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RESUMEN

Fomentar las vocaciones cientificas es la obligacion de todo investigador, esto se logra valiéndose
de diversos medios de divulgacion, como lo son los talleres, publicaciones y ferias de ciencias. Una
herramienta, es la formacion de los clubes de ciencias. Este recurso resulta efectivo debido a que
los nifios logran desarrollar un conocimiento. Siguiendo el procedimiento de investigacion formal,
que se completa con la presentacion de resultados en foros como lo son las ferias de ciencias. En
nuestro proyecto se propone una metodologia para trabajo en clubes de ciencias, donde se guia a
los pequefios en un proceso formal de investigacion y presentacion de resultados. Se presentan
resultados del trabajo realizado durante cuatro afios, guiando nifios desde 5 hasta 12 afios, en
proyectos de diversas areas.

1. INTRODUCCION

La ciencia y la tecnologia han transformado no solo las actividades humanas sino también el
mundo en el que vivimos, las discusiones en torno a los beneficios o perjuicios de la ciencia en el
desarrollo de la humanidad estan todavia presentes, por ejemplo, se han erradicado enfermedades
gracias a los descubrimientos cientificos, pero también gracias a otros descubrimientos se han
creado productos que han causado enfermedades, contaminacion, muertes masivas debido al uso
de armas mortales quimicas, bioldgicas, nucleares, etc. son indiscutibles los beneficios que
proporcionan los vehiculos automotores a la sociedad pero también es innegable su relaciéon con el
efecto invernadero, entre otras situaciones [2-4]. Los gobiernos, cientificos y en general la sociedad
moderna apuesta a la ciencia y la educaciéon como una forma de resolver los problemas sociales,
de salud, de economia, etc. aunque hay personas que tienen una aversion hacia la ciencia o
ciertas concepciones distintas a los cientificos, esta perspectiva ha promovido programas de
alfabetizacion, cultura cientifica y divulgacién que llegan a través de diferentes medios a un vasto
sector de la poblacién, estos programas son adicionales a los contenidos cientifico curriculares en
los programas educativos de todos los niveles en paises de los cinco continentes [5].

Para adquirir una formacién cientifica es necesario desarrollar capacidades, habilidades y actitudes
que constituyan a tener seres humanos criticos, reflexivos y responsables de lo que ocurre a su
alrededor, conscientes de las problematicas y dispuestos a trabajar en colectivo para proponer e
implementar propuestas de solucion. Es aqui donde diversas instituciones y particulares han
identificado la urgencia de contribuir en las creencias y concepciones hacia la ciencia de nifios y
jovenes con el fin de despertar su interés hacia el trabajo cientifico y despertar vocaciones,
ademas de promover la cultura cientifica.

Debido a las diferentes modalidades de divulgacion, los clubes de ciencia se vislumbran como una
alternativa viable para cumplir con estos objetivos, debido al tener un nimero reducido de
participantes se facilita la evaluacion de las estrategias, materiales, actividades y puede ser medida
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la ganancia en el aprendizaje promovido por la intervencion, si bien es cierto los talleres son
impartidos en diferentes escenarios no académicos como las ferias de ciencias donde se atienden
en periodos cortos de tiempo a grandes cantidades de estudiantes, maestros y publico en general
dependiendo a quien esté dirigido. Esta modalidad impacta en la cobertura, pero tiene desventajas
como el profundizar en los conocimientos que se pretenden hacer llegar por parte de los
divulgadores.

Es por ello que cuando se desea promover un conocimiento de mayor profundidad sobre un tema
en particular se trabaja en la imparticion de talleres en escenarios académicos, con tiempos de
exposicién mas grandes y sustentados en una secuencia didactica mas estructurada.

En este trabajo se muestra una estrategia que en los Ultimos afios se ha implementado en nifios y
jovenes con el fin de promover la participacion de los nifios en actividades cientificas a través de
talleres de ciencias.

2. LA PROPUESTA

Para iniciar con los trabajos se selecciona un grupo pequefio de nifios, el cual puede variar entre 5
y 10 para asegurar un mayor acercamiento y propiciar el intercambio de ideas. Estos nifios deben
asistir regularmente a las sesiones previamente establecidas, cada sesion debe ser entre dos y
tres horas, ya que realizan diferentes actividades. Se puede conformar el grupo con nifios de
diferentes edades, en ocasiones es recomendable que trabajen en el mismo equipo nifios de
diferentes edades para que puedan aprender de otros nifios con mayor experiencia y nivel de
conocimientos aunque durante la fase del planteamiento del problema y elaboracion de
conclusiones se recomienda que sean nifios en niveles cognitivos y de conocimientos muy
similares.

El profesor elabora una secuencia didactica en la cual plasme las competencias a desarrollar por
los nifios, la planeacién de actividades es muy importante para poder contar con los materiales y
herramientas que necesitaran los nifios para el buen cumplimiento de las tareas pero no debe
proporcionar actividades que los nifios deben seguir como si fueran guiones, sino mas bien como
una propuesta inicial de trabajo. Se recomienda que el profesor haya realizado los experimentos,
proyectos, trabajos con anterioridad y de preferencia discutirlos con expertos de todas las
disciplinas involucradas para poder guiar a los nifios en las preguntas que surjan durante la puesta
en marcha.

Una vez que el nifio pide participar se trabaja durante varias sesiones en el desarrollo de sus
proyectos, bajo el siguiente esquema:

Las primeras dos sesiones se proponen ejercicios donde se promueva la discusiébn de una
problemética, tratando de inducir al nifio a elaborar preguntas en torno a ello, se le pide dibuje,
escriba modele en plastilina, de manera libre sus propuestas, esto sirve como una introduccion al
proceso de investigaciéon bajo el método cientifico y le permite al pequefio relacionarse con el
vocabulario y metodologia de trabajo.

Para la seleccidn del tema se proponen dos vias, en la primera el alumno ya sabe que tema quiere
abordar, lo cual facilita el trabajo del asesor en la seleccion pero el profesor debe informarse muy
bien del tema y si es necesario consultarlo con expertos. La segunda via, implica que el asesor
plantee varios proyectos al alumno, lo cual implica que una vez que el hacer una encuesta de
gustos del nifio y una vez que se selecciona el asesor tendra la obligacién de enamorar al pequefio
de su tema.

Una pieza clave en el éxito del proyecto es la capacidad del asesor para delimitar el tema y
establecer los puntos importantes a investigar.
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Es importante que en caso de que el tema cuente con parte de experimentacion, esta se planee
con anticipacién y de ser posible, ser realizada previamente por el asesor.

Para que el asesor del proyecto guie al alumno en el proceso de investigacion, se proponen las
recomendaciones:

Al trabajar con nifios de categoria petit (3 a 7 afios), el asesor debera realizar la investigacion del
tema y durante varias sesiones ejemplificar el material a los nifios, se sugiere utilizar como apoyo
dibujos, rompecabezas y material didactico.

En el caso de estudiantes de primaria mayor, el proceso de investigaciéon bibliografica debera
hacerse de manera compartida, dejando que los alumnos seleccionen algunas fuentes pero
guiandolos en el proceso en todo momento, se recomienda acercar libros, revistas manuales, otras
fuentes diferentes a la consulta en internet, aunque también pueden iniciarse en el uso de bases
de datos, o buscadores como Wdlfram Alfa, google académico, entre otros. Esta parte permite que
los estudiantes trabajen la parte del sustento de las ideas y se inicie con el desarrollo de
habilidades cognitivas necesarias para la argumentacion.

Para alumnos de secundaria y grados mayores, el alumno debera hacer el planteamiento de la
experimentacién asi como la bisqueda bibliografica, siempre bajo la supervision del asesor, pero
aumentando el rigor de busqueda, elaboracion de fichas bibliogréficas ya se electrénicas o en
papel, y preferentemente bajo un formato para elaborar referencias, puede ser utilizada en esta
parte la herramienta contenida en el editor de textos de Microsoft.

Los alumnos de acuerdo a la edad presentaran la problematica a trabajar durante el proyecto en
diferentes modalidades de acuerdo a la edad, para los mas pequefios puede ser a través de un
dibujo en un rota folio, cartulina, hoja, etc, alguna maqueta, u organizador gréafico. El grado de
formalidad ira aumentando conforme a la edad y/o experiencia en el trabajo de investigacion.

Los proyectos se desarrollan poco a poco durante las sesiones, trabajando diferentes aspectos de
acuerdo a las disciplinas que se necesiten, deben llevar una bitdcora donde registren sus
resultados, ideas, informacion consultada, bosquejos, etc, los cual facilitara dar seguimiento al
desarrollo del proyecto.

Se realizarian periddicamente presentaciones internas de los avances, al término de las sesiones
propuestas por el asesor se invitaran a otros nifios fuera del grupo de trabajo, padres de familia,
etc. para ir favoreciendo las habilidades de comunicacién de los nifios.

Se trabaja en el documento escrito, el grado de involucramiento de los asesores disminuye
conforme van adquiriendo experiencia.

Finalmente se busca una convocatoria donde los nifios pueden presentar su proyecto en
concursos de ciencias, encuentros de investigacion, ferias de ciencias, foros, etc.

3. LOS RESULTADOS

Esta metodologia ha sido desarrollada a partir de la experiencia en los clubes de ciencias Nikolas
Tesla y Ciencia en Contexto, estos grupos han contribuido desde hace ya varios afios en
actividades de divulgacion cientifica en nifios Potosinos, a lo largo de todo el estado, participado
con charlas, talleres, obras de teatro, programas de television, materiales escritos y otras
modalidades, desde 2012 han formado nifios que han participado en diferentes eventos
académicos, especialmente concursos de ciencias, obteniendo lugares a nivel local, estatal,
nacional e internacional, encuentros de nifios investigadores e impartiendo talleres para compartir
su aprendizaje con otros nifios.
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Estos trabajos fueron presentados en , Encuentros de pandillas cientificas, cuatro eventos Expo
ciencias San Luis Potosi, dos eventos nacionales de Expo ciencias, un evento regional de Proyecto
Multimedia, una Final continental de Proyecto Multimedia,, y un Expo ciencias Latinoamericano
ESI-AMLAT, un encuentro de nifios investigadores, y semana nacional de Ciencia y tecnologia en
dos ocasiones.

4. CONCLUSIONES

Esta metol odia continua siendo refinada con base en las experiencias y el contexto, ya que se
esta actualmente trabajando en nifios de zonas urbanas y zonas rurales que hablan espafiol y
alguna lengua indigena, se espera que los nifios que se han integrado a este programa desde el
2012, continden con su formacion cientifica y puedan en un futuro cercano y a un medio plazo
realizarse un estudio de caso donde se muestre su desarrollo cognitivo y habilidades cientificas.
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RESUMEN

El objetivo de este trabajo es mostrar los peligros que conllevan el uso y disposicion del foco
ahorrador y mostrar estrategias de difusion para dar a conocer a la poblaciéon en general esta
informacion. La analfebatizacién cientifica de la sociedad en general es uno de los problemas més
grandes que enfrentamos en el siglo XXI debido al gran desarrollo tecnolégico que se ha llevado a
cabo en los dltimos afios. Se hace un estudio del espectro de radiacién electromagnética que
emiten tres diferentes bombillas y se aplica una encuesta a una muestra poblacional de 103
personas encontrandose que el 80% de los hogares utiliza los focos ahorradores y desconoce los
peligros que puede presentar el uso y disposicion de éstos. Finalmente presentamos algunas
estrategias de difusion.

* Agradecimiento: VIEP BUAP.

1. INTRODUCCION

Los siglos XX y XXI se han distinguido por los grandes cambios en casi todas las &reas debidos,
entre otras razones, al amplio desarrollo de la ciencia y la tecnologia. Estos cambios se muestran
desde el momento en que nacemos impactando en todas nuestras actividades, en nuestra forma
de comer, en como vestimos, en los instrumentos, herramientas y utensilios que usamos en
nuestro hogar, escuela o trabajo, en como nos divertimos, en por qué y como nos enfermamos, los
tratamientos médicos que se nos proporcionan, etc.

A pesar de que la tecnologia tiene que ver con los aspectos més basicos de nuestra vida, la
sociedad mexicana en general no tiene una cultura cientifica, lo cual la hace vulnerable e indefensa
y facilmente susceptible a engafios basados en politicas empresariales que afectan muchos
aspectos de la vida cotidiana.

La confianza de la sociedad en la tecnologia representa la importancia de la fisica en la vida diaria.
Muchos aspectos de la sociedad moderna no habrian sido posibles sin los importantes
descubrimientos cientificos hechos en el pasado. Estos descubrimientos se convirtieron en la base
sobre la cual las tecnologias actuales fueron desarrolladas. Los descubrimientos como el
magnetismo, la electricidad, los conductores y otros, hicieron que las comodidades modernas como
la television, las computadoras, los teléfonos y otras tecnologias empresariales y del hogar, fueran
posibles. Los medios modernos de transporte, como aviones y las telecomunicaciones, han llevado
a gente de todo el mundo mas cerca 0 todo basado en los conceptos de la fisica.
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En 1999, durante la Conferencia Mundial sobre la Ciencia (WCS), el Consejo de Accion de Fisica
de la UNESCO considero6 a la fisica como un factor importante en el desarrollo de soluciones a los
problemas energéticos y ambientales. La fisica busca encontrar alternativas de solucién a la crisis
energética experimentada tanto por el primer mundo como por los paises en desarrollo. Como la
fisica ayuda a los campos de la ingenieria, bioquimica y ciencias de la computacion, los
profesionales y los cientificos desarrollan nuevas formas de aprovechamiento de fuentes de
energia ya existentes y la utilizacién de nuevas fuentes de energia.

A pesar de la importancia de la luz eléctrica, en particular de la bombilla eléctrica, la sociedad en
México desconoce las repercusiones de las propuestas gubernamentales sobre el uso de los focos
ahorradores por carecer de informacién pertinente y una cultura cientifica. Las personas en
general, no saben como se genera la luz eléctrica y tampoco los riesgos que estas bombillas
ahorradoras tienen para la salud.

2. TEORIA

Elementos de una bombilla de bajo consumo

Las ldmparas ahorradoras de energia denominadas CFL (Compact Fluorescent Lampi Lampara
Fluorescente Compacta) son una variante mejorada de las lamparas de tubos rectos fluorescentes,
que fueron presentadas por primera vez al publico en la Feria Mundial de New York efectuada en
el afio 1939. Desde su presentacion al puablico en esa fecha, las lamparas de tubos fluorescentes
se utilizan para iluminar variados tipos de espacios, incluyendo nuestras casas. En la practica el
rendimiento de esas ldmparas es mucho mayor, consumen menos energia eléctrica y el calor que
disipan al medio ambiente es practicamente despreciable en comparacion con el que disipan las
lamparas incandescentes, los elementos de un foco ahorrador se observa en la figura 1.

Tubos Fluorescenteg

Balasto eléctronico

Base

Figura 1. Partes de un foco ahorrador

Tubo fluorescente Se componen de un tubo de unos 6 mm de didmetro aproximadamente,
dobl ados en ihvertidmaen@spiralfiduy@ longitud depende de la potencia en watt que
tenga la lampara. En todas las lamparas CFL existen siempre dos filamentos de tungsteno o
wolframio (W) alojados en los extremos libres del tubo con el propdsito de calentar los gases
inertes, como el nedn (Ne), el kripton (Kr) o el argén (Ar), que se encuentran alojados en su interior.
Junto con los gases inertes, el tubo también contiene vapor de mercurio (Hg). Las paredes del tubo
se encuentran recubiertas por dentro con una fina capa de fésforo.
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Balasto electronico

Las lamparas CFL son de encendido rapido, por tanto no requieren cebador (encendedor, starter)
para encender el filamento, sino que emplean un balasto electrénico en miniatura, encerrado en la
base que separa la rosca del tubo de la lampara. Ese balasto suministra la tensién o voltaje
necesario para encender el tubo de la lampara y regular, posteriormente, la intensidad de corriente
que circula por dentro del propio tubo después de encendido.

El balasto electrénico se compone, fundamentalmente, de un circuito rectificador diodo de onda
completa y un oscilador, encargado de elevar la frecuencia de la corriente de trabajo de la lampara
entre 20 000 y 60 000 hertz aproximadamente, en lugar de los 50 6 60 hertz con los que operan los
balastos electromagnéticos e hibridos que emplean los tubos rectos y circulares de las lamparas
fluorescentes comunes antiguas.

Base. La base de la lampara ahorradora CFL se compone de un receptaculo de material plastico,
en cuyo interior hueco se aloja el balasto electrénico. Unido a la base se encuentra un casquillo
con rosca normal E-27 (conocida también como rosca Edison), la misma que utilizan la mayoria de
las bombillas o lamparas incandescentes. Se pueden encontrar también lamparas CFL con rosca
E-14 de menor diametro (conocida como rosca candelabro). No obstante, existen variantes con
otros tipos de conectores, de presion o bayoneta, en lugar de casquillos con rosca, que funcionan
con un balasto electronico externo, que no forma parte del cuerpo la lampara.

Funcionamiento de una bombilla de bajo consumo.

El funcionamiento de una lampara fluorescente ahorradora de energia CFL es el mismo que el de un
tubo fluorescente comun, excepto que es mucho més pequefia y manuable.

Cuando enroscamos la lampara CFL en un porta lampara (igual al que utilizan la mayoria de las
lamparas incandescentes) y accionamos el interruptor de encendido, la corriente eléctrica alterna
fluye hacia el balasto electrénico, donde un rectificador diodo de onda completa se encarga de
convertirla en corriente directa y mejorar, a su vez, el factor de potencia de la lampara. A continuacion
un circuito oscilador, compuesto fundamentalmente por un circuito transistorizado en funcién de
amplificador de corriente, un enrollado o transformador (reactancia inductiva) y un capacitor o
condensador (reactancia capacitiva), se encarga de originar una corriente alterna con una frecuencia,
que llega a alcanzar entre 20 mil y 60 mil ciclos o Hertz por segundo.
La funcién de esa frecuencia tan elevada es disminuir el parpadeo que provoca el arco eléctrico que
se crea dentro de las lamparas fluorescentes cuando se encuentran encendidas. De esa forma se
anula el efecto estroboscépico que normalmente se crea en las antiguas lAmparas fluorescentes de
tubo recto que funcionan con balastos electromagnéticos (no electrénicos). En las lamparas
fluorescentes antiguas el arco que se origina posee una frecuencia de so6lo 50 é 60 Hertz, la misma
que le proporciona la red eléctrica doméstica a la que estan conectadas.

Para el alumbrado general el efecto estroboscoépico es practicamente imperceptible, pero en una
industria donde existe maquinaria funcionando, impulsadas por motores eléctricos, puede resultar
peligroso debido a que la frecuencia del parpadeo de la lampara fluorescente se puede sincronizar
con la velocidad de giro de las partes méviles de las maquinas, creando la ilusién éptica de que no
estan funcionando, cuando en realidad se estan moviendo. En las lamparas CFL no se manifiesta
ese fenbmeno, pues al ser mucho mas alta la frecuencia del parpadeo del arco eléctrico en
comparacion con la velocidad de giro de los motores, nunca llegan a sincronizarse ni a crear efecto
estroboscoépico. Desde el mismo momento en que los filamentos de una lampara CFL se
encienden, el calor que producen ioniza el gas inerte que contiene el tubo en su interior, creando
un puente de plasma entre los dos filamentos. A través de ese puente se origina un flujo de
electrones, que proporcionan las condiciones necesarias para que el balasto electrénico genere
una chispa y se encienda un arco eléctrico entre los dos filamentos. En este punto del proceso los
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filamentos se apagan y se convierten en dos electrodos, cuya mision sera la de mantener el arco
eléctrico durante todo el tiempo que permanezca encendida la lampara. El arco eléctrico no es
precisamente el que produce directamente la luz en estas lamparas, pero su existencia es
fundamental para que se produzca ese fendmeno. A partir de que los filamentos de la lampara se
apagan, la Gnica mision del arco eléctrico sera continuar y mantener el proceso de ionizacion del
gas inerte. De esa forma los iones desprendidos del gas inerte al chocar contra los atomos del
vapor de mercurio contenido también dentro de tubo, provocan que los electrones del mercurio se
exciten y comiencen a emitir fotones de luz ultravioleta. Dichos fotones, cuya luz no es visible para
el ojo humano, al salir despedidos chocan contra las paredes de cristal del tubo recubierto con la
capa fluorescente. Este choque de fotones ultravioletas contra la capa fluorescente provoca que
los atomos de flior se exciten también y emitan fotones de luz blanca, que si son visibles para el
0jo humano, haciendo que la lampara se encienda.

3. PARTE EXPERIMENTAL

Para hacer el estudio experimental sobre la emision de los tres diferentes bomobillas,
incandescente, LED y foco ahorrador se utilizan los siguientes materiales:

Material

- Espectrofotometro de luz ultravioleta

- Vastagos

- Fibra 6ptica

- 3 bombillas eléctricas (distintas)

- Porta lamparas

Montaje experimental

Se colocé el porta lampara con ayuda de un vastago se sostuvo la fibra éptica, que por un lado
estaba conectada a la superficie de las diferentes bombillas eléctricas y por el otro lado a una
conexion de USB que a su vez esta conectada a la computadora. Con ayuda de la computadora se
capturaron los datos en un tiempo de dos meses de los diferentes espectros electromagnéticos

para poder observar su comportamiento en una grafica para poder graficar el espectro
electromagnético de las diferentes bombillas eléctricas.

Figura 3.1. Montaje experimental
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Con los datos obtenidos identificamos de manera cientifica los espectros de radiacion de cada una
de las bombillas.

Por otro lado se realizé una encuesta a 103 personas con el fin de conocer si las personas en
general tienen informacion cientifica sobre el uso de las bombillas que tienen en su casa , asi
como su funcionamiento vy la disposicién después de que estas ya no funcionen.

Una vez identificado el problema se procedi6 a disefiar estrategias para combatir la
analfebatizacion cientifica relacionada con este problema y evitar de algdn modo riesgos
innecesarios a dicha poblacion

4. RESULTADOS

Espectro de la bombilla incandescente
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Grafica 4.1 Promedio del espectro electromagnético de la bombilla incandescente.

En este tipo de bombilla se observa que la emisién es mayor en la parte visible del espectro
electromagnético, el cual comprende entre 400nm a 750 nm .

Espectro de la bombilla de bajo consumo
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Grafica 4.2. Promedio del espectro electromagnético de la bombilla de bajo consumo (foco
ahorrador)

1893



4.3 Espectro de la bombilla led
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Gréfica 4.3. Promedio del foco led.

De acuerdo al espectro de cada uno de los focos, se puede observar que:

El foco incandescente la mayor parte del tiempo emite en la parte visible del espectro
electromagnético, pero también abarca otras zonas considerables del espectro, como lo es el
infrarrojo que tiene longitudes de onda mas grandes.

La bombilla de bajo consumo (foco ahorrador) emite en longitudes de onda mas cortas, esto es,
emite radiacion ultravioleta, lo cual, a pesar de tratarse de una pequefia zona, no deja de tener un
riesgo para la salud ya que puede provocar ciertas enfermedades

La bombilla de led emite también la mayor parte del tiempo en la parte visible del espectro, en
promedio del orden de 600 nm

De la encuesta realizada estos son algunos resultados

7. ¢ Sabias que el foco ahorrador contiene mercurio?

Numeros de personas
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8. ¢ Sabes los riesgos que implica al estar en contacto con el mercurio?

70+
60 -
50 -
40 o

30

Numero de personas

20+

10

¢, Si se quiebra un foco ahorrador, que precauciones debes tener?

Esta fue una pregunta abierta sobre los pasos a seguir en caso de la ruptura de un foco sin
embargo de los 103 entrevistados solo 10 supieron dar algunas ideas sobre que hacer con la
bombilla eléctrica en caso de una ruptura las demés personas no sabian que hacer decian
que era el mismo procedimiento que la de una bombilla incandescente

¢Por que crees que la CFE cambio los focos incandescentes por ahorradores?

En esta pregunta las personas tuvieron ciertas ideas del por que, por ejemplo: Promocion,
ahorro de energia, cuidado del medio ambiente , por la mala calidad de la bombilla
incandescente y la otra respuesta es que no sabian. Con 70 votos fue ahorro de energia , la
segunda fue que no sabian del por que se les cambio las bombillas y la tercera fue por
cuidado al medio ambiente.

5. CONCLUSIONES Y PROPUESTAS

La mayoria de las personas utilizan el foco ahorrador, sin embargo, solo el 13.6% sabe el material
del cual esta hecho el foco ahorrador vy solo el 30% conoce los riesgos de estar expuestos al
mercurio y sus vapores. Estos datos son preocupantes, pues tenemos en nuestra casas algo que
pensariamos es bueno e inocuo y nos ahorra una gran cantidad de dinero ademas de que no hay
tantas contaminacion para el planeta, sin embargo no es asi.

El experimento que se realizd, en principio era con la finalidad de observar cuanto mercurio
contenia el foco ahorrador, debido a que no se consiguié la tecnologia necesaria no se pudo hacer,
sin embargo, una investigacion bibliografica en Europa confirma que el foco ahorrador emite gases
téxicos.

Otro peligro de los focos ahorradores es la radiacién que emiten, cosa que si se observé en
nuestro experimento, entre ellas estd la ultravioleta que como se sabe, no se ve, pero es muy
peligrosa para los seres humanos. Aunque no es tanta radiacion como la del sol como para
provocar cancer de piel, tiene efectos secundarios como ya mencionaron anteriormente.

A partir de todos los datos recabados, ¢cual seria la bombilla 6ptima para comprar? Las altas

inconveniencias de los focos incandescentes los dejan fuera de la eleccion, al igual que el foco
ahorrador porque tiene mercurio y emite radiacion ultravioleta. Si se trata de decir cudl es el mejor,
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en nuestra opinién podriamos decir que el LED, ya que contamina menos, tiene mas variedad y es
mas resistente. Aunque parezca un gasto grande, en realidad es una inversion, ya que a la larga
su duracién sera mayor que la de un foco ahorrador. Sin embargo no se deben ignorar los peligros
de los altos contenidos de plomo, arsénico niquel y cobre y de la falta de politicas para disponer de
ellos.

De acuerdo ala encuesta se puede observar que la mayoria de las personas no sabe del
tipo de material que esta hecho la bombilla ahorradora y el enfoque a esta bombilla es debido a
que esla mas comercial

Estrategias de difusién sobre el uso adecuado y disposicion de las diferentes bombillas eléctricas.
5.1 Disposicién de las bombillas.

Los pasos que se deben seguir en caso de una ruptura de un foco ahorrador son los
siguientes.:

1. Usar guantes para recoger los residuos.

2. Cubrirse la boca.

3. Conseguir una caja o un frasco de vidrio.

4. Recoger los fragmentos grandes y colocarlos en la caja.

5. Recoger las astillas y pedazos pequefios con un papel o un pedazo de cartén y colocarlos en la
caja.

6. Limpiar la zona utilizando un pafio himedo.

7. Poner el pafio humedo en la caja.

8. Sellar la caja utilizando cinta adhesiva.

9. Rotul ar el contenido de |l a caja AMERCURI 00.

10. Llevar la caja a un &rea donde se traten los desperdicios potencialmente peligrosos.

Estos pasos son muy sencillos pero no hay una iniciativa principalmente del gobierno donde
realice campafias sobre el uso adecuado de estas bombillas eléctricas una vez que estas ya no
funcionen. Realmente a México le falta mucha informacién y los medios de comunicacion no
buscan brindar esta informacion. Hace aproximadamente tres afios, se inici6 una campafa
gubernamental en la que se promocionaba el uso de focos ahorradores, incluso la Comision
Federal de Electricidad realizé intercambios de focos incandescentes por los de mercurio,
supuestamente para ayudar en la economia de las famili as mexi canas, per
problema con esta campafia; las personas que no conocian (y la mayoria ain no conoce) los
riesgos del uso de estos focos; llegaron al intercambio de focos confiados en una mejor situacién
en cuestién del pago del uso que le daban a la energia eléctrica, asi los responsables de esta
campafia no dieron la suficiente informacion a las personas, éstas corriendo el riesgo de
intoxicarse por el manejo incorrecto de los focos. Claro que resulta benéfico al gobierno que se
usen estos focos, asi se evita pagar mas y se ahorra dinero, sin embargo, esto a costa de la salud
de la poblacién mexicana, simplemente la informacién es deficiente, y la mercadotecnia, en este
caso (y en muchos mas) sélo ve la conveniencia de los que financiaron este programa.

5.2 Algunas propuestas para informar a la gente son las siguientes:
PROPUESTA 1.

Una manara de incentivar a la comunidad universitaria a que lleguen a concientizarse con este
tema por medio de carteles y formar un grupo conferencista a cada facultad para divulgar la
conclusién en grupo de la sustitucion de focos incandescentes por focos LED y ademas de eso
solicitar un centro de acopio en las facultades para recolectar los focos fluorescentes que ya
terminaron su periodo de uso y asi poder darles el tratamiento de descomposicion.
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PROPUESTA 2.

Elegir a que tipo de poblacion se quiere informar (la mejor opcién son estudiantes puesto que los
alumnos platican con sus padres). Analizar cual seria la mejor manera de hacer de su
conocimiento esta informacion, por lo que se puede dar una breve platica y la entrega de unos
tripticos con lo mencionado. Al finalizar esto, como una actividad cada alumno escribira al reverso
del triptico que tipo de focos escogerian y el porqué, asi mismo, darunafipl 8t i cao
alumno comente su opinién

PROPUESTA 3.

Hacer uso de la tecnologia haciendo paginas web como exelearning donde se difunda informacién

sobre el desecho de los focos en caso de que se funda o tenga una ruptura y divulgar esta
informacién en internet, y en particular las redes sociales son uno de los mejores medios para
difundir esta informacion.

PROPUESTA 4.

Hacer tripticos que resuman las caracteristicas de cada tipo de focos, mencionado clara y
precisamente las diferencias entre ellos, las ventajas y desventajas, repartirlos afuera de las
escuelas, con vecinos y/o en lugares publicos. Ademas agregar carteles que se podrian pegar a
fuera de las escuelas o en los medios de transporte (autobuses, combis, taxis, etc.).
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RESUMEN

El Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos es un area de la computacion que intenta
analizar grandes voliumenes de datos, extrayendo conocimiento Util que pueda asistir a un humano
para llevar a cabo tareas de forma mas eficiente y satisfactoria. Debido al tamafio de las bases de
datos, la presencia de ruido, datos inconsistentes y redundantes, se hace necesaria la aplicacion
de técnicas de preprocesamiento sobre los conjuntos de datos. La Seleccion de Instancias (IS) es
una importante area dentro del preprocesamiento de datos que tiene como principal objetivo la
mejora de la generalizacién de los modelos de prediccién a partir de la seleccién de los ejemplos

m§ s representativos. El conocido probl ema i ma l

presente a la hora de aprender modelos a partir de datos multi-etiqueta. Hasta la fecha se reportan
muy pocos trabajos en la literatura utilizando técnicas de IS sobre este tipo de datos. En este
trabajo se hace un estudio empirico de los métodos tradicionales de IS que combinados con
técnicas de transformacién de problemas se aplican a conjuntos de datos multi-etiqueta de
diferentes dominios como texto, biologia, musica, imagenes y videos. Los resultados obtenidos a
partir del estudio realizado demuestran que los algoritmos de aprendizaje automatico obtienen
mejores resultados sobre los conjuntos de datos reducidos, manteniendo niveles de precision
significativamente iguales o superiores a cuando el aprendizaje se realiza sobre los conjuntos de
datos originales.

1. INTRODUCCION

En la actualidad la sociedad se enfrenta al reto de trabajar con volimenes de informacién cada vez
mayores. El Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos (Knowledge Discovery in
Databases, KDD) es un area de la computacién que intenta explotar la ingente cantidad de
informacién, extrayendo conocimiento que pueda asistir a un humano para llevar a cabo tareas de
forma mas eficiente y satisfactoria. Debido al tamafio de las bases de datos, a la presencia de
ruido, datos inconsistentes, redundantes, etc., se hace necesaria la aplicacién de técnicas de
preprocesamiento sobre los conjuntos de datos. El objetivo perseguido por el preprocesamiento es
obtener conjuntos de datos tales que al aplicar técnicas de mineria de datos sobre ellos se generen
modelos representativos con mayores prestaciones. Entre los métodos de preprocesamiento
encontramos la reduccién de la dimensionalidad como uno de los algoritmos de uso mas habitual,
este a la vez puede ser divido en selecciébn de caracteristicas, el tratamiento de variables
correlacionadas mediante la creacion de caracteristicas, la discretizacion de valores en las
variables y la reduccién del nimero de instancias en conjuntos de datos muy grandes.

2. DESARROLLO

La seleccion de instancias (Instance Selection, I1S) es una importante tarea que se centra en la fase
de reduccion de datos. Tiene como objetivo obtener el menor subconjunto posible de
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entrenamiento que permita a un algoritmo de Mineria de datos(Data Mining, DM) operar con la
misma calidad que con el conjunto de entrenamiento original. Esto permite reducir la complejidad
espacial del método y reducir su coste computacional. Ademas, en ocasiones puede mejorar su
precision, mediante la eliminacién de ruido. La eliminaciéon de instancias no tiene porqué producir
una degradacion de los resultados, ya que podemos estar eliminando ejemplos repetidos o ruido.
La reduccion de datos por medio de la seleccién de unos subconjuntos de datos no es siempre IS,
se define como una operacién inteligente de categorizacién de instancia, de acuerdo con un grado
de irrelevancia o ruido y dependiendo de la tarea DM.

IS tiene las siguientes funciones excepcionales segun [1]:

Habilitacion: IS hace posible lo imposible. Cuando el conjunto de datos es demasiado grande,
puede que no sea posible ejecutar un algoritmo de DM o la tarea DM podria no ser capaz de
llevarse a cabo con eficacia. IS hace posible que un algoritmo de DM trabaje con datos de gran
tamafio.

Enfoque: Los datos estan formados por una gran cantidad de informacion de casi todo un dominio,
pero una tarea concreta de mineria de datos se puede central en s6lo un aspecto de interés del
dominio. IS enfoca los datos en la parte relevante.

Limpieza: Al seleccionar las instancias relevantes, las redundantes asi como instancias ruidosas
suelen ser eliminadas, mejorando la calidad de los datos de entrada y, por lo tanto, esperando
mejorar también el rendimiento del algoritmo de DM.

La IS tiene una gran importancia hoy en dia, ya que es muy comun que las bases de datos
excedan el tamafio de los datos para que un algoritmo de DM puede funcionar correctamente. Por
otro lado la reduccién de datos, recientemente ha estado atrayendo mas y mas atencion de los
investigadores y profesionales. La experiencia ha demostrado que cuando un algoritmo de DM se
aplica al conjunto de datos reducido, logra suficientes y adecuados resultados si la estrategia de
seleccién ha sido bien elegida. La situacién va a estar condicionada por las expectativas de la
tarea de aprendizaje, el algoritmo de DM y sus resultados.

Tipos de Seleccion de Instancias

Al principio, se propusieron varias propuestas para la seleccién de los datos mas relevantes del
conjunto de entrenamiento pensando sobre todo en el algoritmo kNN [2]. Mé&s tarde, cuando el
término aprendizaje basado en instancia [2], también conocido como aprendizaje perezoso [3], fue
acufiado para la recopilacion de todos aquellos métodos que no realizan una fase de
entrenamiento durante el aprendizaje, surge el término seleccidn de prototipo en la literatura (y
muchos derivados, tales como la reduccién de prototipo, abstraccion de prototipo, la generacion de
prototipos, etc.). Hoy en dia, la familia de métodos de IS también incluye la propuesta que fue
pensada para trabajar con otros métodos de aprendizaje, tales como arboles de decision,
ANN(Artificial Neural Network)[4] o de SVM(Support Vector Machine)[5]. Sin embargo, no habia
manera de nombrar el caso concreto en el que un método de IS es vdlida y puede ser aplicado a
cualquier tipo de algoritmo de DM (dentro del mismo paradigma de aprendizaje, por supuesto). Por
esta razon, se distingue entre dos tipos de procesos: Seleccién de Prototipo (PS) [6] y Seleccién de
un conjunto de Entrenamiento (TSS) [7] [8].

Los métodos de PS son los métodos de IS, que esperan encontrar conjuntos de formacion que
ofrece mejores tasas de precision en la clasificacion y de reduccion mediante el uso de
clasificadores basados en instancia que consideran una cierta similitud o medida de distancia.
Recientemente, los métodos de PS han aumentado en popularidad en el campo de la reduccién de
datos.
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Los métodos de TSS se definen de una manera similar. Se les conoce como la aplicacion de
métodos de IS sobre el conjunto de entrenamiento usado para construir cualquier modelo
predictivo. Por lo tanto, TSS puede emplearse como una forma de mejorar el comportamiento de
los modelos de prediccién, la precision y la interpretabilidad.

Es muy ardua para dar un nimero exacto de propuestas que pertenecen especificamente a cada
una de las dos familias mencionadas anteriormente. Cuando se propone un método de IS, el
primer paso es mejorar el aprendizaje basado en instancias. Como los métodos de PS han ganado

Nos centraremos en los métodos de PS ya que la mayor parte de los esfuerzos de investigacion
estan dedicados a estos. Asumiremos que TR es el conjunto de entrenamiento

Direcciones de busqueda.

Durante la blisqueda de un subconjunto S de prototipos para evitar conjunto de entrenamiento TR,
hay una variedad de direcciones en las que la busqueda puede proceder:

Incremental: Una busqueda incremental comienza con un subconjunto S vacio, y afiade cada
instancia de TR a S si cumple ciertos criterios. En este caso, el algoritmo depende de la orden de
presentacion y este factor podria ser muy importante. Bajo este esquema, el orden de presentacion
de instancias en TR debe ser al azar porque, por definicién, un algoritmo elemental deberé ser
capaz de manejar nuevos casos a medida que estén disponibles sin estar presente en el inicio de
todos ellos. Sin embargo, algunos enfoques incrementales recientes son independientes del orden,
ya que al afiadir instancias a S de una manera algo gradual, pero que examinan todas las
instancias disponibles para ayudar a seleccionar qué instancia afiadir a continuacion. Una de las
ventajas de un esquema incremental es que si las instancias se ponen a disposicién mas tarde,
después de que finalice el entrenamiento, pueden seguir afiadido a S de acuerdo con los mismos
criterios. Esta capacidad puede ser muy util cuando se trata de flujos de datos o el aprendizaje en
linea. Otra ventaja es que pueden ser més rapido y utilizar menos espacio de almacenamiento
durante la fase de aprendizaje que los algoritmos no incrementales. La principal desventaja es que
los algoritmos incrementales deben tomar decisiones basadas en poca informacion y, por tanto,
son propensos a errores hasta que haya mas informacion disponible.

Decremental: La busqueda de decrecimiento comienza con S=TR, y luego busca los casos a
eliminar de S. Una vez mas, el orden de las instancias es importante, pero a diferencia del proceso
gradual, todos los ejemplos de entrenamiento estan disponibles para su consulta en cualquier
momento. Una desventaja con la regla decremental es que presenta un coste computacional mas
alto que los algoritmos incrementales. Por otra parte, la etapa de aprendizaje debe hacerse de un
modo fuera de linea porque los enfoques de decrecimiento necesitan todos los datos posibles.

Lote: Otra forma de aplicar un proceso de PS esta en el modo lote. Esto implica decidir si cada
instancia cumple los criterios de eliminacién antes de retirar cualquiera de ellas. Entonces todas
aquellas que cumplan con los criterios se eliminan a la vez. Al igual que con los algoritmos
decrementales, el procesamiento por lotes sufre de aumento de la complejidad de tiempo
comparados con los algoritmos incrementales.

Mixta: Una busqueda mixta comienza con un subconjunto S preseleccionado (al azar o
seleccionados mediante un proceso de incremento o decremento) y de forma iterativa puede
afiadir o eliminar cualquier instancia que cumpla con algun criterio especifico. Este tipo de
busqueda permite rectificaciones ya que realizan operaciones y su principal ventaja es hacer mas
facil la obtencién de buenos subconjuntos de instancias con buena precisién. Por lo general,
adolece de los mismos inconvenientes reportados en algoritmos de decrecimiento, pero esto
depende en gran medida de la propuesta especifica. Tenga en cuenta que este tipo de algoritmos
estan estrechamente relacionados con los orden independiente incremental de los enfoques, pero,
en este caso, se permite la eliminacion de la instancia S.
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Fija: Una busqueda fija es una subfamilia de busqueda mixta en el que el numero de adiciones y
eliminaciones es la misma. Por lo tanto, el numero de prototipos final se determina al comienzo de
la fase de aprendizaje y nunca se cambia.

Tipos de Seleccion

Este factor estd condicionado principalmente por el tipo de busqueda llevada a cabo por los
algoritmos de PS, si tratan de mantener los puntos fronterizos, los puntos centrales o algun otro
conjunto de puntos:

Condensacion: Este conjunto incluye las técnicas que tienen como objetivo mantener los puntos
gue estan méas cerca de los limites de decisién, también llamados puntos de la frontera. La
intuicién detras de retener los puntos fronterizos es que los puntos internos no afectan a los limites
de decision tanto como los puntos fronterizos, y por lo tanto se pueden eliminar con un efecto
relativamente pequefio en la clasificacién. La idea es preservar la precision en el conjunto de
entrenamiento, pero la precisién generalizada sobre el conjunto de prueba puede verse afectada
negativamente. Sin embargo, la capacidad de reduccién de los métodos de condensacion es
normalmente alta debido al hecho de que hay menos puntos de frontera que puntos internos en la
mayoria de los datos.

Edicién: Este tipo de algoritmos en lugar tratar de eliminar puntos fronterizos elimina puntos que
son ruidosos o no estan de acuerdo con sus vecinos. Esto elimina los puntos de frontera, dejando
limites de decisiébn mas suaves atras. Sin embargo, este tipo de algoritmos no elimina los puntos
internos que no necesariamente contribuyen a los limites de decisién. El efecto obtenido esta
relacionado con la mejora de la precisién generalizada de los datos de prueba, aunque la tasa de
reduccién obtenida es baja.

Hibrido: métodos hibridos tratan de encontrar el mas pequefio subconjunto S que mantiene o
incluso aumenta la precision de generalizacion de los datos de prueba. Para lograr esto, se permite
la eliminacién de puntos internos y de frontera sobre la base de criterios seguidos por las dos
estrategias anteriores. El clasificador KNN es altamente adaptable a estos métodos, la obtencion
de grandes mejoras incluso con un subconjunto muy pequefio de casos seleccionados.

Evaluacion de la busqueda

kNN es una técnica simple y que puede ser utilizada para dirigir la basqueda de un algoritmo de
PS. El objetivo que se persigue es hacer una prediccién en una seleccion no definitiva y comparar
entre las selecciones. Esta caracteristica influye en el criterio de calidad y se puede dividir en:

Filtro: Cuando se utiliza la regla kNN para los datos parciales para determinar los criterios de la
adiciébn o eliminaciébn y no utlizamos la validacion leave-one-out para obtener una buena
estimacion de la precision de generalizacion. El hecho de utilizar subconjuntos de los datos de
entrenamiento en cada decision incrementa la eficacia de estos métodos, pero la precision no se
puede mejorar.

Envoltura: Cuando se utiliza la regla KNN para el conjunto de entrenamiento completo con el
esquema de validacion leave-one-out. La conjuncién en el uso de los dos factores mencionados
nos permite obtener una gran precision de la estimacion de la generalizacion, lo que ayuda a
obtener una mayor precision sobre los datos de prueba. Sin embargo, cada decision implica un
céalculo completo de la norma kNN sobre el conjunto de entrenamiento y la fase de aprendizaje
puede ser computacionalmente costosa.

Criterios para comparar métodos de PS

1901



Al comparar los métodos PS, hay una serie de criterios que pueden utilizarse para evaluar las
fortalezas y debilidades relativas de cada algoritmo. Estos incluyen reduccion de almacenamiento,
la tolerancia de ruido, precisién generalizacion y los requisitos de tiempo.

Reduccioén de almacenamiento: Uno de los principales objetivos de los métodos PS es reducir los
requisitos de almacenamiento. Ademads, otro objetivo estrechamente relacionado con esto es
acelerar la clasificacion. Una reduccion en el nimero de casos almacenados tipicamente dara
lugar a una reduccién correspondiente en el tiempo que se necesita para buscar a través de estos
ejemplos y clasificar un nuevo vector de entrada.

tolerancia de ruido: Dos problemas principales pueden ocurrir en presencia de ruido. La primera es
que muy pocos casos seran eliminados debido a que muchos casos son necesarios para mantener
los limites de decision ruidosos. En segundo lugar, la exactitud generalizada puede sufrir,
especialmente si las instancias ruidosas son retenidas en lugar de buenos casos.

exactitud generalizada: Un algoritmo de éxito a menudo seré capaz de reducir significativamente el
tamafio del conjunto de entrenamiento sin reducir significativamente la precision de generalizacion.

Los requisitos de tiempo: Por lo general, el proceso de aprendizaje se lleva a cabo sélo una vez en
un conjunto de entrenamiento, por lo que no parece ser un método de evaluacién muy importante.
Sin embargo, si la fase de aprendizaje toma demasiado tiempo puede llegar a ser poco practico
para aplicaciones reales.

Extensién de PS a datos multi-etiqueta

Los conjuntos de datos multi-etiqueta se diferencian de los datos tradicionales en que cada
instancia puede tener asociado multiples atributos de salida, no sélo uno, a los que se denomina
genéricamente etiquetas. Cada una de estas etiquetas puede estar presente o no, por lo que en la
practica los valores posibles para cada una son solamente dos, estas no son excluyentes entre si,
es decir, cada instancia puede pertenecer a mas de una etiqueta a la vez. Llamaremos L al
conjunto de las etiquetas presentes en un problema determinado.

Al igual que en otras tareas de DM y aprendizaje automatico, el aprendizaje multi-etiqueta también
sufre la llamada maldicion de la dimensionalidad. En esta area la IS ha jugado un papel eficaz para
mitigar dicha maldicion.

Algunos de los trabajos realizados de IS en la literatura para datos multi-etiqueta se pueden ver en
la tabla 1.

Métodos de Transformacién de problemas para datos multi-etiqueta

Hay dos enfoques fundamentales a la hora de desarrollar algoritmos de clasificacién multi-etiqueta.
El primero de ellos se basa en técnicas de transformacién que hacen posible solventar el problema
apoyandose en algoritmos de clasificacion tradicionales. En el segundo se aboga por la adaptacion
de dichos algoritmos a fin de que sean capaces de operar con multiples salidas. A partir del primer
enfoque surge un tercer grupo: el de los ensembles o multi-clasificadores.

La clasificacién multi-etiqueta basados en transformaciones también conocidos como métodos de
transformacion del problema tienen el objetivo de convertir el conjunto de datos original, de
naturaleza multi-etiqueta, en uno o0 mas conjuntos de datos con una sola etiqueta que puedan ser
tratados con modelos de clasificacion tradicionales.
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Tabla 1 Extension de IS a datos multi-etiqueta

Nombre Referencia | Descripcion

Editing training data for multi- | [9] Método original para editar datos multi-etiquetas
label classification with the k- mediante la eliminacién de errores y anomalias en las
nearest neighbors rule muestras. Su proposito es aumentar la calidad de las

instancias formadas, asumiendo que son mas fiables,
mejorar el rendimiento del clasificador construido a
partir de los datos de entrenamiento resultante y
aumentar el tiempo de repuesta del algoritmo de

aprendizaje.
Evidential Editing K-Nearest | [10] Se introduce la teoria de funciones de pertenencia en
Neighbor Classifier la regla del vecino mas cercano para desarrollar una

version de edicibn como prueba de este algoritmo.
Contiene dos fases: edicion y clasificacién. La edicion
probatoria reasigna las muestras de entrenamiento
originales con nuevas etiquetas representados por una
estructura de membresia probatoria. Las etiquetas
probatorias proporcionan mas expresividad para
caracterizar la imprecision de las muestras con gran
ruido 0 en regiones superpuestas.

Improving kNN  multi-label | [11] Estrategia para clasificacion multi-etiqueta para
classification in  Prototype resolver esta caida exactitud sin la necesidad de
Selection  scenarios  using utilizar todo el conjunto de entrenamiento. El algoritmo
class proposals de PS se utiliza como un sistema de recomendacion

rapido gue recupera las clases més probables.

Entre los métodos de transformacion de problemas més relevante encontramos:

LP (Label Powerset): Fue introducido en [12] con el nombre MODEL-n, haciendo la n final énfasis
en que cada combinacion distinta de etiquetas se convierte en una nueva clase. Actualmente es
conocido como LP. Este método utiliza el labelset de cada instancia en D como identificador de
clase, transformando el problema de clasificacion multi-etiqueta en uno de clasificacién multiclase.
El nimero de clases obtenidas serd el nimero de distintas combinaciones de etiquetas que
aparezcan en D, por lo que su niumero es potencialmente muy alto como se indicé anteriormente. A
diferencia de BR, LP si toma en consideracion la relacion que pudiera existir entre las etiquetas al
generar una nueva clase por cada combinacién presente en D. El principal problema es que el
numero de clases distintas puede llegar a ser intratable, al igualar el nUmero de instancias del
conjunto de datos. También ha de tenerse en cuenta que un clasificador LP es necesariamente
incompleto, ya que Unicamente puede predecir labelsets que estén presentes en el conjunto de
entrenamiento.

BR (Binary Relevance): Fue introducido en [13] con el nombre ensemble of binary classifiers,
siendo actualmente mas conocido como BR. Esta técnica transforma el conjunto de datos multi-
etiqueta de origen en multiples conjuntos de datos binarios, tantos como etiquetas existan en L. En
el conjunto binario correspondiente a cada etiqueta las instancias en que esta presente son
positivas, apareciendo como negativas el resto. Se trata por tanto de un enfoque uno-contra-todos
u OVA(One-Versus-All). Al clasificar nuevas instancias, estas han de pasar por todos los
clasificadores binarios vy, finalmente, mediante la unién de las predicciones individuales, se obtiene
el conjunto de etiquetas a predecir. Se trata de un método sencillo que permite utilizar como
clasificador subyacente cualquier algoritmo de clasificacién binaria. EI mayor inconveniente que
suele achacarse a este enfoque es que descarta por completo las relaciones entre etiquetas, una
informacidon que podria ser potencialmente Util para mejorar los resultados de clasificacion.
También implica un incremento lineal en el tiempo de ejecucién en relacion al numero de etiquetas
total que exista en L.
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Mas adelante se estudiara el comportamiento de estos modelos acompafiados de métodos de
seleccion de instancias para la reduccion de la dimensionalidad de los conjuntos de datos multi-
etiqueta.

3. MARCO EXPERIMENTAL

Con el objetivo de reducir la dimensionalidad en los conjuntos de datos multi-etiqueta se realizé
una combinacién de los métodos mas populares de transformacion de problemas descritos
anteriormente y las técnicas de PS con mejores resultados en el estado del arte. Guiandonos por
los resultados ofrecidos en [6] las técnicas de PS con resultados prometedores para cada familia
son: en el tipo de seleccién condensacién tenemos a RNN [14] y FCNN [15], en edicion RNGE [16]
y en hibridacién estan RMHC [17], SSMA [18] y HMNEI [19]. En lo que sigue se describen los
conjuntos de datos utilizados, las métricas de evaluacién empleadas en los experimentos y al final
una discusion de los resultados experimentales.

Conjuntos de datos utilizados en la experimentacion

Los conjuntos de datos que se incluyeron en los experimentos abarcan diferentes ambitos de
aplicacién como clasificacion multimedia, bioinformética y categorizacion de textos:

emotions [20] (musica) contiene datos multi-etiqueta sobre piezas musicales. De cada pieza
musical se extrajeron caracteristicas de ritmo y de timbre, y dichas piezas fueron etiquetadas
dependiendo de la emocion que evoca a quien la escucha, de entre seis posibles emociones
(sorpresa, enfado, felicidad, tristeza, calma y relax). Es el més pequefo de los conjuntos, tanto en
instancias como en atributos, ademas el de ser junto con scene el que menos etiquetas presenta.

yeast [21] (biologia) contiene informacién sobre genes, y proteinas de la levadura. Clasifica cada
gen dentro de en 14 posibles grupos funcionales dependiendo de la funcién metabdlica que
desempefian las proteinas que genere. Destaca por ser el conjunto de mayor densidad de los
estudiados.

enron [22] (texto) es un conjunto de datos también sobre textos, en concreto correos electronicos
hechos publicos a raiz del caso Enron y que fueron manualmente clasificados en categorias en la
Universidad de Berkeley a lo largo del proyecto Enron Email Analysis. Es un conjunto nominal en el
que cada etiqueta representa una de las categorias a las que se ha asociado el correo
correspondiente.

scene [23] (imagen) contiene una serie de patrones sobre imagenes de distintos tipos de paisajes.
Cada imagen ha sido dividida en cuadrados, y sobre cada uno de ellos se han medido una serie de
parametros promedio del cuadro (color, brillo, saturacion, etc.) y tiene asignada una o varias
etiquetas en funcién del tipo de paisaje que contiene, por ejemplo playas, puestas de sol,
montafas, campo, bosques y paisajes urbanos. Es uno de los dos conjuntos que presenta menor
numero de etiquetas siendo el que menos combinaciones distintas contiene, ademas es el que
menor valor de densidad posee de los mostrados.

mediamill [24] (video) contiene informacién sobre ficheros de video, y éstos son clasificados
seméanticamente de manera parecida a como se hace en clasificacién seméntica de escenas, con
la intencion de poder hacer busquedas sobre ellos. Este conjunto de datos es el que tiene un
mayor nimero de patrones de los aqui presentados.

En la tabla 2 se muestran las caracteristicas de estos conjuntos descritos anteriormente, estas se
explican en [25].
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Tabla 2 Caracteristicas de los conjuntos de datos multi-etiqueta

Dominio #instancias | #etiquetas | Cardinalidad | Densidad District
emotions | mdsica 593 6 1.868 0.311 27
yeast biologia 2417 14 4.237 0.303 198
enron texto 1702 53 3.37 0.064 753
scene imagen 2407 6 1.074 0.179 15
mediamill | video 43907 101 4.376 0.043 6555

4. RESULTADOS Y DISCUSION

Con el objetivo de observar el comportamiento de estos algoritmos de PS combinados con
métodos de transformacién de problemas en los conjuntos de datos multi-etiqueta se aplico el
algoritmo MLKNN [26] a los datos originales y a los conjuntos reducidos obtenidos después de
aplicar las técnicas de PS.

La clasificaciébn multi-etiqueta tiene caracteristicas propias que hace que sea necesario definir
métricas especificas para determinar el rendimiento de los clasificadores que utilizan dichos datos.
Se pueden ver en [25] la descripcidn de las métricas que se utilizardn en este trabajo.

Se aplicaron estos experimentos a los conjuntos de datos descritos en la tabla 2 de diferentes
dominios. Estos fueron divididos 10 veces mediante el procedimiento de validacion cruzada (10-
fold crossvalidation). Se utilizaron los parametros recomendados por los autores en los algoritmos
de PS suponiendo que la eleccion de dichos valores se elige de manera Optima. La distancia
Euclideana se elige como la métrica de distancia, ya que es bien conocida y es la mas utilizada
para el KNN. Los métodos probabilisticos (incluyendo métodos incrementales que dependen del
orden de las instancias) se ejecutan tres veces Yy los resultados finales obtenidos se corresponden
a los valores promedios del rendimiento de estas corridas.

El mejor valor en cada criterio de evaluacién se destaca en negrita. La segunda fila de cada tabla
indica el nimero de instancias resultantes y el tiempo promedio en segundos requerido para
obtenerlas aplicando el método de PS.

Los resultados experimentales utilizando los métodos de transformacion de problema LP y BR se
muestran en las tablas 3 a la 12 donde aparecen los resultados en las métricas después de aplicar
el algoritmo MLKNN a los datos originales (segunda columna) y a los conjuntos reducidos segin
cada PS.

Tabla 3 Resultados experimentales utilizando LP en el conjunto de datos emotions

Original RNN FCNN RNGE RMHC SSMA HMNEI
N2/ Tiempo 593 /- 22/0.14 515/0.04 163/0.04 59/0.39 22/0.13 425/0.04
H Loss— 0,2049+ 0, 1750+ 0,24144 0,1258+ 0, 1778+ 0, 1806+ 0,1937+
55 0,0174(6) 0, 1847(2) 0,0128(7) 0, 0384(1) 0, 0451(3) 0, 0705(4) 0, 0228(5)
One error— 0, 2802+ 0,1833+ 0, 3205+ 0,1599+ 0, 1867+ 0, 1500+ 0, 2472+
e crror 0, 0601(6) 0, 3202(3) 0, 0744(7) 0, 1195(2) 0, 0897(4) 0,3202(1) 0, 0544(4)
Coveraae— 1,8012+4 1, 7167+ 2, 0133+ 1,3353+ 1,7233+ 1,3333+ 1, 7764+
-overage 0, 1909(6) 1, 4683(3) 0, 1839(7) 0, 2171(2) 0, 4096(4) 0,6325(1) 0, 2026(5)
_ 0,1788+ 0, 1426+ 0, 2006+ 0,0848+ 0,1335+ 0, 0607+ 0,1533+

R Loss
oss 0,0318(6) 0,2515(4) 0,0357(7) 0, 0473(2) 0, 0639(3) 0,0843(1) 0, 0285(5)
A Precisiont 0, 7859+ 0, 8689+ 0, 7606+ 0,8922+ 0, 8412+ 0, 9097+ 0, 8073+
- Frecision 0, 0368(6) 0, 1885(3) 0,0376(7) 0, 0626(2) 0,0717(4) 0, 1488(1) 0,0344(5)
Aceuracyt 0,51514 0, 6056+ 0, 42444 0, 7077+ 0, 58194 0,5417+ 0,5314+
Aee Y 0,0475(6) 0, 2835(2) 0,0349(7) 0, 0057(1) 0,1021(3) 0,2050(4) 0,0711(5)
Precisiont 0, 6698+ 0, T667+ 0,6144+ 0, 7843+ 0, 7467+ 0, 7306+ 0, T008+
e 0, 3266(2) 0,0502(7) 0,1102(1) 0, 0756(3) 0,2219(4) 0, 0695(5)
Recallt 0, 6056+ 0, 4083+ 0, 7564+ 0, 6361+ 0, 7000+ 0, 5801+
e 0,0453(5) 0, 2835(4) 0,0552(7) 0,1044(1) 0,1424(3) 0,2421(2) 0,0742(8)
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Tabla 4 Resultados experimentales utilizando LP en el conjunto de datos yeast

Original RNN FCNN RNGE RMHC SSMA HMNEI
N2/ Tiempo 2417/- 141/21.49 2172/0.17 443/1.49 241/21.27 102/0.13 2162,2.58
HL - 0, 1967+ 0, 168+ 0, 21641+ 0,0515+ 0,1537+ 0,1214+ 0,1897%
088 0,0119(6) 0, 0303(4) 0, 0087(7) 0,0167(1) 0, 0329(3) 0, 0456(2) 0, 0092(5)
One error— 0,2416%+ 0, 1848+ 0, 26151+ 0,03841+ 0, 2025+ 0, 1655+ 0, 2350+
0, 0248(6) 0, 1073(3) 0,0235(7) 0.0351(1) 0, 1029(4) 0, 1156(2) 0, 0210(5)
o - G, 2098+ 5, 6252+ 6, 66201 3,6356+ 5,1013+ 4,5391+ 6, 0875+
-overage 0, 2136(6) 0, 5198(4) 0, 1872(7) 0, 2953(1) 0, 5823(3) 0, 8214(2) 0, 3069(5)
R Loss— 0,1725+ 0,1227+ 0,1913+ 0,0288+ 0,1228+ 0, 0935+ 0,1637+
0,0135(6) 0, 0263(3) 0,0120(7) 0,0145(1) 0, 0403(4) 0,0557(2) 0,0149(5)
PP & 0, 7579+ 0, 8118+ 0, 73141+ 0,9575+ 0, 8016+ 0, 8435+ 0, T669L
A.Precision 0.0 . . - o
,0190(6) 0, 0648(3) 0,0156(7) 0,0238(1) 0, 0633(4) 0,0867(2) 0, 0150(5)
A ) + 0,5131%+ 0, 5993+ 0, 4628+ 0, 8694+ 0, 6006+ 0, 6601+ 0, 5260+
ceuracy 0, 0248(6) 0, 0635(4) 0,0176(7) 0,0360(1) 0, 0781(3) 0,1305(2) 0, 0159(5)
Precisiont 0,7132+ 0, 7554+ 0,6857%+ 0,9236+ 0, 7425+ 0, 7992+ 0, 7181+
rectsion 0, 0267(6) 0, 0829(3) 0, 0266(7) 0,0289(1) 0, 0688(4) 0,1201(2) 0, 0169(5)
R H+ 0, 5948+ 0, 7006+ 0,5473% 0,9103+ 0, 6934+ 0, 7471+ 0, 6095+
eea 0, 0206(6) 0,0733(3) 0,0230(7) 0,0292(1) 0, 0685(4) 0,0941(2) 0, 0136(5)

Tabla 5 Resultados experimentales utilizando

LP en el conjunto de datos scene

Original RNN FCNN RNGE RMHC SSMA HMNEI
N2 /Tiempo 2407 /- 248/80.5 1212/0.28 1573/5.18 240/81.83 94/3.48 1339/0.28
H Loss— 0, 0920+ 0.0805+ 0, 1616+ 0,0303+ 0.0826+ 0, 0687+ 0, 0728+

0,0111(6) 0.0146(5) 0,0112(7) 0,0071(1) 0.0198(4) 0, 0308(2) 0,0115(3)

o o 0, 2480+ 0.2007+ 0, 4740+ 0, 0844+ 0.2417+ 0, 2333+ 0, 1931+
neerror 0,0481(5) 0.0650(3) 0, 0485(6) 0,0213(1) 0.0667(4) 0, 1414(3) 0,0407(2)
Coverage— 0, 5837+ 0.4586+ 1, 1087+ 0, 1695+ 0.5202+ 0, 4722+ 0, 4482+
. 9 0,0740(6) 0.0541(3) 0,1275(7) 0,0544(1) 0.1708(5) 0,3181(4) 0,1028(2)
R Loss— 0, D980+ 0.0773+ 0, 1901+ 0, 0287+ 0.0911+ 0, 0924+ 0, 0720+
oss 0,0162(6) 0.0150(3) 0,0241(7) 0,0100(1) 0.0288(4) 0, 0656(5) 0, 0185(2)

A Precisiont 0, 845r;il rJ,?f'mn?t 0, Tns{%j: 0, 9504+ 0.8514+ 0, ?srﬂfj:t 0, 883.3:‘:
0,0275(6) 0.0304(3) 0,0326(7) 0,0131(1) 0.0410(5) 0, 0886(4) 0,0243(2)

Accuracyt 0, 6470+ 0.6898+ 0, 2522+ 0,9035+ 0.6847+ 0, 7250+ 0, 7262+
ceuracy 0,0404(6) 0.0558(4) 0, D498(7) 0,0200(1) 0.0646(5) 0, 1088(3) 0,0440(2)
Pr + 0, 6720+ 0.7097+ 0, 2836+ 0, 9089+ 0.7042+ 0, 7250+ 0, 7524+
rectsion 0,0435(6) 0.0598(4) 0, 0545(7) 0,0194(1) 0.0624(5) 0, 1088(3) 0,0443(2)
Recall+ 0, 6651+ 0.7037+ 0, 2530+ 0, 9146+ 0.6880+ 0, 7356+ 0, 7441+
0,0370(6) 0.0574(4) 0,0502(7) 0,0201(1) 0.0684(5) 0,1173(3) 0,0440(2)

Tabla 6 Resultados experimentales utilizando LP en el conjunto de datos enron

Original RNN FCNN RNCGE RMHC SSMA HMNEI
N?/Tiempo 1702/- 49/77.81 1524/0.17 199,6.10 170/76.55 12/1.45 1613/0.54
H Loss— 0,0530+ 0, 0370+ 0, 0564+ 0,0137+ 0,0477+ 0,0443+ 0,0535+
oss 0,0021(5) 0, 0145(2) 0,0016(7) 0, 0045(1) 0,0073(4) 0,0340(3) 0, 0017(6)

One error— 0,3232+ 0, 2650+ 0, 3660+ 0,0991+ 0, 3483+ 0, 3500+ 0,3377+
0, 0285(4) 0, 1550(2) 0,0363(7) 0,0907(1) 0, 1266(6) 0, 3905(5) 0, 0405(6)

o _ 13, 4608+ &, 1450+ 14, TGRG+ 2,3180+ 12,5226+ 8, 4500+ 13, 9886+
- overage 1,0562(5) 4,9555(2) 0,5821(7) 1,2031(1) 2,9091(4) 8, 5949(3) 0, T371(6)
R Loss— 0, 0955+ 0,0519+ 0, 1044+ 0,0164+ 0, 0920+ 0, 0694+ 0, 1003 L
0,0098(5) 0,0418(2) 0,0072(7) 0,0137(1) 0,0260(4) 0,0962(3) 0, 0075(6)

PP 0, 6204+ 0, 7375% 0, 5966+ 0,9161+ 0, 65871 0,6755% 0, 5971+

A.Precision . . Y BE A

0,0206(5) 0, 1453(2) 0,0182(7) 0,0590(1) 0,0769(4) 0,2542(3) 0, 0254(6)

Accuracyt 0,2865+ 0, 4529+ 0,2637+ 0,7550+ 0, 3634+ 0,4833+ 0,2820+
ceuracy 0, 0327(5) 0, 1875(2) 0,0214(7) 0,1001(1) 0, 0766(4) 0, 3507(3) 0, 0248(6)
Precisiont 0, 55531 0, 6092+ 0, 5453% 0,7917+ 0, 5601+ 0, 6167 0, 5653+
0,0351(5) 0, 1718(3) 0,0396(7) 0,1082(1) 0, 1018(5) 0,3731(2) 0, 0333(6)

R n+ 0, 3200+ 0, 4947+ 0, 2091+ 0,7914+ 0, 4026+ 0, 5000+ 0, 32224
cea 0, 0387(6) 0, 1708(3) 0, 0300(7) 0,1052(1) 0, D881(4) 0, 3550(2) 0, 0298(5)
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Tabla 7 Resultados experimentales utilizando LP en el conjunto de datos mediamill

Original RNN FCNN RNGE RMHC SSMA HMNEI

N®/Tiempo 43907 /- 8021/90.49 3672/8.55 1532/10.48 1255/89.28 6220/9.13 40520/25.88
H Loss— 0,0271+ 0,0211+ 0, 0288+ 0,0121+ 0,0251+ 0,0221+ 0, 0200+
0,0002(6) 0, 0002(3) 0,0002(7) 0, 0012(1) 0,0002(5) 0, 0002(4) 0, 0012(2)
o o 0, 1502+ 0, 1442+ 0,1511+ 0,1252+ 0, 1488+ 0, 1360+ 0, 1332+
e error 0, 0059(6) 0, 0057(4) 0,0004(7) 0, 0009(1) 0, 0049(5) 0,0022(3) 0, 0015(2)
Coverane— 14, 0862+ 13,0802+ 14, 0992+ 12,0252+ 14, 0062+ 13, 2262+ 13,0222+
g g 0,1875(6) 0, 1078(3) 0,1005(7) 0,1335(1) 0,1125(5) 0,1525(4) 0, 1005(2)
R Losa— 0,0375+ 0, 0275+ 0,0389+ 0,0150+ 0, 0328+ 0, 0305+ 0, 0250+
0, 0006(6) 0,0012(3) 0,0011(7) 0, 0016(1) 0, 0008(5) 0, 0026(4) 0,0012(2)
A Precisiont 0, 7659+ 0, 7600+ 0, 7600+ 0,7999+ 0, 7623+ 0,7759+ 0, 7910+
- recision 0, 0033(6) 0,0123(4) 0, 0034(7) 0,0033(1) 0,0113(5) 0,0045(3) 0, 0223(2)
Accuraeyt 0, 4969+ 0, 5069+ 0,4912+ 0,5502+ 0, 4989+ 0,5001+ 0,5360+
v 0, 0034(6) 0, 0204(3) 0,0084(T7) 0, 0454(1) 0,0052(5) 0, 0124(4) 0, 0158(2)
Precision 0, 7713+ 0, 7917+ 0,7710+ 0.8201+ 0, 7993+ 0, 8015+ 0,8113+
recision 0, 0065(6) 0, 0045(4) 0,0074(7) 0,0077(1) 0, 0069(5) 0,0077(3) 0, 0022(2)
Recallt 0,5432+ 0, 5688+ 0,5402+ 0,6001+ 0, 5562+ 0,5902+ 0,5999+
0, 0037(6) 0, 0069(4) 0,0047(7) 0, 0087(1) 0,0089(5) 0, 0055(3) 0, 0227(2)

Los resultados experimentales utilizando el método BR se muestran en las tablas 8 a la 12. A cada
uno de los conjuntos de datos obtenidos por BR se le aplico el método de PS, obteniendo n
conjuntos reducidos donde n representa el nimero de etiquetas, después se unieron todos en un
Unico conjunto donde se tienen las instancias que son relevantes en mas de la mitad de los

conjuntos.

Tabla 8 Resultados experimentales utilizando BR en el conjunto de datos emotions

yeast

Original RNN FONN RNGE RMHC SSMA HMNEI

N2 /Tiempo 503/~ 143/0.84 245/0.24 582/0.24 232/2.34 75/0.78 281/0.24
H Loss— 0,2049+ 0, 2006+ 0,3078+ 0, 2022+ 0,2312+ 0,1405+ 0,1797+
0,0174(5) 0, 0321(3) 0,0242(7) 0, 0235(4) 0,0374(6) 0,0382(1) 0, 0206(2)

o o 0,2802+ 0, 2524+ 0,4987+ 0, 2679+ 0,3487+ 0, 1982+ 0,1885+
neerror 0, 0601(5) 0, 0918(3) 0,1037(7) 0, 0688(4) 0, 0658(6) 0, 0876(2) 0, 0389(1)
Coverane— 1,8912+ 1, 74194+ 2,6177+ 1, 8660+ 1,02414 1,6018+ 1.5797+
- 9 0,1909(5) 0, 2059(3) 0, 2233(7) 0, 1405(4) 0,3228(6) 0, 4150(2) 0,0981(1)
R Loss— 0,1788+ 0, 1455+ 0,3328+ 0, 1737+ 0,1878+ 0,1077+ 0,1161+
oss 0,0318(5) 0, 0452(3) 0,0496(7) 0, 0205(4) 0,0384(6) 0,0528(1) 0,0136(2)

A Precisiont 0, 7859+ 0, 8130+ 0,6271+ 0, 7935+ 0, 7565+ 0,8576+ 0, 8534+
Treciston 0, 0368(5) 0, 0559(3) 0,0590(7) 0,0404(4) 0,0325(6) 0,0446(1) 0,0175(2)
Aceuracyt 0,5151+ 0, 5204+ 0, 1437+ 0, 5194+ 0, 4907+ 0,6341+ 0, 5948+
v 0,0475(5) 0, 0734(3) 0,0736(7) 0, 0480(4) 0,0741(6) 0,1423(1) 0, 0467(2)
Precisiont 0, 6698+ 0, 6954+ 0, 2578+ 0, 6897+ 0,6315+ 0, 7743+ 0, 7451+
recision 0,0535(5) 0, 0823(3) 0, 1298(7) 0, 0660(4) 0, 0684(6) 0,1180(1) 0, 0320(2)
Recallt+ 0,5959+ 0, 6192+ 0,1526+ ), 5050+ 0,5803+ 0,7235+ 0, 6907+
0,0453(4) 0, 0623(3) 0,0775(7) 0, 0504(5) 0,1053(6) 0,1559(1) 0, 0550(2)

Tabla 9 Resultados experimentales utilizando BR en el conjunto de datos
Original RNNu FONN RNGE RMHC SSMA HMNEI

N2 /Tiempo 2417/- 158,/22.49 2188/0.20 503/1.66 258/23.27 198,/0.18 2255/2.98
B Loss— 0,1967+ 0, 1528+ 0, 2004+ 0,0615+ 0, 1638+ 0,1224+ 0, 1889+
088 0,0119(6) 0, 0602(3) 0,0087(7) 0,0177(1) 0,029(4) 0, 0226(2) 0,0102(5)
One error— 0, 2416+ 0,1743+ 0,2517+ 0.0388+ 0, 2115+ 0.1625+ 0,2331+
0,0248(6) 0, 1273(3) 0,0335(7) 0,0251(1) 0, 1009(4) 0.1676(2) 0,0210(5)

c _ 6, 2008+ 5,3255+ 6, 5677+ 3,6006+ 5. 1013+ 4,5001+ 6,0755+
- Overage 0, 2136(6) 0, 2138(3) 0,1772(7) 0,2852(1) 0, 5663(4) 0, 8314(2) 0, 1069(5)
R Loss— 0,1725+ 0, 1587+ 0, 1883+ 0,0208+ 0, 1028+ 0, 0885+ 0, 1667+
0,0135(6) 0, 0662(4) 0,0110(7) 0, 0245(1) 0, 0503(3) 0,0677(2) 0,0139(5)

. 0, 7579+ 0, 7918+ 0, 7414+ 0,9555+ 0, 8115+ 0,8335+ 0, 7569+
A.Precision 0.0190(5 o ase 1 - s e
,0190(5) 0. 0633(4) 0,0256(7) 0, 0208(1) 0,0731(3) 0. 0877(2) 0, 0160(6)

eenraest 0,5131+ 0, 5796+ 0,4828+ 0,8691+ 0, 6105+ 0,6701+ 0, 5550+
couracy 0, 0248(6) 0, 0535(4) 0, 0176(7) 0,0250(1) 0, 0581(3) 0,1215(2) 0,0129(5)
PrecisionT 0,7132+ 0, 7254+ 0, 7057+ 0,9230+ 0, 7325+ 0,8002+ 0,7191+
0,0267(6) 0, 0779(4) 0,0246(7) 0,0189(1) 0, 0888(3) 0,1101(2) 0. 0159(5)

Recallt 0,5948+ 0, 7706+ 0,5573+ 0,9203+ 0, 6933+ 0,7551+ 0,6115+
eca 0, 0206(6) 0, 0783(2) 0,0130(7) 0, 0282(1) 0, 0675(4) 0, 0961(3) 0, 0156(5)
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Tabla 10 Resultados experimentales utilizando BR en el conjunto de datos scene

Original RNN FCNN RNGE RMHC SSMA HMNEI
N2 /Tiempo 2407 /- 255/89.3 1258/0.5 1589/8.28 255/88.83 106/3.59 1362,/0.37
HL — 0, 0920+ 0.0810+% 0, 1625+ 0,0325+ 0.0833+% 0, 0667+ 0,07271
o8% 0,0111(6) 0.0155(4) 0,0112(7) 0,0101(1) 0.0199(5) 0, 0312(2) 0,0215(3)
One error— 0, 2480+ 0.2187+ 0, 4545+ 0,0854+ 0.2433+% 0, 2353+ 0, 1938+
,0481(6 0.0642(3 0, 0485 0,0333(1 0.0551(5 0,1484(4 0,0417(2
0,0481(6) 0642(3) (7 (1) 0551(5) (4) 0,0417(2)
o - 0, 5837+ 0.4590+ 1, 1087+ 0,1699+ 0.52824 0,4752+ 0, 44721+
-overage 0,0740(6) 0.0590(3) 0,1275(7) 0,0534(1) 0.1608(5) 0,3211(4) 0,1038(2)
R Loss— 0, 0980+ 0.0755+ 0, 1901+ 0,0299+ 0.0921+ 0, 0924+ 0, 0750+
0,0162(6) 0.0160(3) 0,0241(7) 0,0110(1) 0.0288(4) 0,0716(5) 0,0165(2)
AP PP 0, 8455+ 0.8791+ 0, 7053+ 0,9520+ 0.8518+4 0, 8577+ 0, 8843+
srecision 0, 0275(6) 0.0344(3) 0,0326(7) 0,0151(1) 0.0417(5) 0, 0856(4) 0,0250(2)
A ) + 0, 6470+ 0.6899+ 0, 2522+ 0,9150+ 0.6849+ 0, 7260+ 0, 72721+
ceuracy 0, 0404(6) 0.0566(4) 0, 0498(7) 0,0210(1) 0.0656(5) 0, 1078(3) 0,0433(2)
Precisiont 0, 6720+ 0.7099+ 0, 2836+ 0,9109+ 0.7052+ 0, 7260+ 0, 7533+
L 0436(6 0.0588(4 0, 0545 0.0152(1 0.0624(5 0, 1073(3 0, 04882
0, 0436(6) 0588(4) (7) (1) 0624(5) 078(3) 0, 0488(2)
R H+ 0, 6651+ 0.7055+ 0, 2530+ 0,9186+ 0.6809+ 0, 7346+ 0, 7451+
L 0370(6 0.0564(4 0, 0502 0.0341(1 0.0692(5 0, 1003(3 0, 037002
cen 0,0370(6) 0564(4) 02(7) (1) 0692(5) 003(3) 0, 0370(2)

Tabla 11 Resultados experimentales utilizando BR en el conjunto de datos enron

Original RNN FCNN RNGE RMHC SSMA HMNEI

N2 /Tiempo 1702/- 78/88.81 1634/1.28 215/7.80 243/80.35 25/2.95 1788/1.54
H Loss— 0,0530+ 0, 0440+ 0,0560+ 0,0147+ 0,0470+ 0,0444+ 0, 0528+
0,0021(6) 0, 0155(2) 0,0018(7) 0,0055(1) 0,0082(4) 0, 0360(3) 0,0117(5)

One error— 0,3232+ 0, 2670+ 0, 3500+ 0,0981+ 0,3487+ 0,3220+ 0, 3337+
0,0285(4) 0, 1440(2) 0,0113(7) 0,0917(1) 0, 1262(6) 0, 3405(3) 0.0415(5)

o _ 13, 4608+ 8, 2580+ 14, 8276+ 2,3200+ 12, 0356+ 8, 4500+ 13, 9006+
- overage 1,0562(6) 4,0345(2) 0,5751(7) 1,2031(1) 2,0011(4) 8, 5449(3) 0, 7289(5)
R Loss— 0,0955+ 0, 0659+ 0,1055+ 0,0174+ 0,0920+ 0, 0696+ 0,1014+
0,0098(5) 0, 0348(2) 0,0082(7) 0,0137(1) 0, 02650(4) 0, 0963(3) 0. 0085 (6)

A Precisiont 0, 6204+ 0, 7665+ 0, 5856+ 0,9171+ 0,6557+ 0, 6805+ 0, 5981+
-recision 0, 0206(5) 0, 1363(2) 0,0222(7) 0,0520(1) 0,0770(4) 0, 2552(3) 0, 0344(6)
Aceuracyt 0, 2865+ 0, 4559+ 0,2807+ 0, 7680+ 0,3644= 0, 4803+ 0, 2833+
i 0,0327(5) 0, 1885(3) 0,0324(7) 0,1011(1) 0,0756(4) 0, 2007(2) 0, 0228(6)
Precisiont 0,5553+ 0, 6102+ 0,5423+ 0,7997+ 0, 5609+ 0,6227+ 0, 5443+
0,0351(5) 0, 1628(3) 0,0306(7) 0,1091(1) 0,1058(4) 0, 3532(2) 0, 0324(6)

Reeatlt 0, 3200+ 0, 4997+ 0,3001+ 0, 7934+ 0,4033+ 0,5100+ 0, 3252+
cea 0,0387(6) 0, 1708(3) 0,0310(7) 0,1072(1) 0,0891(4) 0, 3560(2) 0, 0299(5)

Tabla 12 Resultados experimentales utilizando BR en el conjunto de datos mediamill

Original RNN FCNN RNGE RMHC SSMA HMNEI
N2 /Tiempo 43907 /- 40111/99.42 8572/15.57 6232/21.44 5355/94.25 9620/15.17 42520/8.08
H Loss— 0,0271+ 0,0201+ 0,0289+ 0,0121+ 0,0241+ 0,0211+ 0, 0200+
0,0002(6) 0, 0012(3) 0, 0018(7) 0, 0026(1) 0, 0062(5) 0, 0005(4) 0, 0017(2)

o o 0,1502+ 0, 1432+ 0,1511+ 0,1220+ 0, 1488+ 0,1375+ 0,1322+
neerror 0,0059(6) 0, 0057(4) 0, 0004(7) 0, 0077(1) 0,009(5) 0,0112(3) 0, 0015(2)
Coverase— 14, 0862+ 13, 1202+ 14,1222+ 11,0772+ 14, 01224 13, 2542+ 12,0872+
g g 0,1875(6) 0, 1078(3) 0,1075(7) 0,1545(1) 0,1655(5) 0, 1875(4) 0,1107(2)
R Loss— 0,0375+ 0, 0288+ 0,0382+ 0,0112+ 0,0329+ 0,0315+ 0, 0260+
0,0006(6) 0, 0032(3) 0,0021(7) 0,0146(1) 0,0015(5) 0, 0036(4) 0, 0022(2)

A Precisiont 0, 7659+ 0, 7623+ 0, 7599+ 0,7999+ 0,7612+ 0, 7659+ 0,7951+
corectsion 0,0033(6) 0, 0143(4) 0, 0034(7) 0,0032(1) 0,0143(5) 0, 0025(3) 0, 0250(2)
Aceuracyt 0, 4969+ 0, 5085+ 0,4912+ 0,5602+ 0, 4989+ 0,5071+ 0,5377+
v 0,0034(6) 0, 0254(3) 0, 0084(7) 0, 0444(1) 0,0057(5) 0,0124(4) 0, 0148(2)
Precisiont 0,7713+ 0, 7984+ 0, 7700+ 0,8101+ 0, 7983+ 0,8025+ 0,8122+
reciston 0, 0065(6) 0, 0075(4) 0, 0009(7) 0,0027(1) 0,0079(5) 0, 0027(3) 0, 0022(2)
Recall+ 0,5432+ 0, 5678+ 0,5402+ 0,6041+ 0,5590+ 0,5911+ 0,5949+
0,0037(6) 0, 0069(4) 0, 0047(7) 0, 0097(1) 0, 0022(5) 0,0074(3) 0, 0265(2)
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Observando las tablas podemos sefialar lo siguiente sobre el funcionamiento de las técnicas de PS
combinados con los métodos de transformacion de problemas en los conjuntos de datos:

RNN, SSMA y RMHC muestran el mejor poder de reducciéon en los métodos de PS considerados,
coincidiendo el comportamiento de estos dos Ultimos con los resultados en datos tradicionales de
simple-etiqueta vistos en [6].

SSMA, RNGE, RNN, RMHC y HMNEI son capaces de superar los obtenidos utilizando el conjunto
de datos original, solamente la técnica FCNN no supera estos Ultimos resultados.

RNGE tiene el mejor comportamiento si tenemos en cuenta la relacién reduccién y resultados en
las métricas. Por otra parte, SSMA se puede destacar cémo un método muy competitivos.

FCNN es uno de los enfoques mas rapidos aunque presenta pobres resultados principalmente
debido al bajo poder de reduccién.

RNN y RMHC son las técnicas mas lentas.

5. CONCLUSIONES

En general, el comportamiento de los algoritmos de PS cuando se combina con los métodos de
transformacion de problemas ha demostrado ser satisfactoria. Con la excepcion de FCNN todos los
otros métodos de PS han alcanzado mejores resultados en las métricas que utilizando el conjunto
original. Reduciendo asi la complejidad y el coste computacién que provoca trabajar con el
conjunto completo. Demuestra que los algoritmos de aprendizaje automatico obtienen mejores
resultados sobre los conjuntos de datos reducidos, manteniendo niveles de precision
significativamente iguales o superiores a cuando el aprendizaje se realiza sobre los conjuntos de
datos originales. Cuando se enfrenta a un problema real el usuario pudiera elegir si desea un
método con un alto poder de reducciébn manteniendo la precisiébn o tener un subconjunto mayor
pero aumentando la exactitud de los resultados
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RESONANCIA TERMICA EN REDES CRISTALINAS DE FRENKEL-KONTOROVA CON
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YInstituto Politécnico Nacional SEPI-ESIME Culhuacan, Av. Santa Anna No. 1000, Col. San
Francisco Culhuacan, Del. Coyoacan, Ciudad de México

RESUMEN

En este trabajo se estudia el flujo de calor a través de un reticulo de osciladores armonicos
unidimensionales e interacciones anarmoénicas con un sustrato modelado por medio de un
potencial sinusoidal (conocido como potencial de Frenkel-Kontorova) y sujeto a la influencia de un
forzamiento periddico externo compuesto por un primer y un segundo armoénico. Para el caso en el
cual el forzamiento externo estd compuesto de un solo arménico se sabe que, en un rango de
temperaturas especifico, el flujo de calor invierte su direcciébn para un rango especifico de
frecuencias de forzamiento [Phys. Rev. E 81, 031124 (2010)]. En el caso en el que Unicamente el
primer armoénico esta presente determinamos que, aumentando el rango de temperaturas, el efecto
de inversion térmica tiende a desaparecer, aunque sigue obteniéndose un flujo maximo, pero de
magnitud decreciente, para los mismos valores de la frecuencia ya anteriormente estudiados. En el
caso en el que ambos armoénicos estan presentes obtenemos que la inversion del flujo de calor se
mantiene conforme se aumenta el rango de diferencia de temperaturas, con una mucho menor
disminucién del flujo maximo. Finalizamos discutiendo sobre posibles aplicaciones, tales como
ciclos combinados en dispositivos térmicos.

1. INTRODUCCION

El estudio tedrico de la conduccién de calor es un tema de gran interés en la actualidad, del cual se
han realizado una cantidad considerable de estudios con la finalidad de conocer y comprender
detalladamente este fenébmeno, principalmente a nivel nanoscopico, ya que la Ley del Flujo de
Calor de Fourier es incapaz de describir el comportamiento de algunos sistemas a este nivel (Lepri,
Livi & Politi, 2003). El interés en este campo reside en el avance rapido en la prueba y
manipulacion de las propiedades térmicas de los sistemas nanoscépicos, lo cual permite a la
comunidad cientifica desarrollar sistemas térmicos 6ptimos.

El transporte de calor en sistemas de baja dimensionalidad ha atraido gran atencién, tanto teérica
como experimental, debido a su importancia para la percepcién de la teoria del transporte de
energia fundamental y sus posibles aplicaciones en el emergente campo del control del flujo de
calor. La corriente eléctrica y el flujo de calor, aunque semejantes en principio, tienen diferencias
fundamentales: la corriente eléctrica se controla con precision y desempefia un papel crucial en
diversos dispositivos electronicos, mientras que el flujo de calor no es tan facilmente controlable
como su contraparte eléctrica. Si se pudiera manipular el flujo de calor con la facilidad con que se
controla una corriente eléctrica, una revolucién sin precedentes cambiaria el campo de la
calefaccion y el de la refrigeracion, y también infinidad de enseres que de un modo u otro se ven
afectados por flujos de calor en direcciones no deseadas.
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Un ejemplo interesante de dispositivos en donde es importante controlar el flujo de calor es la
bomba de calor (heat pump), para la cual se propone un modelo especifico en este estudio. De la
Segunda Ley de la Termodinamica se sabe que el calor no puede fluir espontaneamente de un
objeto a menor temperatura a uno a mayor temperatura. Dirigir el calor en sentido contrario a lo
establecido requiere de la aplicacién de un trabajo externo al sistema. Recientemente se propuso
un modelo cuantico para una bomba de calor, el cual consiste en conectar dos reservorios térmicos
a diferentes temperaturas (D. Segal & A.Nitzan). Si se aplica una fuerza externa a los niveles de
energia moleculares, ésta energia sera capaz de ser transportada del reservorio frio al caliente.
Modelos similares han sido propuestos a lo largo de la década, en donde el efecto estocastico de
la energia es considerado en gran parte (D. Segal, J. Chem). Li et al. (2006) demostraron que el
flujo de calor puede viajar en direccion contraria a la que deberia de seguir en redes cristalinas no
lineales si las temperaturas de los reservorios térmicos oscilan periédicamente, es decir, bajo un
tiempo determinado.

2. TEORIA

Para poder analizar cualquier flujo de calor a nivel nanoscépico tenemos que usar un modelo
explicito que pueda describir el comportamiento del transporte de energia térmica. Los modelos los
cuales se basa este trabajo consisten en cadenas unidimensionales con un nimero 0 de particulas
a lo largo de ella, las cuales estan acopladas una con la otra (Ai, He & Hu, 2010). Estas cadenas
se conectan a reservorios térmicos en los extremos a diferentes temperaturas, provocando asi un
flujo de calor desde el extremo caliente hasta el extremo frio. El modelo de la referencia ya citada
consiste de una fuerza externa aplicada en los extremos, la cual un solo arménico, mientras que en
el modelo propuesto en este trabajo la fuerza externa aplicada estd compuesta por dos armanicos.

Ambos sistemas se pueden describir mediante el Hamiltoniano

en donde las variables | e & y @ expresan el momento, la masa y la posicién de la i-ésima
particula, respectivamente; ‘Qes la constante de acoplamiento, ® a es la distancia de equilibrio
entre las particulas, @ es la amplitud del potencial y|  es la funcién delta Dirac.

La fuerza externa en la primera particula para el primer modelo es

en donde 6 es la amplitud de la fuerza externa y1 su frecuencia. Por otro lado, la fuerza externa
que implica dos amplitudes en su definicién se expresa

OO kb6i Qo 0iQEQ O %h o
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en donde 0 es la amplitud de la fuerza externa del primer arménico, 0 es la amplitud de la fuerza
externa del segundo arménico,] la frecuencia a la que operan ambos armonicos y %.la fase entre
los dos armonicos.

Como se explicé anteriormente, la cadena se conecta a dos reservorios térmicos a temperaturas Y
y “Y (temperatura caliente y temperatura fria, de izquierda a derecha). Las ecuaciones de
movimiento para las particulas centrales 'Q phchotB h0  p son

® Qo W Cw 8 1

Los reservorios térmicos de Langevin utilizados en este estudio son aplicados a las particulas de
los extremos ('Q ph) estan descritas por las ecuaciones de movimiento

(A - N
aw cTOE “ W Qw cw OO0 Tw , oh v
. [P o . . =
aw CTOE“oo Qw cw fo , Oh 0]

donde [ es el coeficiente de friccion entre la particula y el reservorio mientras que , son fuerzas
aleatorias que satisfacen las relaciones de fluctuacion-disipacion § 0, © O ¢qg o oy
a o, 00 ¢ T o 0, siendo’Y y "Ylas temperaturas de los reservorios conectados a los
extremos de la cadena |qu|erd0 y derecho, respectivamente. Los puntos sobre las variables de
desplazamiento wrepresentan las derivadas con respecto al tiempo o.

El flujo de calor local se define como

Vo Wowd @ O X

y el flujo total de calor 0 se calcula como el promedio temporal del promedio aritmético de los flujos
locales U de todas las particulas en el sistema.

En las simulaciones realizadas en este trabajo se propuso que la masa de las particulas, la
distancia de equilibrio y el coeficiente de friccion & & [  p para fines practicos y simples. Las
ecuaciones de movimiento se integraron utilizando un algortimo estocastico de Verlet con un paso
de integracion de 'Q T8t mt.Urodas las simulaciones se realizaron evolucionando el sistema por un
tiempo trasciente suficientemente largo (¢op T unidades de tiempo) para que el sistema alcanzara
el estado estacionario. Posteriormente las variables de interés fueron calculadas en un intervalo de
pasos de produccién de ¢op munidades de tiempo.

3. RESULTADOS
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Los resultados expuestos en este trabajo se obtuvieron por medio de simulaciones numéricas
realizadas en computadora. Se empezd conectando una cadena unidimensional a un reservorio
térmico de Langevin. Los extremos de la cadena se encuentran a distintas temperaturas, lo que
provoca el flujo de calor en el sistema desde el extremo de alta temperatura hacia el de baja
temperatura. Las simulaciones numéricas resuelven numéricamente las ecuaciones de movimiento
obtenidas a partir del Hamiltoniano (1) y complementadas con los términos que cuantifican la
interaccion con los reservorios térmicos en los extremos explicados anteriormente.

0.025FT — T 1 ——
ol HT*=0.6W'//".\’_W ]
| ~»aT, =08 . ’,M. ]
- T = Lofee=—"" - Y
0025 [ i
| HT'::].EW/ \*—“—.H.... |
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a) b)

Fig. 1. a) Flujo de calor Len funcién de la frecuencia 05 4.2 la que opera la fuerza externa
3 = vgo < para valores © u8thQ p8thd pdithf p8ty Y T@&o0s valores de la
temperatura del reservorio caliente "Y aumentan en un ritmo de 0.2 desde 0.6 a 2.0. b) Flujo de
Calor Len funcién de la frecuencia 0n4. ala que opera la fuerza externa 7 <k = vgo <«

= Vvg* O « para pardmetros iniciales & u8hQ p8th% mhH p8t®’Y 188 Los
valores de la temperatura del reservorio caliente "Y aumentan de la misma forma que en el caso a).

En la Figura 1a se tiene un comparativo del flujo de calor para cada caso de 3Y Es perceptible que
en las curvas negra y roja (las cuales corresponden auna Y 1@y Y 1), respectivamente) la
fuerza externa al ser sometida a frecuencias bajas o altas tiende a cero, lo que hace que el flujo de
calor tienda a cero de igual manera. Sin embargo, a diferencia del resto de las curvas que
representan cada estudio hecho para cada valor de "Y en donde el valor maximo del flujo de calor
que se repite inequivocamente en p& wo logra superar el cero 0 hpor lo que sabemos
que en esos procesos no existe inversion de signos. Regresando a la idea anterior, las curvas
negra y roja si sobrepasan el cero, por lo que la inversion de signos es evidente, lo cual coincide
con estudios diversos (Ai, He & Hu, 2010). Esto se debe a que cuando la fuerza externa se adecta
a los efectos de la frecuencia a la que opera, llega a un momento en el que la resonancia térmica
es maxima en ] p& vy el rango de temperaturas no es lejano entre el reservorio frio y el
caliente, se cumple que 'O - 0 0 en los extremos, en donde la fuerza estd operando a
frecuencias casi nulas o con ciclos grandes por segundo (en ambos casos la fuerza pasa casi
imperceptible). Por otro lado, en la Fig.6 se desglosan las gréficas de flujo de calor en funcién de la
frecuencia externa para este tipo de sistemas. Es visible que el flujo de calor maximo en cada caso
son del orden de los enteros, con lo que podemos afirmar que la inclusiéon de un segundo arménico
es de suma importancia si se busca una disipacién de calor considerable. Caso contrario a la Fig.
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