trabajo es construir un software para clasificar zonas
de Iraq con respecto a eventos sobre refugiados, ayuda humanitaria, protestas violentas,

lucha con artilleria y masacres, utilizando ciencia de datos y aprendizaje automatico.

Objetivos especificos

Los objetivos especificos de esta investigacion son los siguientes:

1. Seleccionar por medio de consultas en Big Query los datos correspondientes
en GDELT a eventos de refugiados, ayuda humanitaria, protestas violentas, lucha con
artilleria y masacres, respecto al pais de Iraq entre los afios 2012 y 2015.

2. Construir modelos predictivos mediante algoritmos de aprendizaje
automatico para clasificar zonas de Iraqg respecto de los eventos de refugiados, ayuda
humanitaria, protestas violentas, lucha con artilleria y masacres con los resultados

obtenidos mediante Big Query.



3. Evaluar los modelos predictivos de clasificacion para seleccionar el modelo
Optimo de acuerdo con una validacion cruzada y una comparacion de los resultados
con mapas oficiales.

4. Crear un software que utilice el modelo predictivo elegido con los resultados
Optimos para clasificar automaticamente zonas de Iraqg.

Hipotesis
Un software basado en la aplicacion de ciencia de datos con datos abiertos
masivos permite descubrir las necesidades de las personas en lIraq, al clasificar

automaticamente zonas en ese pais.

Limitaciones

Existe un limite de consultas en GDELT. De acuerdo con el sitio Google Cloud
Platform, GDELT establece 50 consultas simultaneas (Google Developers, 2017).

Las consultas en GDELT tienen un limite de datos para ser descargados. Para
el tipo de archivo Comma Separated Values (CSV), el tamafio de fila y celda tiene
como limite 10 megabytes (Google Developers, 2017).

La distancia entre la MENA, especificamente Iraq, y la Universidad de
Montemorelos, lugar en donde se desarrolla esta investigacién, no permite una

validacion en persona de los resultados obtenidos.

Delimitaciones

Para obtener una solucién éptima al problema planteado, la investigacion se

delimité como se describe a continuacion:



El software es exclusivo para analizar eventos del pais de Iraq que pertenece a
la Division de Medio Oriente y Norte de Africa de la IASD.

Después de la evaluacion de los modelos predictivos con los algoritmos de
clasificacion KNN, Decision Trees, Naive Bayes y Logistic Regression, el software
permite clasificar zonas en el pais con respecto a eventos relacionados con refugiados
y lucha con artilleria.

Los datos fueron obtenidos del sitio de noticias de GDETL mediante Big Query
en formato CSV para su manejo en el lenguaje de programacién Python.

Se analizaron datos con respecto a un periodo de tres afios, del afio 2012 al
afio 2015. Se consider6 este periodo de tiempo para comprender la situacién actual
del pais. El uso de datos de afios anteriores a estos dificultaria la generaciéon de un
modelo predictivo actual y relevante.

Se utiliz6 Python como lenguaje de programacién y las librerias de Scikit Learn
para elaborar modelos predictivos y de clasificacion.

Se utilizaron los siguientes algoritmos de clasificacion: K-Nearest Neighbors,
Decision Trees, Naive Bayes y Logistic Regression.

Los modelos se evaluaron utilizando las siguientes medidas de evaluacién:
accuracy, recall, precision y fl-score. Ademas, los resultados se compararon con el
mapa proporcionado por el Alto Comisionado de las Naciones Unidas (United Nations

High Commissioner for Refugees, 2017) y por el Live Universal Awareness Map (2014).

Descripcién de conceptos

A continuacion, se describen términos no comunes presentes en esta

investigacion, con el objetivo de contextualizar al lector.
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Actor. Se refiere a las entidades involucradas en los eventos (Global Database
of Events, Language and Tone, GDELT, 2013 y Schrodt, 2012).

Aprendizaje automatico. Machine learning en inglés, es una herramienta usada
para automatizar la toma de decisiones basandose en patrones encontrados en datos
disponibles (Murphree, 2016).

Datos masivos o0 Big Data. Se refiere al conjunto de datos que son mayores a
la capacidad de procesamiento en bases de datos tradicionales (Mathur, Sihag,
Bagaria y Rajawat, 2014).

Big Query. Es un servicio de Google que permite hacer analisis interactivo de datos
masivos con el fin de almacenarlos y consultarlos (Camargo Vega, Camargo Ortega y
Joyanes Aguilar, 2015).

CAMEDO. Es la sigla en inglés de conflict and mediation event observations, es
el codigo de contenido para noticias electrénicas (Yonamine, 2012).

Ciencia de datos. Es la ciencia que consiste en el estudio de datos para la
obtencion de conocimiento (Dhar, 2013).

Clase. Son los atributos de la variable dependiente (Harrington, 2012).

CSV. Es la sigla en inglés de comma separated values y es una extension de
archivos para valores separados por comas.

Dataset. Es un conjunto de datos que incluyen caracteristicas similares o
relacion entre ellos (Moyano, Gibaja y Ventura, 2017).

Etiqueta o label. Es el nombre que se asigna a las divisiones o categorias del
conjunto de datos (Hackeling, 2014).

Evento. De acuerdo con el manual de CAMEO, es una categoria respecto a

algun acontecimiento (Schrodt, 2012).
10



Caracteristica. Feature en inglés. Es un rasgo distintivo de una clase
(Harrington, 2012).
GDELT. Es la sigla en inglés de Global Database of Events, Language, and

Tone. Este es un proyecto patrocinado por Google que contiene mas de 200 millones
de eventos geolocalizados con cobertura mundial con respecto a noticias y
acontecimientos importantes.

IBM. Son las siglas en inglés para International Business Machines.

Instancia. Son los registros a manera de filas en un conjunto de datos descritos
mediante caracteristicas (Harrington, 2012).

Inteligencia artificial. Es el estudio de como se adquiere, representa y almacena
el conocimiento en una maquina (Nilsson, 2001).

MENA. Es The Middle East and North Africa, Union de la Iglesia Adventista del
Séptimo Dia.

Open Data. Es utilizacion, reutilizacion y publicacién de datos sin precio y sin
uso de licencia (Murray, 2008).

Python. Es un lenguaje de programacion recomendable y altamente utilizado en
aprendizaje automético, debido a que presenta una sintaxis clara y la manipulacion del
texto es sencilla (Harrington, 2012).

Scikit Learn. Es un modulo de Python que integra diversos algoritmos de
aprendizaje automatico; es facil de usar, presenta buen rendimiento y documentacion
(Pedregosa et al., 2011).

Software. Es el conjunto de programas, instrucciones y reglas informaticas para

ejecutar ciertas tareas de una computadora (Real Academia Espafiola, 2017).
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CAPITULO Il

MARCO TEORICO Y TRABAJO RELACIONADO

Marco tedrico

Esta seccion presenta la definicion de los conceptos usados en la investigacion:
ciencia de datos, datos estructurados, no estructurados y semiestructuados, GDELT,
BigQuery, aprendizaje automatico, inteligencia artificial, algoritmos de clasificacion,
destacando K- Nearest Neighbors, Naive Bayes, Decision trees y Logistic Regression;
aprendizaje supervisado y no supervisado, metodologia de ciencia de datos de I1BM,
Python, incluyendo Scikit Learn, Numpy, Pandas y Anaconda; también se describen
las métricas de evaluacion para modelos de clasificacion (accuracy, recall, precision y
fl-score); asimismo, se presenta una seccion de trabajo relacionado con ciencia de
datos y aprendizaje automatico en la Facultad de ingenieria y tecnologia (FIT) de la
Universidad de Montemorelos (UM).

Para sustentar la propuesta presentada y estructurar esta seccion, se
consultaron libros, articulos de revistas, sitios electronicos y documentos de
investigacion, tales como tesis y publicaciones cientificas. Dicha informacion fue
extraida de las bases de datos EBSCO, Google Scholar, ProQuest, Institute of

Electrical and Electronics Engineers (IEEE), Elsevier y Springer, por medio de la web.
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En la Figura 1 se muestra el mapa conceptual de los términos presentados en
esta seccion, con el fin de facilitar su compresién por medio de su explicacion y
definicion; estos son Ventana 10/40, Irag, Metodologia IBM, GDELT, BigQuery;
también se describe Machine Learning y sus tipos de aprendizaje supervisado y no

supervisado.

Ciencia de datos
Ventana 10/40 ubicado

usa
para entender necesidades en

pueden ser /L\G@@dos mediante Metodologia IBM
i obtenidos de clasificados mediante
(B|gDataJ [Open Data] | Machine Learning
[GDELT] [No estructurados )—ﬁPOS Semiestructurados
[
usahdo Estructurados

BigQuery Supervisado No supervisado

tipos de aprendizaje

wd”
programados en (Algoritmos de clasiﬁcacién} evaluados
KNN olmc Logistic Regression
usando Naive Bayes Decision Trees ——como F1-Score

= T~ Accuracy
Scikit Learn

Figura 1. Mapa conceptual.

Datos
De acuerdo con la enciclopedia de términos de microcomputadoras (Christie y
Christie, 1984), un dato es una unidad de informacion, que puede incluir nimeros, letras,
simbolos o0 hechos que representan un objeto, una idea, una condicion, una situacion o
cualquier otro factor, que logran ser procesados o producidos por una computadora. Los

datos que se obtienen pueden clasificarse, como se muestra en la Tabla 2.
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Tabla 2

Ejemplos de tipos de datos (Maté Jiménez, 2014)
Datos estructurados  Datos semiestructurados Datos no estructurados
Fichas de clientes Correos electrénicos Persona a  persona:
Comunicaciones en las
redes sociales

Fecha de nacimiento Parte estructurada:
destinatario, receptores,
tema
Nombre Parte no estructurada: Persona a magquina:
cuerpo del mensaje Dispositivos médicos,
comercio electronico,
computadoras, moéviles
Direccion Maquina a maquina:
sensores, dispositivos
GPS, camaras de
seguridad

Transacciones en un
mes

Puntos de compra

Datos estructurados
Los datos estructurados se refieren a cualquier conjunto de datos que se ajustan

a un orden o esquema (Arasu y Garcia Molina, 2003).

Datos semiestructurados
Son datos que no estan estrictamente tipificados o almacenados en sistemas
de bases de datos convencionales (Abiteboul,1997); por ejemplo, los registros o logs

de los servidores.
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Datos no estructurados
Son datos que no tienen estructura alguna. Por ejemplo, mensajes de medios
de comunicacion, tales como correos electronicos, imagenes y registros web (Digital

Reasoning, 2018).

Ciencia de datos

Tradicionalmente se han manejado los datos por medio de bases de datos, las
cuales han sido utiles en el lado administrativo, organizando datos para la obtencion
de informes o consultas (Pratt, Smatt y Wynn, 2017). Las bases de datos sirven para
almacenar datos estructurados, representando sus entidades y sus interrelaciones
(Camps Paré et al., 2005).

Aunque las bases de datos han sido una pieza fundamental en el desarrollo
tecnoldgico, no es posible descubrir patrones ocultos en los datos, por medio de
consultas en estas. Los motores de bases de datos solo dan informes de acuerdo con
las peticiones del usuario relacionadas con el tipo y estructura de los datos
almacenados. En cambio, la ciencia de datos consiste en obtener conocimiento de los
datos, sean estos datos estructurados, semiestructurados o no estructurados (Dhar,
2013). Para esto se necesita realizar preguntas acertadas (Phethean, Simperl,
Tiropaniss, Tinati y Hall, 2016). Esta ciencia se ha aplicado a diversas ramas del
conocimiento, que van desde las ciencias sociales hasta las ciencias de la salud.
También se apoya en otras disciplinas, tales como aprendizaje automatico, inteligencia
artificial, programacion y estadistica para la mejor comprension de los datos (Phethean

et al., 2016).
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En este punto, es importante precisar la diferencia entre estadistica y ciencia de
datos. La estadistica crea modelos con el propdsito de aproximar valores, describiendo
la estructura y comportamiento de los datos. En cambio, la ciencia de datos y el
aprendizaje automatico, que es uno de sus componentes fundamentales, se enfoca en
la prediccion usando valores desconocidos (Fawcett y Hardin, 2017).

La ciencia de datos involucra a investigadores externos o a analistas conocidos
como cientificos de datos, cuya funcion principal consiste en disefiar modelos o
algoritmos para ajustar los datos dependiendo del problema y plantear preguntas con
respecto al tema de interés. Al analizar los datos, se identifican patrones y ciertas
relaciones entre las variables. Por medio de estos datos es posible revelar ciertas
tendencias y fenbmenos (Phethean et al., 2016). Es asi como diversas empresas, tales
como LinkedIn, han usado las habilidades de los cientificos de datos para encontrar
patrones en los datos que han llevado al aumento de usuarios de la plataforma. Google
también se apoya en los cientificos de datos para refinar los algoritmos principales de
basqueda y publicacién de anuncios. Netflix también aplicé ciencia de datos para

mejorar su sistema de recomendacién de peliculas (Davenport y Patil, 2012).

Proyecto GDELT
GDELT es un proyecto patrocinado por Google que contiene mas de 200
millones de eventos geolocalizados con cobertura mundial respecto de noticias y
acontecimientos importantes desde, 1979 (Leetaru y Schrodt, 2013). GDELT obtiene
la informacion principalmente de las siguientes agencias de noticias: Lexis Nexis, The
Agence France—Presse, Reuters, Associated Press y Xinhua. Utiliza como base

CAMEDO, el cual es un cédigo de contenido para las noticias electronicas (Yonamine,
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2012). El andlisis de los datos proporcionados por esta organizacion, mediante la
aplicacion de algoritmos de inteligencia artificial puede, revelar ciertos
comportamientos, caracteristicas especificas o posiblemente predecir acontecimientos
futuros. Una muestra de esto fue en la prediccion sobre niveles de violencia en distritos

de Afganistan (Yonamine 2012).

Big Query

Big Query es un servicio de Google que permite hacer el andlisis interactivo de
datos masivos, con el fin de almacenar estos datos y consultarlos (Camargo Vega,
Camargo Ortega y Joyanes Aguilar, 2015). Big Query tiene como caracteristicas
basicas la velocidad, la escalabilidad, la sencillez (lenguaje similar al lenguaje de
consultas, SQL por sus siglas en inglés); permite el trabajo en grupo, la seguridad en
el acceso y tiene una interfaz sencilla de uso. Google da la posibilidad de usar este
servicio de manera gratuita, con un limite de 100 GB de datos almacenados y

analizados en una base mensual, accediendo con una cuenta de Gmail (Vrbi¢, 2012).

Datos masivos
Se conoce como datos masivos o0 Big Data al conjunto de datos que son
mayores a la capacidad de bases de datos tradicionales (Mathur et al., 2014). Para
gue los datos sean considerados como datos masivos, estos deben incluir cuatro
caracteristicas principales, que se engloban con el término 4V: volumen, velocidad,
variedad y veracidad. Respecto del volumen, se refiere al conjunto de datos, que
pueden ir de terabytes a petabytes. Es clave mencionar que estos datos van en

incremento, de acuerdo con las actividades y funciones que cada empresa o sector
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realice. La velocidad describe el tiempo en el que se crean, procesan y analizan los
datos. Esto incluye el tiempo de espera desde que se crean los datos, su captura y la
disponibilidad para usarlos. Actualmente, son tantos los datos que se generan que se
complica la captura, el almacenamiento y su analisis. En la actualidad existe una mayor
cantidad de datos no estructurados que estructurados. De hecho, estos datos se expanden
rapidamente por diversas fuentes de datos disponibles, tales como imagenes de satélite,
fotografias y video, redes sociales, datos méviles, sitios web, entre otros (Hurwitz, Nugent,
Halper y Kaufman, 2013). La variedad tiene que ver con los tipos y fuentes de datos. En
este aspecto, los datos se clasifican como datos estructurados, semiestructurados y no
estructurados. Finalmente, la veracidad se refiere a la fiabilidad de los datos, enfatizando
gue la obtencién de los datos debe ser de alta calidad (Schroeck, Shockley, Smart, Romero
Morales y Tufano, 2012).

Las investigaciones con datos masivos se han desarrollado en areas tales como
la astronomia, la meteorologia, la atencién sanitaria, la salud publica, la politica, los
estudios de gobierno, la comercializacion y las finanzas (Goes, 2014). Se pretende que
estas investigaciones ayuden a los profesionales a ejecutar estrategias adecuadas con
mayor precision y eficiencia (Waller y Fawcett, 2013). Segun Leung et al., (2016) se
pueden obtener datos masivos principalmente de la Internet y los dispositivos méviles
(Chan, 2013). Otras fuentes de datos masivos son las redes sociales (tales como
Facebook, Google+, Twitter, entre otros), registros web, textos, transacciones
comerciales, flujos de marketing o diversos medios sociales (Leung, Jiang, Zhang y
Pazdor, 2016). Mediante la obtencién de datos por estas fuentes, se puede llegar a

conocer a las personas, sus actividades diarias y hasta sus tradiciones (Chan, 2013).
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Open data

Open Data o datos abiertos es un término que surge para definir como los datos
pueden ser utilizados y compartidos sin uso de licencia (Murray, 2008). Existen paises,
empresas y agencias gubernamentales que no estan dispuestos a compartir el
conjunto de informacién con el que cuentan (Shamsuddin y Hasan, 2015). Es por eso
gue Open Data extiende la posibilidad de acceder a la informacion, para usarla,
modificarla y compatrtirla, sin ningun tipo de restriccion. Los datos abiertos actualmente
se aplican en éareas tales como logistica, atencion médica y servicios de seguros

(Vostrovsky, Tyrychte y Ulman, 2015).

Aprendizaje automatico

La inteligencia artificial tiene como objetivo disefiar y construir maquinas que
puedan imitar el comportamiento inteligente de las personas. En este sentido, se
espera que el computador no solo tenga como objetivo su uso en el trabajo o la
investigacion, sino que pueda ser Gtil como un intérprete de la realidad (Alvarez
Munarriz, 1994).

Segun Sanchez Montafiés, Lago y Gonzalez (2011), aprender se refiere a
obtener conocimiento de algo a través del estudio, el entrenamiento o la practica.
También puede describirse como un proceso de estimulo del conocimiento. Aprender
esta relacionado con generalizar y saber reaccionar a casos nuevos: predecir/inferir.

Aprendizaje automatico, que es una subarea de la inteligencia artificial,
justamente permite que las maquinas aprendan mediante el conocimiento previo de
comportamiento pasado (Phethean et al., 2016). Con este conocimiento, las maquinas

aprenden (Turkson, Baagyere y Wenya, 2016). El aprendizaje automatico es una
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herramienta usada para automatizar la toma de decisiones, basandose en patrones
encontrados en datos disponibles (Murphree, 2016). Las técnicas de aprendizaje
automatico pueden clasificarse en dos grupos, como se muestra en la Figura 2. Estas

categorias se explican a continuacion.

Categorias de
aprendizaje
automatico

Tipo de aprendizaje

Aprendizaje supervisado Aprendizaje no supervisado

Categorias de algoritmos

Clustering

Clasificacion Regresion

Figura 2. Tareas de aprendizaje automatico (adaptado de Turkson et al., 2016).

Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado también es conocido como aprendizaje predictivo
debido a que, a partir de datos conocidos o desconocidos, puede predecir el valor de
una etigueta estableciendo una relacién entre esta y otra serie de atributos. (Moreno
Garcia, Miguel Quintales, Garcia Pefalvo y Polo Martin, 2001). Para este tipo de
aprendizaje, la computadora utiliza datos de entrenamiento y otros de prueba, con el
fin de establecer reglas o procedimientos para nuevas clasificaciones (Learned Miller,
2014). Las categorias del lenguaje supervisado son clasificacion y regresion. La

diferencia entre estas radica en la variable dependiente. En la clasificacion, la variable

20



dependiente toma valores discretos u ordenados. En la regresion, la variable dependiente
toma valores continuos (Wei-Yin, 2011). El objetivo de este aprendizaje es usar los datos
de entrenamiento para predecir valores en los datos de salida o pruebas (Hastie,

Tibshirani y Friedman, 2009).

Aprendizaje no supervisado
El aprendizaje no supervisado, al no contar con supervision intenta encontrar
patrones en los datos (Hackeling, 2014). Explora datos sin que estos datos contengan
una etiqueta pre asignada de salida relacionada con los datos de entrada. Este tipo de
aprendizaje puede ser util para descubrir correlaciones que no se conozcan
previamente, agrupando datos con caracteristicas similares (Murphree, 2016). En
otras palabras, el aprendizaje no supervisado no tiene un objetivo o variable para

predecir (Turkson et al., 2016).

Algoritmos de clasificacion

Los algoritmos de clasificacion sirven para desarrollar un modelo predictivo,
usando caracteristicas disponibles en los datos (Garcia, Martinez, Nufiez y Guzman,
1998). En otras palabras, la clasificacion consiste en que el sistema aprenda de la
informacion disponible para generalizar la que no esta disponible (Flores Pulido, 2012).
Para realizar esta clasificacion, es necesario dividir el conjuntos de datos en dos tipos:
los que seran utilizados para el entrenamiento y los que seran utilizados para las
pruebas (Advanced Tech Computing Group UTPL, 2008). A continuacién, se describen

los algoritmos de clasificacion utilizados en este trabajo.
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K-Nearest Neighbor (KNN)

El KNN es un algoritmo de clasificacion, cuya funcion especifica consiste en la
suma de las distancias en un conjunto. Las instancias se asignan al centro mas
cercano (Kou, Wu, Liy Hong, 2016). La calidad de este algoritmo depende de la forma
en que se calculen las distancias entre las diferentes instancias (Nguyen Cong, Rivero
Pérez y Morell, 2015). La Figura 3 muestra un ejemplo de KNN gque clasifica nuevas
instancias dependiendo de la mayoria de votos con sus K vecinos mas cercanos (Turkson

et al., 2016). En este caso, se tienen tres clases: rojo, verde y azul.
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Figura 3. Algoritmo KNN (Scikit Learn, 2017b).

Este algoritmo consiste en las siguientes etapas, segun Goémez, Prieto y
Guzman (2015): (a) adquirir muestras con las mismas caracteristicas, (b) asignar
aleatoriamente cada muestra a un espacio determinado, (c) calcular las distancias

entre las muestras, para asi lograr las respectivas agrupaciones; la mas comuan es la
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distancia euclidiana (Esqueda-Elizondo, 2002) y (d) asignar, mediante el algoritmo, la
clasificacion a la que pertenecen los puntos o muestras, (Moujahid, Inza y Larrafiaga,

2008) una vez calculada la distancia entre los puntos.

Naive Bayes

El algoritmo de Naive Bayes es un subconjunto de la teoria bayesiana, la cual
consiste en seleccionar la clase con mayor probabilidad, estableciendo las condiciones
necesarias. Este algoritmo brinda una manera de estimar probabilidades desconocidas
dependiendo de valores conocidos (Harrington, 2012).

Si la probabilidad de que una nueva muestra sea clasificada en la clase 1 es
mayor que la probabilidad que la muestra sea clasificada en la clase 2 (p1(x, y) > p2
(X, ¥)), la nueva muestra se clasifica en la clase 1. Por el contrario, si la clase 2 es
mayor que la clase 1 p2(x, y) > p1(X, y), la nueva muestra se clasifica en la clase 2. El
resultado de esta clasificacion se muestra en la Figura 4, que describe las dos clases
posibles de la condicion anterior, donde el color rojo representa la clase 1,
correspondiente a circulos y el color azul representa la clase 2, correspondiente a

triangulos (Harrington, 2012).

Decision Trees
De acuerdo con Kumar, Kumar y Saboo (2016), una de las ventajas que
presenta el algoritmo de Decision Trees es que trabaja sobre el principio de elegir
atributos con la entropia mas baja. La entropia hace referencia a la distribucion de
elementos distintos y a la distancia entre ellos (Valiant y Valiant, 2017). Hay dos tipos

de arboles de decision: arboles de clasificacion y arboles de regresion. En esta
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investigacion, se utilizaron arboles de decisiéon de tipo clasificacién, debido a que se
utilizan valores discretos para realizar las clasificaciones.

Este algoritmo clasifica las instancias por medio de las caracteristicas de los
valores. Cada nodo representa una instancia que se va a clasificar y cada rama

representa un valor que el nodo puede adquirir (Kotsiantis, 2007).

Figura 4. Algoritmo Naive Bayes (Harrington, 2012).

Los arboles de decision son comunmente obtenidos al dividir recursivamente el
conjunto de entrenamiento basados en valores de las instancias para variables
explicativas (Hackeling, 2014). La principal ventaja de este proceso consiste en la
facilidad de interpretacion de los resultados (Aluja, 2001). Mediante arboles de decision
se pueden manejar grandes cantidades de datos y los resultados de la clasificacion

son faciles de deducir y explicar (He, Wang, Zhang y Cook, 2013).
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La Figura 5 muestra una descripcion gréfica de este algoritmo en el que se utilizd
el conjunto de datos llamado “iris flor”. Este algoritmo clasifica los tipos de planta iris.
El color azul clasifica iris setosa; el rojo, iris versicolor; y el verde, iris virginica. Esta
clasificacién se logra mediante el tamafio del pétalo y del sépalo, dos caracteristicas,

que son descritas por los ejes Xy Y.

Decision surface of a decision tree using paired features

sepal width (cm)

setosa
6 versicolor
virginica

petal length (cm)
+=

0 T T T T T T
2 4 2 4 0 5

sepal width (cm) sepal width {cm) petal length (cm)

Figura 5. Algoritmo Decision Trees (Scikit Learn, 2017c).

Logistic Regression
La regresion logistica usa como método la funcion logistica o funcién sigmoide,
gue es una curva en forma de S que podria tomar valores reales y asignarlos a un
valor entre 0 y 1, pero nunca exactamente en esos limites (Brownlee, 2016). También
este algoritmo, al establecer los limites en los valores, hace uso de la funcion gradiente

para establecer el mejor ajuste a los datos, resolviendo asi los problemas de
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optimizacién (Cardenas Montes, 2014; Kaelo, Narayanan y Thuto, 2017). Como se
muestra en la Figura 6, la linea verde es el limite entre los valores; los puntos rojos
pertenecen a muestras falsas y los azules, a muestras verdaderas, donde el eje X es

la variable dependiente y el eje Y, la (s) variable(s) independiente(s).
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Figura 6. Algoritmo Logistic Regression (Technology of computing, 2016).

Métricas de evaluacion
Luego de aplicar los algoritmos a los datos y obtener un modelo, es necesario
evaluar los resultados para comprobar su veracidad. Para ello se describen las
siguientes variables (Shazadi et al., 2014):
Tn = Verdadero negativo: datos negativos, predichos negativamente. Es decir,

datos clasificados correctamente.
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Tp = Verdadero positivo: datos positivos predichos positivamente. Esto es, datos
clasificados correctamente.

Fn = Falso negativo: datos positivos predichos negativos. Clasificacion incorrecta.

Fp = Falso positivo: datos negativos predichos positivos. Clasificacion incorrecta.

Para valorar y seleccionar el modelo de clasificacion en este estudio, se
utilizaron las siguientes medidas de evaluacion: accuracy, recall, precision y fl-score,

las cuales se describen a continuacion.

Accuracy

La accuracy se refiere a la exactitud, ya sea por fraccion (por defecto) o por el
conteo total de predicciones correctas. Si el total del conjunto de etiquetas predichas
para una muestra coincide con el verdadero conjunto de etiquetas, entonces la
exactitud se representa con el valor de 1,0; de lo contrario, es 0,0 (Scikit Learn, 2017a).
Cuanto mas cerca estén las medidas al valor conocido, mas precisa sera la medicion
(Helmenstine, 2014).

Como ejemplo, la accuracy radica en la frecuencia en un punto al azar que es

distante al resultado esperado o blanco, que en la Figura 7 es el punto rojo.

Figura 7. Accuracy.
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La accuracy puede entenderse como el numero de predicciones correctas divididas
entre el nimero total de predicciones hechas, multiplicadas por 100, para obtener el valor
en porcentaje. No es suficiente considerar la accuracy como el tnico método de evaluacion,
debido a que los datos se comportan de manera distinta, por lo que es necesario apoyarse

de otras medidas de evaluacion para obtener predicciones solidas (Brownlee, 2014).

Precision
La precision (en inglés) es una medida respecto de cuan cerca las medidas
experimentales concuerdan entre si (Helmenstine, 2014). En la Ecuacion 1 se observa
que la precision corresponde con el nimero de verdaderos positivos (Tp) sobre el nUmero

de verdaderos positivos mas el nimero de falsos positivos (Fp) (Hackeling, 2014).

Tp

P=— (1)
Tp + Fp

Una baja precision puede mostrar gran cantidad de falsos positivos (Brownlee,
2016). La Figura 8 muestra un ejemplo de precision, el cual consiste en la aproximacion

al punto rojo, considerado como blanco u objetivo.

©
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Recall
El recall o alcance se define como el nimero de verdaderos positivos (Tp) sobre
el nimero de verdaderos positivos (Tp) mas el nimero de falsos negativos (Fn) (Scikit-
Learn, 2017d): esto se representa en la Ecuacion 2. Por ejemplo, si un chico da una
sorpresa de cumpleafios a su novia cada afio en los dltimos 10 afios y la novia
pregunta si este recuerda todas las sorpresas, el recall se refiere al nUmero de eventos

recordados correctamente respecto del total de eventos correctos (Choochaisri, 2016).

R = Tp
~Tp + Fn @)
F1- score

El fl-score se define como la media armonica de precision y recall. También es

conocida como F-measure. Se obtiene mediante la Ecuacion 3 (Scikit-Learn, 2017d):

PxR (3)

F1=2
P+R

Un modelo puede ser considerado perfecto cuando los puntajes de precision y
recall alcanzan una puntuacién de f1 en 1. A su vez, un modelo con perfecta precision

y un puntaje de recall igual a 0, tendra un f1 igual a 0 (Hackeling, G., 2014).
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Python

Python es un lenguaje de programacién de sintaxis clara. Python cuenta con
una amplia comunidad de usuarios. Asimismo, este lenguaje permite programar
mediante el paradigma de programacion orientada a objetos o mediante el paradigma
funcional. Las librerias de Python son de gran utilidad en la creacion de sistemas
basados en aprendizaje automatico (Harrington, 2012).

De acuerdo con Panos y Christof (2013), Python es ideal en el analisis de datos,
por las siguientes razones: (a) la facilidad al interconectar con otros sistemas, (b) la
exportacion de datos en distintos formatos y (c) los programas hechos en Python

pueden interactuar via web.

Herramientas Python
Python se apoya en médulos y librerias, herramientas que permiten ser usado
con mayor facilidad en el aprendizaje automatico. Algunas de estas librerias son las
siguientes: Scikit Learn, Numpy, Pandas y Anaconda, para una mejor comprension en

la lectura del documento, se describen a continuacion.

Scikit Learn

Scikit Learn es un médulo de Python que integra diversos algoritmos de

aprendizaje automatico. Es facil de usar y tiene buen rendimiento y documentacion
(Pedregosa et al., 2011). Asimismo, permite evaluar conjuntos definidos de algoritmos

para este tipo de aprendizaje.
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Pandas
Pandas esta disefiado para analizar datos estructurados. Es util para el manejo

y carga de datos en una hoja de célculo de Excel, datos en series ordenadas y no

ordenadas, o cualquier otra forma de conjuntos de datos estadisticos (McKinney, 2016).

Numpy

Abreviatura para Numerical Python. Esta biblioteca se utiliza en el desarrollo de
operaciones con matrices, operaciones de algebra lineal y generaciéon de nimeros
aleatorios. Asimismo, usa herramientas para la conexion de C, C++ y Fortran con

Python (McKinney, 2013).

Anaconda
Anaconda es una distribucion de Python con herramientas para la ciencia

computacional y para la ciencia de datos. Su instalacion es gratuita para uso comercial

y distribucion (Johansson, 2016).

Metodologia de ciencia de datos de IBM
La metodologia de ciencia de datos de IBM se organiza en diez etapas iterativas
para la comprension y mejor analisis de datos, que abarca desde la comprension del
problema hasta la retroalimentacion, estas etapas se describen en la Figura 9 para su
comprension. A continuacién, se describe brevemente en qué consiste la metodologia

de ciencia de datos de IBM (Rollins, 2015):
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Figura 9. Metodologia para ciencia de datos de IBM (Rollins, 2015).

1. Comprensién del problema: en este paso se identifica y comprende el

problema o necesidad a resolver.

2. Enfoque analitico: al identificar el problema, se define el enfoque y se delimita

el mismo. En este paso también se define el tipo de resultado que se espera obtener

y las técnicas que ayudaran a alcanzarlo.

3. Requisitos de datos: en este paso se puntualizan los requisitos de los datos

y métodos a utilizar para obtenerlos.

4. Recoleccion de datos: en este paso se obtienen los datos, considerando los

requisitos definidos incluyendo el sitio de provision de datos y el volumen para el

analisis de los mismos.
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5. Comprension de los datos: luego de recopilar los datos, es necesario aplicar
técnicas estadisticas u otras para comprenderlos y asi evaluar la calidad de los mismos.

6. Preparacion de los datos: en este paso se ordenan, verifican y eliminan los
datos que no son necesarios en los experimentos. También es posible combinar los
datos para tener variables mas utiles.

7. Modelado: el cientifico de datos realiza pruebas con diversos algoritmos para
definir cudl es el mejor, de acuerdo con el enfoque analitico establecido. Si se desea
generar un modelo predictivo, entonces es necesario usar datos para entrenamiento y
otros para prueba.

8. Evaluacion: en esta etapa, el cientifico de datos evalia el modelo obtenido
para comprender la calidad y verificar que se ha abarcado adecuadamente el problema
planteado.

9. Despliegue: al obtener un modelo satisfactorio, se despliega el modelo en un
ambiente de prueba. El desarrollo puede ser simple, como generar un informe con
recomendaciones o mas sofisticado, dependiendo de las necesidades planteadas.

10. Retroalimentacion: al tener el modelo establecido, el cientifico de datos
interactla con la organizacién recibiendo informacion de acuerdo con el rendimiento
del modelo. Dependiendo de la retroalimentacion, el cientifico de datos concluye si

debe refinar el modelo.

Ventana 10/40
En su articulo, Gustin (2006) describe a la Ventana 10/40 como una region que
abarca el Norte de Africa, el Medio Oriente, Asia Central y Oriental. Se conoce con

este nombre por ubicarse entre los paralelos 10 y 40 al norte del Ecuador. También
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explica que esta &rea cuenta con caracteristicas especificas: (a) alli vive la mayoria de
la poblacién del mundo, (b) las personas en esta zona son mas receptivas a lo
espiritual, (c) mas del 80% de ellas tiene el estdndar de vida mas bajo y (d) el
cristianismo brinda menos del 10 por ciento de sus fondos.

Uno de los hechos mas preocupantes en esta zona consiste en que la mayoria
de las personas no cuentan con alguna presencia cristiana entre ellos; también es
preocupante que muchas de las personas de este lugar no han escuchado sobre el
evangelio de manera significativa y, para poder acercarse a ellas, es necesario estar
informado sobre una o mas de las principales religiones y la cultura que destacan en

ese lugar. La Figura 10 muestra un mapa de esta region.

Statistics, and Research,
2014 Annual Statistical Report.
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Figura 10. Ventana 10/40 (Seventh-day Adventist Church, 2014).
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Iraq
Pais del suroeste de Asia, oficialmente conocido como Republica de Iraq,
abarca mayormente la region noroeste de la cadena montafiosa de Zagros, la parte
oriental del desierto de Siria y la parte norte del desierto de Arabia. Este pais cubre un
area de 437.072 km? y, dentro de la categoria de paises mas grandes del mundo,

ocupa el puesto 58. Su cultura se fundamenta tradicionalmente en el arabe (Ecured, 2017).

Trabajos relacionados

Se han desarrollado diversas investigaciones usando el sitio de noticias de
GDELT. Por ejemplo, Qiao y Wang (2015) detectaron eventos de protestas en Nueva
York y Hong Kong. En la evaluacién de estos resultados, se utilizaron métricas como
accuracy, el coeficiente de relacion de Matthews y validacion cruzada. También se
crearon gréaficas para analizar los resultados. El grado de precision de estos fue de 0.921.

Por otra parte, Su, Lan, Lin, Comfort, Joshi (2016) describen el analisis de datos
del terremoto en Nepal ocurrido en 2015. Los datos fueron obtenidos de GDELT y los
resultados muestran el aumento y disminucion del interés de las personas respecto de
contribuir por medio de donaciones. También explican el apoyo del gobierno y la
eficacia de las organizaciones internacionales y locales. Asimismo, describen la
importancia de un monitoreo cuidadoso y la pronta atencion después de los desastres.
Los datos fueron analizados por medio de graficas y se obtuvieron conclusiones con
respecto al comportamiento de los datos.

Bi, Gao, Wang y Cao (2015) usaron los datos de GDELT para estimar el grado
de actividad e influencia de paises respecto de la politica, la economia, el comercio, la

cultura, la milicia, entre otros. En su investigacion, se destacan los paises como
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Estados Unidos, China y Rusia. Los datos fueron analizados por medio del célculo de
matrices, en las cuales los paises involucrados fueron ordenados alfabéticamente y se
les asignaron los valores obtenidos de GDELT para realizar los calculos. Los
resultados obtenidos de las matrices fueron evaluados por medio de gréaficas.

Al-Naami, Seker y Khan (2014) usaron los datos de GDELT para entender y
encontrar tendencias y comportamientos espaciales, sociales, perceptuales e
internacionales. Los autores concluyeron que una base de datos tradicional no es
suficiente para procesar y analizar los datos de GDELT. En esta investigacion, el uso de
los sistemas MapReduce y Hadoop, junto con la extension Geographic Information System
Querying Framework (GISQF) permitieron mejorar el analisis y el manejo de los datos.

Kumar, Benigni y Carley (2016) utilizaron los datos de GDETL para analizar por
medio de gréficas la percepcion de la poblacién hacia los ataques cibernéticos en
Estados Unidos. Al observarlos, concluyeron que los atagues cibernéticos han
disminuido en relacién con los cambios en la politica cibernética del pais. También se
encontré que el sentimiento de la poblacién hacia ese tipo de noticias es cada vez mas
negativo. Asimismo, se encontr6 que el aumento de ataques cibernéticos fue de entre
un 50% y un 60% entre el 2013 y el 2016. La obtencidn de resultados fue sustentada
con férmulas bayesianas de probabilidad.

En otra investigacion, Chen (2017) tomé datos de GDELT con respecto al
discurso de negocios de Trump y analiz6 el efecto que este tuvo sobre la opinidn
publica, usando el algoritmo GCAM (sistema global de analisis de medicién de
contenidos). Se abarcaron diversas dimensiones de las medidas emocionales con

base en la positividad y la negatividad. Se mostraron gréficas para conocer la media
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sobre cuestiones respecto del impacto del comercio, los balances comerciales y los
tipos de cambio. En esta investigacion, se utiliz6 GDELT como medio efectivo para
analizar y conocer las opiniones publicas, pasando mayormente de opiniones positivas
a negativas. Para el andlisis de estos datos, se mostraron gréaficas que describen el
comportamiento de estas opiniones, comparando las cuestiones entre si con respecto

a las emociones.

Uso de ciencia de datos en la FIT de la UM

En la Facultad de Ingenieria y Tecnologia (FIT) de la Universidad de
Montemorelos (UM) se han desarrollado investigaciones utilizando aprendizaje
automatico. Por ejemplo, se ha utilizado aprendizaje automatico para la deteccion de
melanomas malignos en muestras de nevus (Marin, Alférez, Cérdova y Gonzalez,
2015). Las nevus se describen como una alteracion congénita en la pigmentacion de
la piel (Real Academia Espafiola, 2017). Asimismo, se realizO un trabajo en
colaboracion con cientificos de Loma Linda University acerca de la interpretacion y
validacion de componentes geoquimicos mediante aprendizaje automatico (Alférez,
Rodriguez, Clausen y Pompe, 2015). También se construyé una herramienta basada
en aprendizaje automatico para mejorar el control del trafico durante las horas pico en
ciudades inteligentes, al permitir que el sistema de trafico aprenda de forma automatica
acerca del flujo de vehiculos. Los temporizadores de los semaforos cambian
automaticamente de forma proactiva (antes que el problema de trafico sea evidente),
dependiendo del trafico (Zavala y Alférez, 2015).

Asimismo, se aplico ciencia de datos para corroborar la relacion que existe entre

diabetes y caries dental. En esta investigacion se utilizaron datos de historias clinicas
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de la Clinica Dental de la Universidad de Montemorelos (Alférez et al., 2016). Otra
aportacion interesante se dio al analizar, mediante ciencia de datos un conjunto de
datos abiertos de la Secretaria de Salud en México respecto de las causas de muerte
materna (Dominguez, 2017). En esta investigacion se logré la clasificacion de dos

causas de muerte materna: eclampsia durante el parto y padecimiento de hemorragia.

Discusion

Los trabajos de investigacion presentados en esta seccion demuestran que los
datos del sitio de noticias GDELT son apropiados para obtener informacion y
resultados confiables. En algunas de las investigaciones presentadas en esta seccion,
se utilizaron técnicas estadisticas y mateméticas tales como las redes bayesianas.
Otras investigaciones se apoyaron en el uso de graficas o en la aplicacion de célculo
de matrices con los datos obtenidos. No obstante, en las investigaciones mencionadas,
no se utilizo inteligencia artificial ni algoritmos de clasificacion. Por esta razon y siendo
que GDELT es una plataforma confiable de datos usados por diversos autores en sus
investigaciones, en este estudio se explota GDELT mediante la aplicacion de ciencia

de datos por medio de técnicas de aprendizaje automatico.
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CAPITULO Il

METODOLOGIA

Introduccion
En larealizacion de la presente investigacion se siguié la metodologia de ciencia
de datos de IBM (Rollins, 2015), introducida en el Capitulo Il. Para facilitar la
comprension de los lectores, se hace referencia a las caracteristicas de los datos
seleccionados, su recopilacion, la limpieza de los mismos, el analisis de las variables
y su interpretacion, al ser procesados con los algoritmos de aprendizaje supervisado

como KNN, Naive Bayes, Decision Trees y Logistic Regression.

Metodologia de ciencia de datos de IBM

La metodologia de IBM esta organizada en diez etapas que representan un
proceso iterativo (Rollins, 2015). De manera frecuente, la ciencia de datos tiende a
seguir un proceso general que incluye recopilacion, limpieza, analisis y modelado de
datos y permite su visualizaciéon y reporte (Phethean et al, 2016). En ciencia de datos,
los datos obtenidos son procesados de manera distinta a las bases de datos
tradicionales, por lo que se necesita aplicar una metodologia para extraer de ellos la
informacion o conocimiento necesario. De hecho, el uso de una metodologia permite
a los ingenieros desarrollar pruebas y asi conducirse a modelos mas eficaces
(Murphree, 2016). A continuacion, se describe la aplicacion de la Metodologia de

ciencia de datos de IBM en esta investigacion.
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Comprension del problema

En la comprension del problema se describe que la Ventana 10/40 es una zona con
muy pocos cristianos. Es por ello que, al conocer las tendencias, patrones o
necesidades de esta zona por medio de ciencia de datos, se estableceria un hito
importante en la IASD para alcanzar a las personas con el mensaje de salvacion. Como
se describe en el Capitulo I, la Ventana 10/40 es una zona con culturas y creencias
diferentes y hay lugares a los que no es posible tener un acercamiento directo. Esto
impide obtener informacién sobre ellos respecto de sus necesidades o situaciones
especificas. En esta investigacion, se tomd el pais de Iraq como caso de estudio,
considerando que es uno de los paises de la MENA con datos no disponibles, debido

a restricciones legales.

Enfoque analitico

En la etapa del enfoque analitico, se aplic6 aprendizaje automético para la
comprension y andlisis de datos respecto de refugiados, ayuda humanitaria, protestas
violentas, lucha con artilleria y masacres. Estos eventos fueron seleccionados debido
a su constante mencion en noticias de la Organizacion de las Naciones Unidas (2017).
En los experimentos, se utilizd Python junto con Scikit Learn para programar los
siguientes algoritmos de aprendizaje automatico: KNN, Decision Trees, Naive Bayes y
Logistic Regression. Para el desarrollo de esta investigacion, se opt6 por el aprendizaje
supervisado, debido a que este predice datos con etiquetas desconocidas, a partir del
aprendizaje de datos conocidos (Moreno Garcia et al., 2001). En este caso, las clases

son los eventos estudiados (ver Tabla 3).
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Tabla 3

Descripcion de eventos
Evento Descripcion
REF Refugiados
073 Ayuda humanitaria
145 Protestas violentas
194 Lucha con artilleria
202 Masacres

Requisitos de datos

En este paso de los requisitos de datos se realizdé una consulta en Big Query
para obtener los datos de GDELT con respecto a los eventos seleccionados en Iraq,
que incluyen refugiados, ayuda humanitaria, protestas violentas, lucha con artilleria y
masacres. Los 42,027 datos obtenidos durante la consulta incluyen latitud y longitud
del pais de Irag. Para realizar la consulta, se obtuvieron datos entre los afios de 2012
y 2015 inclusive, siendo esto los afios mas proximos a la fecha actual; esto con el fin
de obtener resultados relacionados con la situacidn reciente en ese pais.
Especificamente, en la Tabla 4 se muestra la descripcion de variables usadas en la
consulta de Big Query, donde el Actor se refiere a las entidades involucradas en los
eventos (GDELT, 2013; Schrodt, 2012), que pueden referirse como Actorl o Actor2.
También se muestra la variable utilizada para asignar latitud y longitud en la consulta,
la cual corresponde a ActorlGeo_Lat y ActorlGeo_Long. El Evento se refiere a una
categoria respecto de algun acontecimiento, de acuerdo con el manual de CAMEO

(Schrodt, 2012).

41



Tabla 4

Descripcion de variables usadas en la consulta

Cadigo Descripcion Tipo
ActionGeo_CountryCode Pais donde ocurrio el evento. Cadena de
caracteres
ActorlGeo_Lat Latitud de la localizacion del actor en la Flotante
noticia.
ActorlGeo_Long Longitud del actor. Flotante
ActorlTypelCode Tipo o rol del actor. Puede ser un rol Cadena de
especifico como fuerzas de policia, caracteres
gobierno, militares, refugiados u otro tipo
de organizacion.
EventCode Entidades relacionadas al evento Cadena de
caracteres
Year Afo del evento. Entero

Recoleccion de datos

Los datos fueron obtenidos de GDELT mediante Big Query; usando consultas tipo

SQL (Structured Query Language, lenguaje de consulta estructurada). Los resultados

fueron descargados en formato CSV. En la Figura 11, se muestra la consola de

administracion de Big Query. Para acceder a este sitio, es necesario tener una cuenta

de Google y crear un nuevo proyecto para almacenar las consultas. En la parte

izquierda de la Figura 11 se muestra el menu principal donde se crea el nuevo proyecto

para realizar las consultas.

Para la consulta en Big Query, se consideraron los limites del pais de Irag en

términos de latitud y longitud. Especificamente, el codigo CAMEO permite la obtencién

de datos por medio de latitud y longitud. Con el fin de conocer la longitud y la latitud de
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Iraq, se utilizd Google Maps debido a que esta herramienta ofrece un gran soporte en
mapas e imagenes de satélite (Dincer y Uraz, 2013). Los limites utilizados en las
consultas para el pais de Iraq son los siguientes: (latitud > 29.12 < 37.29) y (longitud
>39.22 <48.48). El ActionGeo_CountryCode corresponde a IZ. Estos fueron utilizados

para la consulta de Big Query de Google.

Google BigQuery
Welcome to BigQuery!

Query History Google BigQuery is a web service that lets you do interactive analysis of massive datasets—up to
billions of rows. Scalable and easy to use. BigQuery lets developers and businesses tap into powerful
Job History data analytics on demand
To get started. try one of the following options
* Read our BigQuery Browser Tool tutonal
Pruebas 1 s * Run a query against our sample data by clicking "Compose Query”

« Create a new dataset and load some of your own data into a table using the [~ menu on the left

No datasets found In this project

Piease create a dataset or selecta new
project from the menu above

» bigquery-public-data
b gdelt-bq
» google.com:analytics-bigquery

w Public Datasets
» lookerdata:cdc
b nyc-tic:greer

» nyc-tic:yellow

Figura 11. Consola de administracion de Big Query.

La Figura 12 muestra los limites de latitud y longitud de Iraq, obtenidos mediante
Google Maps, dados con el fin de obtener una visualizacion de esta zona y al final
compararla e interactuar con los resultados de las consultas para los demas eventos.
Este mapa puede ser consultado para su interaccion en la siguiente liga:
https://www.google.com/maps/d/edit?hl=es&mid=1YkzO6lzVeqJlycs2ndvclUUoeHHk&lI=

34.543731422056055%2C42.85831259605618&7=6.
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Figura 12. Latitud y Iongiﬁjd de Iraq, obtenido de Gdogle Maps.

Para realizar las consultas, se utilizé el formato SQL en Big Query, manipulando
los tipos de eventos y su simbolo con base en el codigo de GDELT-Data Format
Codebook V 1.03 (GDELT, 2013), se obtuvieron los datos de acuerdo al tipo de evento
y se describieron la cantidad de datos obtenidos en cada consulta del evento, asi como
también el total de datos, como se muestra en la Tabla 6.

La Figura 13 muestra el resultado de la consulta de la Tabla 5, que incluye el
tiempo en el que se realizé la consulta y el tipo de formato para guardar los resultados.
El Apéndice A describe el cddigo SQL usado para obtener los datos de cada evento,

utilizando Big Query de Google.
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Tabla 5

Consulta sobre refugiados en Iraq

Caodigo SQL Descripcion

SELECT ActorlTypelCode,Year, Selecciona las variables a usar: tipo de

ActionGeo_CountryCode, evento, afio, pais, latitud, longitud y el

ActorlGeo_Lat,ActorlGeo_Long, cédigo el evento

EventCode

FROM [gdelt-bg:full.events] Indica que los datos fueron obtenidos de
GDELT

WHERE ActorlTypelCode="REF" Especifica que la condicion para esta
consulta es obtener datos con el cédigo
“‘REF”

AND (Year> 2011 AND Year < 2016 Condicion para especificar el periodo de
tiempo

AND (ActorlGeo_Lat > 29.12 AND Condicion para especificar el rango de

ActorlGeo_Lat < 37.29) latitud

AND (ActorlGeo_Long > 39.22 AND Condicion para especificar el rango de

ActorlGeo_Long < 48.48) longitud

AND ActorlGeo_Lat IS NOT NULL AND Condicion donde especifica que no se

ActorlGeo_Long IS NOT NULL incluyan latitudes y longitudes vacias que

puedan existir en los datos de GDELT

Google BigQuery o0
COMPOSE QUERY New Query Query Editor  UDF Editor
Query History ActorlGeo_Long, EventCode
Job History
Filter by ID or label
Pruebas 2 < AND (Year> 2011 AND Year < 2016)
AND (ActorlGeo_Lat > 29.12 AND ActorlGec_Lat < 37.29)

No datasets found in this project AND (ActorlGeo_Long > 39.22 AND ActorlGeo_Long < 45.48)

Please create a dataset or select a new

project from the menu above. Ctrl + Enter: run query, Tab or Girl + Space: autocomplete.

m Save Query Save View Format Query Show Options Query complete (1.0s elapsed, cached) 0

Results  Explanation  Job Information Download as CSV Dowmload as JSON Save as Table Save to Google Sheets

b bigquery-public-data

» gdelt-bg

. _ Row Actor1Type1Code Year ActionGeo_CountryCode ActoriGeo_Lat ActoriGeo_Long EventCode
» google.com:analytics-bigquery

1 REF 2015 12 330 440 071

¥ Public Datasets 3 REF 2015 17 330 440 014

b lookerdata:cde 3 REF 2015 17 330 440 073

b nyc-tlc:graen 4 REF 2015 KU 330 440 073

P nyc-ticyellow 5 REF 2015 TU 330 440 043
Table JSON First <Prev Rows1-5o0f 13476 Next> Last

Figura 13. Resultado de consulta SQL sobre refugiados.
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La Figura 14 muestra el archivo descargado de la consulta en la Tabla 5. El
archivo esta en formato CSV y contiene un total de 42,027 instancias. La Tabla 6
muestra la distribucién de estos datos, abarcando el periodo de 2012 a 2015. El archivo
CSV se puede descargar de la siguiente liga para su administracion:

https://drive.google.com/drive/folders/OB6LEG8]NfAYOIMEJIBTkZoYIRIZHc.

Tabla 6

Datos obtenidos en Big Query

Eventos Descripcion Periodo
2012-2015

073 Ayuda humanitaria 10,414
145 Protestas violentas 3,068
194 Lucha con artilleria 13,247
202 Masacres 1,822
REF Refugiados 13,476
Total datos 42,027

Comprensién de los datos
Para la comprensién y manejo inicial de los datos obtenidos de GDELT por
medio de Big Query, se utilizdé Microsoft Excel y Google Maps. Los mapas se basaron
en los datos obtenidos mediante la consulta con Big Query. Los resultados de estos
eventos se observan en las Figuras 15, 16, 17, 18 y 19. Algunos puntos exceden el

limite establecido respecto de la latitud y a la longitud de Iraq.
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1 ActorlTypelCode Year ActionGeo_CountryCode ActorlGeo_Lat ActorlGeo_Long EventCode
2 |REF 2015 12 33 44 71
3 |REF 2015 12 33 a4 14
4 REF 2015 12 33 44 73
5 REF 2015 KU 33 44 73
6 |REF 2015 TU 33 44 43
7 |REF 2015 12 34,3482 45.3906 43
8 |REF 2015 12 36.8115 42,993 233
9 |REF 2015 12 36.8115 42,993 233
10 |REF 2015 12 33 44 12
11 |REF 2015 12 33 44 180
12 |REF 2015 1Z 34,3482 45,3906 43
13 |REF 2015 12 33 44 51
14 |REF 2015 12 33 44 51
15 |REF 2015 12 33.3558 43.7361 173
16 |REF 2015 12 33 44 20
17 |REF 2015 KU 33 44 173
18 |REF 2015 12 33 44 42
19 |REF 2015 AS 33 44 120
20 |REF 2015 12 33 a4 141
21 |REF 2015 12 33 44 42
22 |REF 2015 12 33 44 42
23 |REF 2015 5W 33 44 120
24 |REF 2015 sW 33 44 233
25 |REF 2015 12 35.2523 45.5582 37

Figura 14. Resultados de la consulta con respecto a refugiados.

Esto se debe a que estas distancias se obtuvieron de forma manual, utilizando los
limites extremos en el mapa. En los mapas, los eventos seleccionados tienen mayor
incidencia en las zonas norte y este del pais. También sobresale que en Iraq el evento
de ayuda humanitaria abarca la mayor parte del pais, al igual que el evento de lucha
con artilleria. Aungue la simple visualizacion de los datos puede servir para encontrar
patrones, es importante notar que hay zonas en donde no existen datos disponibles
de acuerdo con los eventos establecidos. Es en estas zonas sin 0 con pocos datos en
donde el uso de aprendizaje automatico es de suma importancia para obtener
clasificaciones que puedan ayudar a conocer las necesidades de las personas.

La Figura 15 muestra un mapa realizado con los datos obtenidos de la consulta con Big

Query respecto del evento de refugiados, siendo este el primer mapa obtenido de las
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consultas realizadas, estos datos estan representados con el color azul, para su facil

distincion. Este mapa estd disponible en la siguiente liga para su consulta:
https:/Mmww.google.com/maps/d/edit?hl=es&hl=es&authuser=0&authuser=0&mid=1uEeG

Usxz38AdaYyYeHCJdWtS5mG8&II=33.137338087845784%2C43.81860000000006&z=6
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Figura 15. Mapa del evento REF, refuglados.

La Figura 16 muestra un mapa realizado con los datos obtenidos de la consulta con
Big Query respecto del evento de ayuda humanitaria; a este resultado se le asigno el
color violeta, el cual esta disponible en la siguiente liga para su interaccion:
https://www.google.com/maps/d/edit?hl=es&hl=es&authuser=0&authuser=0&mid=1_qcV

LrEUJ3jrDuzfD3LBu4gqH4MU&II=36.22191745381255%2C40.61688906249992&7=5.
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Figura 16. Mapa del evento 073, ayuda humanitaria.
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La Figura 17 muestra un mapa realizado con los datos obtenidos de la consulta con

Big Query respecto del evento de protestas violentas; a este resultado se le asigno el

color  naranja, el cual

esta

disponible  en la

siguiente  liga:

https://www.google.com/maps/d/edit?hl=es&hl=es&authuser=0&authuser=0&mid=17Ph3

fCJIn-8De-HBSLEmMoPuFmnI&llI=34.414148847307146%2C43.05271503906249&2=6

La Figura 18 muestra un mapa realizado con los datos obtenidos de la consulta con

Big Query respecto del evento de lucha con artilleria, el cual esta disponible en la

siguiente liga para su interaccion: https://www.google.com/maps/d/u/O/edit?hl=es&hl=es

&mid=1uEeGUsxz38AdaYyYeHCJdWt5mG8&ll=32.75666932007098%2C43.81860000

000006&z=6
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Figura 17. Mapa del evento 145, protestas violentas.
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La Figura 19 muestra un mapa realizado con los datos obtenidos de la consulta con
Big Query respecto del evento de masacres, el cual esta disponible en la siguiente liga:
https:/imww.google.com/maps/d/edit?hl=es&hl=es&authuser=0&authuser=0&mid=1mjsm

w-2KnWbpmLMbGOUB88ijClpc&ll=34.36062796905575%2C43.213007812499995&7=6
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Figura 19. Mapa del evento 202, masacres.

Preparacion de los datos
De los atributos usados en la consulta en Big Query se usaron las variables Latitud,
Longitud, EventCode y ActorlTypelCode. Al evento de refugiados se le asigno el valor
de 0 para su manejo en Python, debido a que los algoritmos de aprendizaje automatico

trabajan con datos de tipo numérico. Se realizaron consultas individuales por cada
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evento y luego de obtener los resultados de los 5 eventos, se cred un nuevo archivo
en formato CSV agrupando todos los eventos para aplicar las técnicas de aprendizaje
automatico a un solo conjunto de datos y asi analizar el comportamiento de estos

datos.

Modelado

En el paso del modelado, se generaron modelos predictivos mediante aprendizaje
automatico, utilizando los siguientes algoritmos de clasificaciéon: KNN, Naive Bayes,
Decision Trees y Logistic Regression, por formar parte de los mejores algoritmos para
el andlisis de datos mediante aprendizaje automatico (Wu, et al., 2008). Para el
modelado se utilizaron como clases los eventos de refugiados, la ayuda humanitaria,
las protestas violentas y las masacres. Asimismo, se consideraron como
caracteristicas o features los valores de latitud y longitud. Los resultados de estos

clasificadores se describen en el capitulo IV.

Evaluacion
Evaluar los clasificadores es un tema dinamico e interesante porque el
comportamiento y desempefio de ellos depende de la complejidad de los datos
(Goémez, et al., 2015). Para la evaluacion de los datos, se opt6 por graficar en mapas
los datos obtenidos de la consulta y la clasificacién de alguna nueva longitud y latitud
a analizar. Los resultados fueron comparados con mapas oficiales como The United
Nations High Commissioner for Refugees (UNHCR) y Live Universal Awareness Map

(Liveumap). También, los modelos predictivos obtenidos por cada uno de los
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algoritmos de clasificacion fueron evaluados con el calculo de la accuracy, la precision,
el recall y el f1-Score. Para realizar las pruebas, se dividio el conjunto de datos en dos
sub-grupos: 70% de las instancias fueron usadas para el entrenamiento y el 30% para

la evaluacién del modelo creado.

Despliegue

En el paso del despliegue se elaboré un software para clasificar zonas de Iraq
relacionadas con los eventos que obtuvieron el modelo predictivo éptimo, los cuales
corresponden a refugiados y lucha con artilleria. El software se construyé en Python
debido a que este es un lenguaje de programacion recomendable para aprendizaje
automatico (Harrington, 2012). Para la construccion de la interfaz de usuario, se utilizé
la biblioteca estandar TKinter (Marzal, Llorens y Gracia, 2003). EI ambiente del
software fue desplegado en Microsoft Windows de 64 bits, utilizando como

herramientas de desarrollo la version 2.7.12 de Python y Anaconda 4.2.0.

Diagrama de casos de uso
Los diagramas UML (lenguaje unificado de modelado) son utiles para comprender

el comportamiento funcional del software, incluyendo las secuencias de actividades y
los procesos (Chen, Jiang, Hong y Lin, 2018). A continuacién, se describen de manera
breve los casos de uso y los diagramas desarrollados en esta investigacion.

1. Ejecucion del clasificador: el cientifico de datos crea modelos de clasificacion,
utilizando KNN, Decision Trees, Naive Bayes y Logistic Regression.

2. Evaluacion del clasificador: el cientifico de datos evalGa los modelos de

clasificacién, utilizando accuracy, recall, precision y fl1-score.
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3. Introduccion de datos: el usuario final ingresa en la interfaz la latitud y la
longitud del pais de Iraq que desea clasificar.

4. Procesamiento del modelo: el algoritmo procesa los datos y los compara con
el modelo establecido por el cientifico de datos.

5. Obtencién de la clasificacion: el usuario final y el cientifico de datos muestran
la clasificacion de la latitud y la longitud ingresada.

En la Figura 20 se muestra el diagrama de casos de uso.

Ejecucion del clasificador

Evaluacion del clasificador

Introduccion de datos 1\
Cientifico de datos

Usuario final

Procesamiento del medelo

Obtencidn de la clasificacion

Figura 20. Diagrama de casos de uso.
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En la Figura 21 se presenta el diagrama de secuencia UML del software. El
usuario final inicia el proceso, al ejecutar la interfaz del software (Interfaz3.py).
Enseguida, el software solicita que el usuario ingrese los valores de latitud y longitud
a clasificar. Luego de ingresar los datos, el software evalla los valores ingresados con
el modelo establecido, mediante el algoritmo de clasificacion. Acto seguido, el software
muestra en un cuadro de diadlogo la clasificacién correspondiente a los valores
ingresados. El usuario decide si contintda ingresando valores de latitud y longitud o si
se sale del programa.

En la Figura 22 se presenta el prototipo de la interfaz de usuario para la
clasificacién de eventos. La interfaz muestra dos cuadros de texto en los que el usuario

ingresa latitud y longitud. Para el ingreso de los datos, el software valida que los datos

Usuario Proceso Interfaz3.py

1.1 Inicia proceso

> 1.2 Solicita latitud y longitud

[
-

1.3 Evalla valores ingresados

i
]

1.4 Envia clasificacion

1.5 Reinicia el proceso

Figura 21. Diagrama de secuencias.
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sean valores numéricos y que correspondan a lraqg para realizar la clasificacién. Luego
de que el usuario ingresa los valores de latitud y longitud, el software presenta el
resultado de la clasificacion, ya se de refugiados o de lucha con artilleria tal como se

muestra en las Figuras 23 y 24.

74 SoftMENA — O X

Introduzca la latitud:

—

Introduzca la longitud:

Clasifica

Figura 22. Interfaz de usuario.

Fh

Introduzca la latitud:

|3D.12
Introduzca la longitud:
I4D.4S
Clasifica
74 Mensaje x
| La clasificacién corresponde a: Refugiados

Figura 23. Resultado de la clasificacion de refugiados.
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T

Intreduzca la latitud:

|3?.29

Introduzca la lengitud:

|4S.4S
Clasifica

74 Mensaje X

':0] La clasificacidn corresponde a: Lucha cen artilleria

Figura 24. Resultado de la clasificacion del evento lucha con artilleria.

Retroalimentacion

Los modelos predictivos generados por los algoritmos de clasificacion se
analizaron y validaron por la investigadora y el director del proyecto, doctor Harvey
Alférez. Se realizaron varias iteraciones en la realizacion de los experimentos, con el
fin de mejorar los modelos predictivos generados y seleccionar el modelo clasificador
Optimo para ser ejecutado por el software. Es importante mencionar que, en 2016, la
autora de este documento y el doctor Alférez se reunieron en el campus de la
Universidad de Montemorelos con el pastor Rick McEdwards, presidente de la MENA,
para hablar acerca del alcance de este proyecto. Aunque el pastor McEdwards quedé
altamente interesado en el proyecto, no ha sido posible mantener una comunicacion
constante con él acerca de los avances realizados. Al terminar el presente proyecto, se

enviaran los resultados obtenidos a los administradores de la MENA.
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CAPITULO IV

PRESENTACION Y ANALISIS DE RESULTADOS

Este capitulo presenta los resultados obtenidos con la metodologia de ciencia
de datos de IBM y al aplicar un conjunto de algoritmos de clasificacion mediante
aprendizaje automatico a los datos de Iraq recuperados de GDELT mediante Big
Query. Los experimentos realizados se usaron para encontrar el modelo predictivo
mas adecuado para clasificar eventos de refugiados, ayuda humanitaria, protestas

violentas, lucha con artilleria y masacres en el pais de Iraqg.

Infraestructura de cémputo para la construccion
y evaluacion de los modelos

Los experimentos se realizaron en un equipo portatil Lenovo con las siguientes
caracteristicas: procesador AMD A8-7410 APU con AMD Radeon R5 Graphics,
Memoria RAM de 8.00 GB, y sistema operativo Windows 10 de 64 bits. Asimismo, se
utilizé la version 2.7.12 de Python, junto con la version 4.2.0 de Anaconda, la cual
contiene Pandas y Numpy.

El conjunto de datos de Iraq utilizado en los experimentos es un archivo que
incluye el total de los datos obtenidos en la consulta con BigQuery sobre refugiados,
ayuda humanitaria, protestas con violencia, lucha con artilleria y masacres (42,027
instancias). Este conjunto de datos se puede descargar del siguiente link para su
manejo https://drive.google.com/drive/folders/OB6LEG8jNfAYIMEJBTkZoYIRIZHc.
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Descripcion de los experimentos

Los experimentos consistieron en aplicar los algoritmos de KNN, Decision
Trees, Naive Bayes y Logistic Regression al conjunto de datos obtenidos de Iraqg, con
el fin de elegir el 6ptimo para ser utilizado por el software clasificador de eventos. Estos
cuatro clasificadores se eligieron, pues la literatura cientifica reconoce que son muy
tiles en el aprendizaje automéatico (Wu et al., 2008) y también son insensibles a
valores aislados o atipicos (Barabas y Kovacs, 2009; Harrington, 2012; Iconiq Inc,
2016; Micenkova, McWilliams y Assent, 2014).

Previo a la realizaciéon de las pruebas con los eventos, se realiz6 un calculo de

todas las posibles combinaciones de eventos disponibles con base en la Ecuacion 4:

!
C(n,r)="C, =,C, = T (4)

r rlin—r)!

En esta ecuacion, n es el nimero de entidades que se pueden elegir; en este
caso, fueron los eventos (refugiados, ayuda humanitaria, protestas violentas, lucha con
artilleria y masacres); y r es la forma en que se pueden elegir estos eventos. Al aplicar
la formula se obtuvieron 26 combinaciones de eventos, lo que equivale a 26 conjuntos
de datos. Con estos conjuntos de datos se realizaron entrenamientos con cada
algoritmo, llegando a un total de 104 pruebas (4 algoritmos de clasificacién multiplicado
por 26 conjuntos de datos). El total de experimentos realizados se muestra en el

Apéndice B, al final de este documento y los archivos que incluyen el conjunto de
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datos, estdn disponibles para su consulta y manejo en la siguiente liga:
https://drive.google.com/drive/folders/OB6LEG8]NfAYOMEJBTkZoYIRIZHc. En las
Tablas 7-9 se muestran las combinaciones obtenidas de los eventos y el nUmero de

instancias por combinacion:

Tabla 7

Combinaciones con dos eventos

Evento No. instancias
73, 145 13,482
73,194 23,661
73, 202 12,236
73, REF 23,890
145, 194 16,315
145, 202 4,890
145, REF 16,544
194, 202 15,069
194, REF 26,723
202, REF 15,298
Tabla 8

Combinaciones con tres eventos

Evento No. instancias
73, 145, 194 26,729
73, 145, 202 15,304
73, 145, REF 26,958
73, 194, 202 25,483
73, 194, REF 37,137
73, 202, REF 25,712
145, 194, 202 18,138
145, 194, REF 29,791
145, 202, REF 18,366

194, 202, REF 28,545
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Tabla 9

Combinaciones con cuatro eventos

Evento No. instancias
73, 145, 194, 202 28,551
73, 145, 194, REF 40,205
73, 145, 202, REF 28,780
73,194, 202, REF 38,959
145, 194, 202, REF 31,613

En la combinacion con los eventos 73, 145, 194, 202 y REF, se obtuvieron un
total de 42, 027 instancias, para ser utilizadas mediante los algoritmos de clasificacion.
Los experimentos realizados se presentan a continuacion:

1. En el primer experimento, se utilizé el algoritmo KNN, usando los conjuntos
de datos con 2, 3, 4y 5 eventos.

2. En el segundo experimento, se utilizo el algoritmo de Decision Trees, usando
los conjuntos de datos correspondientes a 2, 3, 4y 5 eventos.

3. En el tercer experimento, se utilizd el algoritmo de Naive Bayes, con los
conjuntos de datos correspondientes a 2, 3, 4y 5 eventos.

4. En el cuarto experimento, se utilizé el algoritmo de Logistic Regression, con
los conjuntos de datos correspondientes a 2, 3, 4y 5 eventos.

En la Figura 25 se muestra de manera gréfica el orden utilizado en estos

experimentos.
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Experimento 1
KNN

Experimento 2

Decision Trees

Experimento 3

Naive Bayes

Experimento 4
Logistic Regression

5 eventos

Figura 25. Secuencia de experimentos realizados.
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Resultados

Los resultados obtenidos en los experimentos que se realizaron con los
algoritmos KNN, Naive Bayes, Decision Trees y Logistic Regression se evaluaron en
términos de accuracy, precision, recall y f1-score. Con respecto al accuracy, el valor
esperado para aprobar el modelo de clasificacién debia ser lo mas cercano al valor 1
para obtener la mayor exactitud en la clasificacion (Scikit Learn, 2017a). Para los
valores de precision y recall también se consideraron apropiados los valores altos,
cercanos a 1, para obtener una clasificacion correcta. Un valor bajo en precision indica
un numero alto de falsos positivos (Brownlee, 2016). A su vez, un valor bajo en recall
muestra un numero alto de falsos negativos (Hackeling, 2014). El total de los
experimentos realizados con los algoritmos estan disponibles en el Apéndice B.

Para realizar los experimentos, el total de datos contenidos en cada conjunto de
datos se dividié en 70% en la realizacién del entrenamiento y 30% en la realizacién de
las pruebas. Los experimentos realizados con los eventos de refugiados y lucha con
artilleria obtuvieron los mejores resultados en términos de accuracy, precision, recall y
fl-score. Para facilitar la labor del lector, a continuacion, se describen los resultados
de los experimentos con dos eventos que obtuvieron los mejores puntajes. Los demas

resultados se encuentran en el Apéndice B.

Experimento 1 — algoritmo KNN
Al usar KNN, el mejor resultado se obtuvo con dos eventos o clases para el
conjunto de datos de refugiados (evento 0, con 4,105 instancias) y lucha con artilleria
(evento 194, con 3,912 instancias) con un total de 8,017 instancias. La Tabla 10

describe el promedio de los resultados con respecto a precision, recall y f1-score.
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Tabla 10

Resultados del algoritmo KNN

Evento Precision Recall F1-Score
0 0.75 0.75 0.75
194 0.74 0.74 0.74

En este experimento se obtuvo una accuracy de 0.7545, que es alto y los
resultados de las medidas de precision, recall y f1-score fueron altos. No obstante, se
realizaron experimentos con los otros tres algoritmos de clasificacion para observar y

comparar los resultados obtenidos y asi seleccionar el mejor clasificador.

Experimento 2 — algoritmo Decision Trees
En el segundo experimento, se aplico el algoritmo de Decision Trees. El mejor
resultado correspondié a la clasificacion del evento de refugiados (evento 0, con 4,105
instancias) y al evento de lucha con artilleria (evento 194, con 3,912 instancias). Se
obtuvo una accuracy de 0.7629 y los valores en precision, recall y f1-score fueron entre

0.74 y 0.76, tal como se muestran en la Tabla 11.

Tabla 11

Resultados del algoritmo Decision Trees
Evento Precision Recall F1-Score
0 0.76 0.76 0.76
194 0.74 0.75 0.75
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Es notable que en este experimento se encuentra una similitud de resultados al
compararlo con el experimento 1, debido a que el experimento 2 brinda un resultado
favorable en términos de accuracy, precision, recall y f1-score. No obstante, se hicieron

experimentos con los otros dos clasificadores.

Experimento 3 — algoritmo Naive Bayes
En el tercer experimento, se utilizé el algoritmo de Naive Bayes. El mejor
resultado se obtuvo al aplicar este clasificador al evento de ayuda humanitaria (evento
73, con 3,124 instancias) y al evento de masacres (evento 202, con 513 instancias).
Para estos eventos, la accuracy dio un valor alto de 0.8510. No obstante, los valores
de precision, recall y f1-score en el evento de masacres fue de 0, tal como se describe

en la Tabla 12.

Tabla 12

Resultados del algoritmo Néive Bayes

Evento Precision Recall F1-Score
73 0.85 1.00 0.92
202 0.00 0.00 0.00

Por otra parte, en los experimentos realizados con este algoritmo para el evento
de refugiados (evento 0, con 4,116 instancias) y en el evento protestas violentas
(evento 145, con 915 instancias) se obtuvo una accuracy de 0.8145. No obstante, la

precision en el caso del evento de protestas violentas fue de 0, tal como se muestra
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en la Tabla 13. Esto demuestra que un valor alto en accuracy no es suficiente para la
seleccién del algoritmo, asi como se describe en la literatura (Brownlee, J., 2014). Se
realizaron mas experimentos con el algoritmo de Logistic Regression para observar el

comportamiento de las métricas.

Tabla 13

Resultados del algoritmo Néive Bayes-protestas violentas y refugiados

Evento Precision Recall F1-Score
0 0.82 1.00 0.90
145 0.00 0.00 0.00

Experimento 4 — algoritmo Logistic Regression

En el cuarto experimento, se utilizé el algoritmo de Logistic Regression. En este
experimento, se obtuvieron resultados similares a los obtenidos mediante Naive
Bayes, donde el evento de protestas violentas (evento 145, con 915 instancias) y
masacres (evento 202, con 513 instancias) obtuvieron valores altos en accuracy,
0.8518. No obstante, el evento de masacres obtuvo valores bajos en precision, recall y
fl-score (ver Tabla 14).

Asimismo, la Tabla 15 muestra los resultados para el evento de lucha con
artilleria (evento 194, con 4,022 instancias) y para el evento de masacres (evento 202,
con 499 instancias). Con estos eventos se obtuvo una accuracy de 0.8896, pero el
evento de masacres obtuvo el valor de 0 en precision, recall y f1-score, por lo que no

es un modelo 6ptimo para clasificacion.
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Tabla 14

Resultados del algoritmo Logistic Regression—ayuda humanitaria y masacres

Evento Precision Recall F1-Score

73 0.86 1.00 0.92

202 0.00 0.00 0.00
Tabla 15

Resultados del algoritmo Logistic Regression—lucha con atrtilleria y masacres

Evento Precision Recall F1-Score

194 0.89 1.00 0.94

202 0.00 0.00 0.00
Discusion

De acuerdo con los experimentos presentados en este capitulo, sobresale el

algoritmo Decision Trees para la clasificacion de los eventos de refugiados (evento 0)

y lucha con artilleria (evento 194). Mediante la aplicacion de este algoritmo, se obtuvo

una accuracy de 0.7629. El evento de refugiados es clasificado con una precision de

0.76, un recall de 0.76 y un fl-score de 0.76. El evento de lucha con artilleria (evento

194) es clasificado con una precision de 0.74, un recall de 0.75 y f1-score de 0.75. Por

estos resultados, el modelo predictivo creado mediante Decision Trees fue

seleccionado para la clasificacion mediante el software. El codigo del software esta

disponible en el Apéndice C y se puede descargar en la siguiente

https://drive.google.com/drive/folders/OB6LEG8jNfAY9UKIONOR3NOs1OFE.
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Evaluacion mediante geolocalizacién
Para demostrar que el modelo obtenido mediante el algoritmo Decision Trees
es valido, ademas de las pruebas de validacion cruzada, los resultados de clasificacion
con el modelo se compararon con resultados de geolocalizacion obtenidos en mapas
de organismos oficiales.
En primer lugar, en la Figura 26, se muestra la distribucion de zonas de
refugiados (zonas en azul) del mapa proporcionado por el Alto Comisionado de las

Naciones Unidas (UNHCR) para Iraq.
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Por otra parte, la Figura 27 muestra un mapa de los puntos seleccionados en la
Figura 26 de las zonas clasificadas con mayor distribucion de refugiados por distrito.
Las zonas o puntos para su evaluacion corresponden a: Duhok, Hilla, Suleimaniya,
Saladino, Tal Afar, Ninaua, Kerbala y Erbil. Este mapa esta disponible en la siguiente liga:

https://drive.google.com/open?id=1Rj5SHHVPL1HkO9FmM_Ee7vSrDzpVo&usp=sharing

Zonas de Refugiados y Lucha co... . , “

Punto seleccionados de acuerdo con el Mapa de - m 8 &P rm
la ONU para los Refugiados: ACNUR y Liveuamap - .
para lucha con artilleria

13 vistas

Todos los cambios se han guardado en Drive. 9 Duhok (36:8679, 42.948...
6 Tal Afar (364885, 42.2...

* Afiadir capa &t Compartir v

Obtener una vista previa 4
© - O Suleimaniya (35.546, 4...

v Zona Refugiados ONU

o liria ° Saladine (34.863, 43.0..
T Estilos individuales

@ Duhok (36.8679, 42.9485)

Q Hilla (32.4773, 44.4276)

@ suleimaniya (35.546, 45.300) ®

Q@ saladino (34.863, 43.065) Irak 99 Hilla (32,4773, 44.427 .
Q Tal afar (36.385, 42.274)

Q ninaua (36.229, 42.23)

Q@ Kerbala (32.606, 44.010)

Q Erbil (36.206, 44.008)

Google My Maps ait

Figura 27. Zonas de refugiados con latitud y longitud con los datos del mapa
UNHCR, 2017.
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Con el fin de verificar si los resultados obtenidos con el software son similares
a los presentados en los mapas de la Figura 26 y 27, se realizaron ocho experimentos
usando la latitud y la longitud. Los resultados de estos experimentos se muestran en
las Figuras 28-35. En estos experimentos, el software clasificO correctamente las
zonas de refugiados al ser comparadas con el mapa oficial del Alto Comisionado de
las Naciones Unidas (UNHCR) de la Figura 26. Esto confirma que el modelo obtenido
con el algoritmo de Decision Trees es valido para la clasificacion del evento de

refugiados.

T

Introduzca la latitud:

{36.8679

Introduzca la longitud:

[42.9485
Clasifica

& Mensaje x

[0} La clasificacion corresponde a: Refugiados

Figura 28. Clasificacion Duhok, Iraqg.
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Figura 29. Clasificacion Hila, Irag.

.

"

7& SoftMEMA — O
Intreduzca la latitud:
J35.5466
Intreduzea la longitud:
J45.3003
Clasifica
7% Mensaje X
o e
La clasificacién corresponde a: Refugiados

Figura 30. Clasificacion Suleimaniya, Iraq.
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Figura 31. Clasificacion Saladino, Irag.
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Figura 32. Clasificacion Tal Afar, Iraqg.
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Figura 33. Clasificacion Ninaua, Iraq.

7é SoftMENA — O

Introduzca la latitud:
J32.606

Introduzea la lengitud:
J44.010

Clasifica
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Figura 34. Clasificacion Kerbala, Iraq.
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Introduzca la latitud:

{36.206

Introduzea la lengitud:

f44.008

Clasifica

& Mensaje X

{0} La clasificacién corresponde a: Refugiades

Figura 35. Clasificacion Erbil, Iraq.

Por otra parte, en la Figura 36 se muestra un mapa proporcionado por Live
Universal Awareness Map, que es un sitio de noticias interactivas por medio de mapas
(Live Universal Awareness Map, 2014). Esta figura muestra la distribucion de Iraq con
respecto al evento de lucha con artilleria. Los iconos muestran las noticias mas
sobresalientes. El color amarillo en las zonas representa las noticias recientes del dia
en el que se consulté el sitio y el color rojo las noticias de fechas anteriores, es
necesario aclarar que este mapa se actualiza diariamente, siendo probable que al
momento de su consulta no se observe de la misma manera las zonas y los iconos,

como esta en la figura de este documento.
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Figura 36. Mapa de lucha con artilleria (Live Universal Awareness Map, 2014).

La Figura 37 muestra el mapa de algunas de las zonas clasificadas como lucha

con artilleria, basadas en el sitio de noticias Live Universal Awareness Map. Para la

evaluacion de estas zonas, se tomaron los valores de latitud y longitud basados en las

zonas con noticias destacadas, que corresponden a: Ramadi, Bagdad, Kirkuk, Al-

Hawija, Frontera Al-Kaim, Ambar y Rawa.
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Figura 37. Mapa de lucha con artilleria con latitud y longitud con los datos de Liveumap,
2014.

Estas zonas del mapa, relacionadas al evento lucha con artilleria, fueron
evaluadas con el software para comprobar que se obtiene la misma clasificacion
presentada en el mapa oficial de Live Universal Awareness Map. Los resultados de
estos experimentos se observan en las Figuras 38 al 44. Estos resultados muestran
que el software clasifica correctamente las zonas de lucha con artilleria, al ser
comparadas con el mapa proporcionado por Live Universal Awareness Map. El mapa
esta disponible para su consulta e interaccion en la siguiente liga:

https://drive.google.com/open?id=1Rj5HHVPL1HKO9Fm_Ee7vSrDzpVo&usp=sharing
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Figura 38. Clasificacion Ramadi, Iraq.
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Figura 39. Clasificacion Baghdad, Iraq.
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Figura 40. Clasificacion Kirkuk, Iraqg.
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Figura 41. Clasificacion Al-Hawija, Iraq.
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Figura 42. Clasificacion Frontera Al-Kaim, Iraqg.
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Figura 43. Clasificacion Ambar, Iraqg.
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Figura 44. Clasificacion Rawa, Iraqg.

Experimentos en zonas sin datos disponibles

Los experimentos presentados en las secciones anteriores fueron realizados en
zonas con clasificaciones disponibles para los eventos de refugiados y lucha con
artilleria. En esta seccién, se presentan los resultados para zonas en Iraq sin datos
disponibles para ser clasificadas con el software. Los puntos fueron seleccionados al
azar en zonas sin datos disponibles para la clasificacion. Los valores se tomaron del
mapa proporcionado por el Alto Comisionado de las Naciones Unidas (UNHCR) y del
mapa obtenido del sitio de noticias Live Universal Awareness Map. La Figura 45
muestra el mapa de los puntos clasificados por el software usando el algoritmo de
Decision Trees. Los puntos verdes se refieren a la clasificacion del evento de
refugiados y los puntos amarillos a la clasificacion para el evento de lucha con artilleria.
Este mapa esta disponible para su consulta y andlisis en la siguiente liga:

https://drive.google.com/open?id=1FQbN1K_ KF9 xNXS8HhftOiLCpTk&usp=sharing
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Figura 45. Puntos sin datos disponibles clasificados con el software.



CAPITULO V

DISCUSION, CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Discusion

Se realizaron 26 experimentos por algoritmo KNN, Decision Trees, Naive Bayes
y Logistic Regression, haciendo un total de 104 experimentos. En estos experimentos,
se observaron los resultados de validacion cruzada en términos de accuracy, precision,
recall y fl-score para los eventos de refugiados, ayuda humanitaria, protestas
violentas, lucha con artilleria y masacres.

El mejor clasificador para el pais de Iraq es el basado en el algoritmo Decision
Trees con los eventos de refugiados y lucha con artilleria. EI modelo generado con
este clasificador es utilizado en un software que recibe la longitud y la latitud para
clasificar la necesidad de los habitantes de alguna zona especifica. Con base en el
mapa proporcionado por el Alto Comisionado de las Naciones Unidas (UNHCR), para
refugiados y en el mapa del sitio de noticias de Live Universal Awareness Map, para
lucha con artilleria, se seleccionaron las zonas ya clasificadas y se compararon con
los resultados arrojados por el software. Los resultados presentaron la misma
clasificacion que la que se muestra en los mapas oficiales. Ademas, basados en los
mapas oficiales, se tomaron valores de zonas sin clasificacion, en los que el software
proporcion6 una clasificacion con respecto a los eventos de refugiados y lucha con
artilleria. Los resultados obtenidos con el modelo predictivo de Decision Trees se
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consideran confiables para los eventos de refugiados y lucha con artilleria, debido a
que la accuracy corresponde a 0.7629, donde el evento de refugiados obtuvo una
precision de 0.76, un recall de 0.76 y un f1-score de 0.76 y el evento de lucha con artilleria

obtuvo una precision de 0.74, un recall de 0.75 y f1-score de 0.75.

Conclusiones

La Ventana 10/40 es la zona con menos cristianos en el mundo. La Iglesia
Adventista del Séptimo Dia no ha logrado una evangelizacion directa en los paises de
esta zona por diversos factores, principalmente por la diversidad de culturas y
creencias, que son muy distintas a las de los cristianos de occidente. Es por ello que,
como lglesia Adventista del Séptimo Dia y Division de Medio Oriente y Norte de Africa,
es necesario optar por técnicas novedosas que sirvan para conocer las necesidades
de las personas, para luego acercase a ellas y cumplir asi la mision encomendada de
predicar el evangelio en todas las regiones del mundo.

Con el fin de descubrir las necesidades de las personas en la Ventana 10/40 y
especificamente en Iraq, en esta investigacion se construyo un software basado en los
datos abiertos masivos de GDELT, a los cuales se les aplicé ciencia de datos y
técnicas de aprendizaje automatico, apoyados con la metodologia de ciencia de datos
de IBM.

El software construido utiliza un clasificador que usa el algoritmo de Decision
Trees, con una accuracy de 0.7629. Al usar este clasificador, el evento de refugiados
obtuvo un valor de precision de 0.76, un recall y un f1-score de 0.76. Para el evento
de lucha con artilleria, se obtuvo una precision de 0.74, un recall de 0.75 y un fl1-score

de 0.75. De esta manera, el software clasifica automaticamente las zonas de Iraq con
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datos disponibles y no disponibles, al ingresar los valores de latitud y longitud. Los
resultados fueron comparados con mapas oficiales. Uno de estos mapas fue tomado
del Alto Comisionado de las Naciones Unidas (UNHCR) y muestra la distribucién de
refugiados en Irag. El otro mapa fue proporcionado por el sitio de noticias Live
Universal Awareness Map que muestra luchas con artilleria en Iraq. Al comparar los
resultados del clasificador con estos mapas, fueron positivos. El modelo es ejecutado
cada vez que se introducen los valores de latitud y longitud en el software. Las
contribuciones de esta investigacion son las siguientes:

1. Se realiz6 un total de 104 experimentos con los algoritmos de KNN, Decision
Trees, Naive Bayes y Logistic Regression. Dentro de estos experimentos, el mejor
resultado se obtuvo con el algoritmo Decision Trees. Los resultados de este modelo
se compararon con el mapa proporcionado por el Alto Comisionado de las Naciones
Unidas (UNHCR), para el evento de refugiados y con el mapa proporcionado por el
sitio de noticias Live Universal Awareness Map, para el evento de lucha con artilleria. Los
resultados con el software coincidieron en todos los casos con los mapas.

2. Se generd un modelo de clasificacion para los eventos de refugiados y lucha
con artilleria en el pais de Iraq que se puede utilizar aun en zonas en donde no existen
datos disponibles.

3. Se cred un software que utiliza el modelo de clasificacion de Decision Trees,
gue ofrece los mejores resultados para clasificar refugiados y lucha con artilleria con

respecto a validacion cruzada: accuracy, precision, recall, y f1-score.
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Trabajos futuros

Considerando que la ciencia de datos es relativamente nueva, a futuro se
considera realizar lo siguiente:

1. Esta investigacion se limitdé a ciertos eventos del pais de Iraqg. Se espera
incluir el andlisis de nuevos eventos que sean de interés para los administradores de
la MENA. Asimismo, se podrian incluir otros paises que pertenezcan a esta zona.

2. La interfaz propuesta del software puede mejorarse, haciéndola dinamica a
través de un mapa, el cual muestre al usuario la clasificacion al dar clic sobre la zona
o pais de interés.

3. Podria ser de beneficio el analisis en tiempo real de los datos tomados de
GDELT. Para este fin, se propone utilizar la libreria Mlib de Apache Spark, que es una
libreria de aprendizaje automatico para el procesamiento de datos masivos y utilizar la
funcionalidad de streaming de Apache Spark, que facilita la construccion de
aplicaciones escalables tolerantes a fallos que administran flujos de datos.

4. Extender el software de clasificacién para que otras divisiones de la Iglesia
Adventista del Séptimo Dia puedan utilizarlo.

5. Presentar los resultados obtenidos en diferentes niveles de la administracion
de la Iglesia Adventista del Séptimo Dia, con el fin de buscar nuevos escenarios en los
cudles aplicar ciencia de datos.

6. Publicar un articulo en una revista cientifica o de la Iglesia Adventista del
Séptimo Dia, en el que se muestre la importancia del uso de ciencia de datos para
entender las necesidades de las personas y para que se expliquen los resultados

obtenidos en esta investigacion.
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APENDICE A

CONSULTAS REALIZADAS EN BIG QUERY



CONSULTAS REALIZADAS EN BIG QUERY
Refugiados

SELECT ActorlTypelCode,Year, ActionGeo_CountryCode,
ActorlGeo_Lat,ActorlGeo_Long, EventCode

FROM
[gdelt-bg:full.events]

WHERE ActorlTypelCode="REF"
AND (Year> 2011 AND Year < 2016)

AND (ActorlGeo_Lat > 29.12 AND ActorlGeo_Lat < 37.29)
AND (ActorlGeo_Long > 39.22 AND ActorlGeo_Long < 48.48)

AND ActorlGeo_Lat IS NOT NULL AND ActorlGeo_Long IS NOT NULL

Ayuda humanitaria

SELECT ActionGeo_CountryCode, Year,ActorlGeo_Lat,ActorlGeo_Long,
EventCode,

FROM
[gdelt-bg:full.events]

WHERE EventCode="073"
AND (Year> 2011 AND Year < 2016)

AND (ActorlGeo_Lat > 29.12 AND ActorlGeo_Lat < 37.29)
AND (ActorlGeo_Long > 39.22 AND ActorlGeo_Long < 48.48)

AND ActorlGeo_Lat IS NOT NULL AND ActorlGeo_Long IS NOT NULL
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Protestas violentas

SELECT ActionGeo_CountryCode, Year,ActorlGeo_Lat,ActorlGeo_Long,
EventCode,

FROM
[gdelt-bg:full.events]

WHERE EventCode="145"
AND (Year> 2011 AND Year < 2016)

AND (ActorlGeo Lat > 29.12 AND ActorlGeo_Lat < 37.29)
AND (ActorlGeo_Long > 39.22 AND ActorlGeo_Long < 48.48)

AND ActorlGeo_Lat IS NOT NULL AND ActorlGeo_Long IS NOT NULL

Lucha con artilleria

SELECT ActionGeo_CountryCode, Year,ActorlGeo_Lat,ActorlGeo_Long,
EventCode,

FROM
[gdelt-bg:full.events]

WHERE EventCode="194"
AND (Year> 2011 AND Year < 2016)

AND (ActorlGeo_Lat > 29.12 AND ActorlGeo_Lat < 37.29)
AND (ActorlGeo_Long > 39.22 AND ActorlGeo_Long < 48.48)

AND ActorlGeo_Lat IS NOT NULL AND ActorlGeo_Long IS NOT NULL
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Masacres

SELECT ActionGeo_CountryCode, Year,ActorlGeo_Lat,ActorlGeo_Long,
EventCode,

FROM
[gdelt-bg:full.events]

WHERE EventCode="202"
AND (Year> 2011 AND Year < 2016)

AND (ActorlGeo_Lat > 29.12 AND ActorlGeo_Lat < 37.29)
AND (ActorlGeo_Long > 39.22 AND ActorlGeo_Long < 48.48)

AND ActorlGeo_Lat IS NOT NULL AND ActorlGeo_Long IS NOT NULL
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APRENDIZAJE AUTOMATICO



RESULTADOS DE ALGORITMOS DE
APRENDIZAJE AUTOMATICO

Este apéndice presenta el total de los experimentos realizados con los
algoritmos KNN, Decision Trees, Naive Bayes y Logistic Regression, basandose en
las combinaciones posibles para cada evento. Cada imagen muestra los resultados
obtenidos en las métricas de evaluacion: precision, recall y f1-score, avg/total y support

indican el promedio obtenido de los resultados.
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APENDICE C

CODIGO DE INTERFAZ DE USUARIO



CODIGO DE INTERFAZ DE USUARIO

#lmportaciones necesarias.

#-*- coding: 850 -*-

from Tkinter import *

import tkMessageBox

import pickle

from sklearn import model_selection

from sklearn.externals import joblib

from sklearn.metrics import accuracy_score
import string

#Funcion para realizar la clasificacion
def Clasificacion():
global lat,lon
#valida que los datos ingresados sean numeéricos
try:
lat = float(cajal.get())
except ValueError:
tkMessageBox.showwarning("Cuidado”,"Introduzca latitud correcta™)

try:
lon = float(caja2.get())

except ValueError:
tkMessageBox.showwarning("Cuidado”,"Introduzca longitud correcta™)
return False

#valida que los datos ingresados correspondan a la latitud y longitud de Iraq
if lat >29.12 and lat < 37.29 and lon > 39.22 and lon < 48.48:

#Carga el modelo para la clasificacion en formato .pkl
filename = 'model_DT.pklI'

clf=joblib.load (flename)

a=clf.predict([[lat,lon]])

if a ==[0]:
tkMessageBox.showinfo("Mensaje”,"La clasificacion corresponde a: Refugiados")
if a ==[194]:
tkMessageBox.showinfo("Mensaje”,"La clasificacion corresponde a: Lucha con
artilleria™)
else:
tkMessageBox.showinfo("Mensaje","Valores incorrectos")
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cajal.delete(0,20)
caja2.delete(0,20)

#Creacion del GUI (Interfaz grafica de usuario)
gui = Tk()

#Titulo del GUI

gui.title("Soft MENA™)

#Dimensiones (ancho,alto,posicidn x,posicion y)
gui.geometry("400x250+400+150")

#Creacion de una etiqueta

varl = StringVar()

varl.set("Introduzca la latitud:")

labell = Label(gui,textvariable=varl,height = 2)
labell.pack()

#Creacion de una caja de texto para latitud
lat1=StringVar()
cajal=Entry(gui,bd=4,textvariable=latl)
cajal.pack()

#Creacion de otra etiqueta

var2 = StringVar()

var2.set("Introduzca la longitud:")

label2 = Label(gui,textvariable=var2,height = 2)
label2.pack()

#Creacion de otra caja de texto para longitud
long2=StringVar()
caja2=Entry(gui,bd=4,textvariable=long?2)
caja2.pack()

#Boton para clasificar
botonl = Button(gui, text = "Clasifica", command = Clasificacion,width=15)
botonl.pack()

#Cargar el GUI
gui.mainloop()
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CODIGOS DE CLASIFICADORES



CODIGOS DE CLASIFICADORES
Algoritmo KNN

#lmportar librerias

import numpy as np

import pandas as pd

import csv

from sklearn import neighbors, datasets

from sklearn.metrics import classification_report
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import accuracy_score

from sklearn import cross_validation

#Leer dataset
df = pd.read_csv("lrag-con194_REF.csv")

#Columnas dataset
X= np.array(df.drop(["3"],1))
y= np.array(df["3"])

#Valor - variables
X_train, X_test, y train, y_test = cross_validation.train_test_split(X,y, test_size= 0.3,
random_state=0)

#Creacion/ division de datasets
X_train.shape, y_train.shape
X_test.shape, y_test.shape

# Crea una instancia del clasificador KNN, luego ajusta los datos de entrenamiento
clf = neighbors.KNeighborsClassifier().fit(X_train, y_train)
clf.score(X_train, y_train)

#Hace predicciones de clase para las muestras en X
Z = clf.predict(X)

#Compara las clases entre etiquetas predichas y las reales
accuracy=clf.score(X,y)
print ("Predicted model accuracy: "+ str(accuracy))

#Agrega una fila de clases pronosticadas a la matriz, para facilitar la comparacién
A = np.vstack([y, Z])
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print(A)
clf.fit(X_train, y_train)
accuracy=clf.score(X_train,y_train)

##Reporte de clasificacion##
y_pred = clf.predict(X_test)

#Muestra accuracy
#print(accuracy_score(y_test, y_pred))
print classification_report(y_test, y_pred)

Algoritmo Naive Bayes

#Importa librerias

import csv

from sklearn.naive_bayes import GaussianNB

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.metrics import classification_report #classification report
from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.metrics import accuracy_score

from sklearn import cross_validation

#Leer dataset
df = pd.read_csv("lrag-con073_202.csv")

#Columnas dataset
X= np.array(df.drop(["3"],1))
y= np.array(df["3"])

#Variables
X_train, X_test, y_train, y_test = cross_validation.train_test_split(X,y, test_size= 0.3,
random_state=0)

#Creacion/ division de datasets
X_train.shape, y_train.shape
X_test.shape, y_test.shape

#Crea un clasificador Gaussiano
model = GaussianNB()
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#Entrena el modelo usando los conjuntos de entrenamiento
model.fit(X_train, y_train)

model.score(X_train, y_train)

model.fit(X_train, y_train)

#Predicciones
accuracy=model.score(X,y)
print ("Predicted model accuracy: "+ str(accuracy))

##Reporte de clasificacion##

y_pred = model.predict(X_test)
#print(accuracy_score(y_test, y_pred))
print classification_report(y_test, y_pred)

Algoritmo Decision Trees

#Importa librerias

import csv

import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn import tree

from sklearn.metrics import classification_report
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import accuracy_score

from sklearn import cross_validation

import pickle
from sklearn import model_selection

#Leer dataset
df = pd.read_csv("lrag-con194_REF.csv")

#Columnas dataset
X= np.array(df.drop(["3"],1))
y= np.array(df["3"])

#Valor - variables

X_train, X_test, y train, y_test = cross_validation.train_test_split(X,y, test_size= 0.3,
random_state=0)
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#Creacion/ division de datasets
X_train.shape, y_train.shape
X_test.shape, y_test.shape

#Descripcion del clasificador

clf = tree.DecisionTreeClassifier().fit(X_train, y_train)

clf.score(X_train, y_train)

clf.fit(X_train, y_train) #ajusta el modelo de acuerdo con los datos de entrenamiento

#Guarda el modelo
filename = 'model_DT.txt'
pickle.dump(clf, open(filename, ‘wb")) #wb --> escritura

#Predicciones - precision
accuracy=clf.score(X,y)
print ("Predicted model accuracy: "+ str(accuracy))

##Reporte de clasificacion##

y_pred = clf.predict(X_test)
#print(accuracy_score(y_test, y_pred))
print classification_report(y_test, y_pred)
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Algoritmo Logistic Regression

#Importa librerias

import csv

import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.linear_model import LogisticRegression
from sklearn.metrics import classification_report
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import accuracy_score

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn import cross_validation

#Lee el conjunto de datos
df0 = pd.read_csv("lrag-con073_202.csv")
df = df0.sample(frac=1)

X = np.array(df.drop(["3"],1))
y = np.array(df["3"])

#Valor - variables
X_train, X_test, y_train, y_test = cross_validation.train_test_split(X,y, test_size=0.3,
random_state=0)

#Crea una instancia y adapta los datos
LB = LogisticRegression().fit(X_train, y_train)
y_pred = LB.predict(X_test)

#Crea una instancia de Logistic Regresion y ajusta los datos
LB.fit(X, y)

##Muestra accuracy##

print(accuracy_score(y_test, y_pred))
print classification_report(y_test, y_pred)
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