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RESUMEN

El proyecto de tesis tiene como objetivo la automatizacion de la clasificacion
de los formularios validos y no validos que han sido evaluados por los
estudiantes durante el proceso de la evaluacién docente realizada en la

ESPOL.

La necesidad de la clasificacion de estos formularios ha sido detectada
durante el transcurso de la implementaciéon de un nuevo sistema de
informacion denominado Censo Académico en Linea - CENACAD, que es
utilizado para la evaluacion docente en la Escuela Superior Politécnica del

Litoral.

En este proceso de evaluacion docente, existen estudiantes con
caracteristicas desconocidas cuyos formularios evaluados producen un

sesgo en la evaluacién docente de los profesores.

En la actualidad estos procesos de clasificacion se lo pueden realizar de
forma manual, unicamente por un experto en el tema, sin embargo estos
procesos conllevan mucha subjetividad ya que depende mucho de la opinion

personal del experto, el cual se basa en su experiencia y en pocas ocasiones
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por el resultado de uno de los procesos mas sencillos que hay para la

clasificacion de formularios.

Como parte de desarrollo de la solucion a nuestro problema, se ha procedido
a investigar los diferentes métodos de clasificacion existentes en la
actualidad, luego del mismo se da inicio al desarrollo de la solucién de la
tesis usando el método mas confiable que determina la teoria, que es
utiizando las redes neuronales artificiales (RNAs) como método de

clasificacion.

Para tener una mejor abstracciéon de como se ha estructurado los contenidos

de la tesis se ha divido la tesis en cinco capitulos.

El primer capitulo introduce al conocimiento de las Redes Neuronales
Artificiales (RNA), dando una especificacion general de los modelos basados
en el tipo de aprendizaje que presentan las mismas y su clasificacién,
ademas de los tipos de aprendizaje que se presentan en las Redes

Neuronales modernas.

El segundo capitulo presenta el analisis del proceso de aprendizaje para la
clasificacién de patrones empleando las Redes Neuronales, los diferentes

elementos que constituyen la Red, incluye también las especificaciones que
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se presentan durante el proceso y la obtencion de patrones para el

aprendizaje.

El tercer capitulo abarca el proceso de clasificacion de formularios, las
recomendaciones para obtener un buen clasificador, asi como los

requerimientos tecnolégicos para el funcionamiento del mismo.

El capitulo cuarto presenta el analisis y disefio del sistema, el analisis y
disefio del modelo de datos, los diferentes mdédulos que intervienen, la
relacion que existe entre mdodulos y los procesos que se ejecutan dentro de

cada modulo.

Por ultimo, en el quinto capitulo se expone los resultados que se obtienen
durante el proceso de clasificacion, se describe los resultados presentados
en el mapa de neuronas, ademas de comparaciones que se realizaron con

otros métodos de clasificacion.
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INTRODUCCION

En la busqueda de nuevas soluciones tecnoldgicas para el proceso de la
obtencién de informacion en el area administrativa de una empresa 6
corporacion, se han presentado nuevas innovaciones, las mismas que son
utilizadas o seleccionadas en base al criterio de los directivos y del problema
que este encuentre. Cada solucion tecnolégica puede ser diferente pero
buscan un fin comun que es brindar de manera entendible respuestas a
preguntas frecuentemente realizadas. Por otro lado podemos mencionar que
para el manejo de grandes cantidades de informacion una solucion
tecnoldgica muy frecuente es el uso de los modelos de mineria de datos,
aplicados en procesos que controlan los datos para luego ser transformado

en informacion y/o conocimiento.

El proceso de la evaluaciéon docente que realiza la ESPOL, en cada uno de
sus periodos de clases, utilizando el sistema de Informacién denominado
CENSO ACADEMICO en linea (CENACAD), consiste en la realizacion de
una encuesta electronica a los estudiantes que conforman cada uno de los

paralelos que se dictan en un periodo de clases.

Durante este proceso se produce un fendmeno muy comun en estadistica
que consiste en la aparicion de los “errores ajenos al muestreo”, estos

errores engloba los diferentes factores que influyen este proceso, siendo el



mismo un estudio de gran magnitud. Sin embargo, para nuestro proyecto de
tesis nos enfocaremos en uno de los que se considera de mayor incidencia
para este proceso, que consiste en la deteccion de los formularios de
encuesta que estdan siendo mal evaluados por los estudiantes con

caracteristicas especificas.

Estos formularios de encuesta han producido varias teorias como: la
equivalencia de un estudiante que ha reprobado la materia vs la mala
evaluacion en dicho formulario; otra teoria que existe es que un estudiante
que repite la materia también evalia mal el formulario, entre otros, dando la
apertura a un proyecto de tesis para la deteccion y clasificacion de estos

formularios validos y no validos.

En la actualidad existen procesos de clasificacion muy parecidos que se le
realiza de manera manual, es decir, que existe un experto en el tema que
toma la decision de clasificar o en muchos casos de discriminar formularios
que considere valido o no valido, sin embargo esta decision en muchos

casos es subjetiva, al criterio personal de este experto.

Hace algunos anos se consideraba dificil poder realizar tareas de seleccion,

reconocimiento, clasificacién en fin poder obtener informacion de grandes



cantidades de datos, los constantes estudios por mejorar la presentaciéon de
informacion para la toma de decisiones mediante el uso de nuevos y
sofisticados sistemas de informacion han generado la creacion de modelos
de Mineria de datos, siendo uno de ellos las Redes Neuronales Artificiales

(RNA).

Las RNAs son las bases para fortalecer el objetivo de nuestro proyecto de
tesis que consiste en determinar mediante redes neuronales la identificacion
y clasificacion de los formularios evaluados de manera valida y no valida,
durante el proceso de encuesta. Sin embargo el proceso de encuesta trae
consigo subjetividad para la determinacion de la validez de los formularios,
para la cual se ha planteado la comparacion con otros meétodos que
utilizando algoritmos estadisticos. Siendo las RNAs las de mayor efectividad

para la clasificaciéon de los formularios.

Esta deteccion y eliminacion de los formularios de encuestas no validos,
producira una informacién con una mayor confiabilidad en los permitiendo a
los directivos una mejor toma de decisiones para luego poder realizar

acciones de importancia sobre la ESPOL y sus profesores.



CAPITULO 1

1 ESPECIFICACIONES DE LAS REDES

NEURONALES

En este primer capitulo se presenta teoria basica para el conocimiento de la
Red Neuronal biolégica dando a lugar a un mejor entendimiento y analogia
sobre la Red Neuronal Artificial (RNA), adicionalmente se presentan
diferentes tipos de modelos de Redes Neuronales Artificiales, sus
clasificaciones, entre otros. Sin embargo, se profundizara en el modelo de
RNA que brinda solucién al problema de clasificaciéon que involucra el tema

de tesis.

Los modelos de RNA nacen de la idea de imitar uno de los mejores sistemas
de procesamiento, que es el cerebro. EI mismo que consta de millones de
células denominadas neuronas y que se encuentran conectadas entre si
mediante dendritas. La figura 1 se muestra las principales partes que
conforman una neurona con son:

¢ Dendritas.- Canal de entrada de informacion.

e Axdn.- Canal de salida de informacién.

e Nucleo.- Organo de computo.



Dendrites

. Diection of impulse i

Figura 1. Representacién de una Neurona Bioldgica. (1)

Basado en estos antecedentes del humano se construye una nueva forma de
computacion inspirada en modelos bioldgicos, denominados RNA, teniendo
en cuenta que el procesamiento que desarrolla esta red es mediante
operaciones en paralelo y distribuidas; se dice que trabaja en paralelo porque
las neuronas procesan informacién en un mismo instante. Cada neurona
realiza procesamientos muy simples y a la vez en conjunto dando lugar a un
sistema distribuido. Una ventaja de este sistema es que la informacion no se
encuentra centralizada por lo tanto un dano parcial a las neuronas no afecta
en gran magnitud el procesamiento de un problema, es asi que se presenta
una de las caracteristicas de mayor importancia para las redes neuronales

conocida como “arquitectura de la red” la cual se describiraenla 1.1.



Como parte de las funcionalidades de las RNA podemos mencionar la
capacidad de aprendizaje y generalizacion de la informacién obtenida por las

neuronas.

Se conoce como aprendizaje: “El proceso de adquirir conocimiento,
habilidades, actitudes o valores, a través del estudio, la experiencia o la

ensefianza” (2) Y generalizacion: “Hacer comun o corriente algo” (3).

X, sinapsis NEURONA i

Wi cuerpo celular

L)
axon

X, v ey 0 R o

o—"

. Salid
Entradas b o w
2 i
dendritas umbral

Figura 2. Representacion de una Neurona Artificial. (1)

En la figura 2 se visualiza los componentes o partes de la RNA en los que se

puede destacar:



e Las entradas.- son los datos de otras neuronas y puede estar

representada mediante un vector x (x1,X2,...X,) de entradas.

e Los pesos sinapticos (wj).- establecen el grado de relacion entre las

diferentes dendritas de entradas y axén de las neuronas vecinas.

e Una regla de propagaciéon ( f( ) ).- es un modelo matematico utilizado
para el aprendizaje 6ptimo que obtiene a su vez un valor potencial

post-sinaptico.

Una estructura de las RNAs desde el punto de vista artificial que entrega

una mejor descripcion es el siguiente (4) :

¢ Unidades de procesamiento. Conocida como la neurona artificial.

o Estado de activacion de cada neurona. Es un patron de activacion
en el conjunto de unidades que lo comprenden a través del tiempo,
estos valores pueden ser continuos o discretos, pueden ser

limitados o ilimitados.

e Patrén de conectividad entre neuronas. representado por los pesos

sinapticos.



¢ Regla de propagacion.

e Funcion de salida o de transferencia fi(ai(t)). Transforma el estado

de activacion a una sefial de salida. (ver 1.1.1.2).

¢ Funcion o regla de activacion aj(t). Regla que combina las entradas
con el estado actual de las neuronas para producir un nuevo

estado de activacion.

e Regla de aprendizaje. Funcion que controla modificacion de los

pesos sinapticos.

1.1 Clasificacion de las Redes Neuronales Artificiales

Existen dos criterios de clasificacion de mayor relevancia para las RNA, que
son:
e Por su arquitectura (topologia).
Si los resultados de una neurona no son parte de sus propios valores de
entrada se denomina una red unidireccional (feedforward). (ver figura 3 -B).
Sin embargo si la neurona tiene como valor de entrada su propio axén
esto quiere decir que presenta un ciclo dando a lugar una red

denominada recurrente o retroalimentada (recurrent). (Ver figura 3 - A).



R

Y TR ] AR o, | i A
Monocapa y realimentada Multicapa y unidireccional
(A) (B)

Figura 3. Representacion de redes unidireccionales y realimentadas.

(1)

e Por su mecanismo de aprendizaje.

Existen dos tipos de RNA acorde a este criterio: supervisadas y no

supervisadas.

Una RNA supervisada conoce cuadles son sus entradas y sus salidas

correspondientes, es asi, que en el momento de entrenamiento de este

tipo de redes realiza un ajuste de sus pesos tratando de minimizar el error

de salida esperado.

El aprendizaje no supervisado se presenta cuando se proporcionan

Unicamente los valores de entrada, dando como consecuencia que la red

ajuste sus pesos en base a estos y a su propia respuesta.
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Ambos tipos de aprendizaje emplean una funcién de activacion o
aprendizaje que determina el ajuste de sus pesos utilizando generalmente

una funcion de error.

1.1.1 Modelo Supervisado

El modelo realiza el entrenamiento supervisado mediante un ente externo
que en muchas ocasiones es representado por un valor de umbral con el
cual compara y a su vez determina la respuesta que deberia devolver la red
a partir de una entrada conocida. Su proceso de entrenamiento consiste en el
reajuste de pesos buscando la respuesta éptima o cercana a la salida

deseada.

Existen tres tipos de aprendizajes para ser aplicados en los modelos

supervisados (4):

e Aprendizaje por correccion de error.- Consiste en ajustar los pesos en
funcién de la diferencia entre los valores deseados y los obtenidos.

&Wﬁ -y Eﬂr_‘_ - }?} (Ecuacién 1) variacion de error para

el aprendizaje supervisado.

Donde:

&wy;  Variacion en el peso de la conexion entre las neuronas iy |

E&W:‘-‘ - gﬁ':mi - E‘HWFM}

i)
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v. : Valor de salida de la neurona i.

w1
d; : Valor de salida deseado para la neurona j.
¥; . Valor de salida obtenido en la neurona j.

a : Factor de aprendizaje (¢ «&= 1) que regula la velocidad del aprendizaje.

e Aprendizaje por refuerzo.- Consiste en la modificacion de pesos en
base a la indicacion de una senal de refuerzo sin conocer la salida
exacta que se desea a partir de una entrada especifica (éxito = 1,
fracaso = -1), es decir se asemeja mas a la supervision de un critico
(que opina sobre la respuesta) que a la de un maestro (que indica la

respuesta concreta que debe generar).

e Aprendizaje estocastico.- Consiste en realizar cambios aleatorios en
los pesos de las conexiones y evaluar su efecto a partir de la

respuesta deseada y distribuciones de probabilidad.

1.1.1.1 Caracteristicas del Modelo Supervisado

Entre las principales caracteristicas que este modelo posee se encuentran:

e La necesidad de conocer los valores de salida dada una entrada
determinada; es decir, tener pares ordenados (x, g(x)), en el que g(x)

es una funcién dependiente del valor x (5).
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e Cuenta con un aprendizaje activo que consiste en dar etiquetas a un

grupo de valores o datos, dando a lugar el riesgo a focalizarse en

valores no tan importantes entregando una respuesta no esperada.

e Abstraccion o tolerancia al ruido: Las redes neuronales artificiales son

capaces de extraer o abstraer las caracteristicas esenciales de las

entradas aprendidas, de esta manera pueden procesar correctamente

datos incompletos o distorsionados.

1.1.1.2 Funciones de Transferenciay Tipos de Redes conocidas.

Funcidn de '

Activacidn ! Funcitn de
1 Transferancia
Fa (adth NET} | fiat+1})

Neurona |

Salidal

Salidam 1

MNeurona m

alt+1) Salida;

Salidan

Neurona n Unidad |

Salida i

Figura 4. Entradas y Salidas de una neurona

(4)

En la figura 4 podemos encontrar con detalle la funcion de transferencia cuya

funcionalidad es la de transformar el estado actual de activacion |&; ({]} en

una sefal de salida (,(#)).

}rf[:t:]- .ﬂﬂ?cﬂ (Ecuacién  2)  funcién

generalizada

de

transferencia
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Entre las principales funciones de transferencias podemos mencionar:

escalon, lineal, sigmoidal y gaussiana.

Funcion Escaldn - Limitador fuerte (Hardlim): como se puede destacar en la
figura 5 esta funcién de transferencia realiza la activacion igual a 1 cuando la
suma es mayor o igual que el umbral de la neurona, caso contrario la
activacion sera igual a 0 (4).

Como se muestra en la figura 5 podemos ver la grafica de la funcién de
escalon del lado izquierdo, y del lado derecho se muestra la misma funcién
utilizada como funcién de transferencia cuyos valores de entrada son el peso

de la neurona (Wp) y un valor de desplazamiento (b).

o= 2 r2l
10 <o

4 I T4
o= hardfim n) = hardiim (Wp+b)
Funclin de Tranefarsacha Entrada a una Nsuroma
Limitador Fusrin Limiador Fusrte

Figura 5. Funcion de transferencia Hardlim.

(6)
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Adicionalmente se encuentra representada en la figura 6 una variacion de la

funcién escalén en la cual se amplian los valores de rango entre 1 y —1,

cuyos valores se presentan de manera simétrica.

®r2l

-1 p<0

¥

»n [
o= hardiimen) a= hardiime{Wp+b)
Funclén ds Tranefarancia Entrada = urma Neuroma
Limitador Fusrte Simetrica Limiador Fusrts Simetrica

(6)

Figura 6. Funcion de transferencia Hardlims

Funcién lineal (purelin): La salida de una funcion de transferencia lineal es

igual a su entrada respondiendo a la expresion f(x) = x.
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am
1 ]
i F Y
1
»n £ | ﬁ —
4 - 4
= puralia (n) = puralie (Wp
Funcida de Tranefarancha Entrada u ura Neurom
Linsal Lineal
Figura 7. Funcion de transferencia lineal
(6)

La grafica derecha de la figura 7 muestra la variante de la funcion lineal que

es aplicada en las redes tipo lineal, por ejemplo redes Adaline (7).

Funcién continua sigmoidal (logsig): Esta funcién puede tomar valores de
dominio entre mas y menos infinito, devolviendo valores de rango entre cero

y uno, de acuerdo a la expresion.

1 (Ecuacion 3) Funcion logsig
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ﬁ'
i

W
T4 T4
&= logsig [n) a=fogsig(Wp-+h)
Funclén de Transferencla Entrada a una Naurona
Logaritmica Sigmoldal Logaritmica Sigmoldal

Figura 8. Funcion de transferencia sigmoidal

(6)

La tabla 1 hace una relacién de las principales funciones de transferencia

empleadas en el entrenamiento de redes neuronales.

Nombre Relacion Descripcién |  Funcion
Grafica
Entrada /Salida
Limitador Fuerte a=0n<0 T hardlim
(Escaldn) a=ln>0
Limitador Fuerte e—-=-1rp<d F hardlims
(escaldn) Simétrico a=+ln20
Lineal Positiva a=0p<0 _Z poslin
a=p0<n
Lineal LN A purelin
Lineal Saturado g=wQp<l ) satlin
cmplsnsl
2=l p>l
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Lineal Saturado gu=]lpc=1 s satlins
Simétrico gm=pn -1€n<1
gmilpphl
Sigmoidal Logaritmico logsi
g g gm= 1 S gsig

1-2™
Tangente Sigmoidal = tansig
Hiperbdlica 8= il 4

" +a™
Competitiva s =] Neurons conn me C compet

2 =0 Bresiodenesroam

Tabla 1. Funciones de Transferencia (6)

Adicionalmente debemos tomar en cuenta toda red neuronal utilizara una de
estas funciones o una variacién de las mismas, la cual depende del tipo de
funcién de transferencia que se usa para una red neuronal especifica

generalmente depende del tipo de red neuronal que se va a utilizar

1.1.2 Modelo No Supervisado.

Las redes con aprendizaje no supervisado se basan en los valores de
entrada para generar sus propios valores de respuestas. La red no recibe
ninguna senal adicional a estos valores y se basa simplemente en determinar
si un valor de salida es o no correcto en funcion al valor de entrada; Por este

motivo, se dice que estas redes son capaces de auto organizarse.

Estas redes deben encontrar las caracteristicas, regularidades, correlaciones

o categorias que se puedan establecer entre los datos que se presenten en
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su entrada; puesto que no hay supervisor que indique a la red la respuesta

que debe generar ante una entrada concreta (4).

Las neuronas de salida de estas redes presentan respuestas que
representan valores de similitud que existe entre los valores de entrada, esto
genera un prototipado de la informacién por medio de la asociacion de dichos
valores de respuesta; codificando de esta manera los datos en grupos

denominados conglomerados.

Algunas redes con aprendizaje no supervisado generan un mapeo de
caracteristicas (featuring mapping), obteniéndose en las neuronas de salida
una disposicion geométrica que representa un mapa fotografico de las
caracteristicas de los datos de entrada, de tal forma que si presentan a la red
informaciones similares siempre sean afectadas neuronas de salida préximas

entre si, en la misma zona del mapa.

1.1.2.1 Caracteristicas del Modelo No Supervisado.

Entre las caracteristicas de este modelo podemos mencionar:

e La metodologia que emplea para aprender, conocido como
aprendizaje inductivo que significa que aprende en base a los cambios

que encuentra en las variantes del medio, es decir que extrae sus
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propias reglas a partir de los ejemplos de aprendizaje, produciendo

vectores de salidas consistentes.

Agrupa los comportamientos en conglomerados o clases de patrones.

Generalizaciéon: Esta caracteristica permite a la RNA encontrar
respuestas similares a nuevas entradas, que no necesariamente

hayan sido ingresadas en el proceso de entrenamiento de la misma.

Abstraccion o tolerancia al ruido: permiten procesar correctamente
datos incompletos o distorsionados mediante la abstraccion de las

caracteristicas esenciales de las entradas aprendidas.

Procesamiento paralelo: permite a las neuronas trabajar de manera
simultanea dependiendo de su arquitectura y a su vez de la

comunicacion que exista entre las entradas y salidas de las neuronas.

Memoria distribuida: el conocimiento acumulado por la red se halla
distribuido en numerosas conexiones, esto tiene como consecuencia
la tolerancia a fallos: una red neuronal es capaz de seguir funcionando
adecuadamente a pesar de sufrir lesiones con destruccion de

neuronas o sus conexiones, ya que la informacién se halla distribuida
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por toda la red; Sin embargo, en un programa tradicional un pequefio
fallo en cualquier punto puede invalidarlo todo y dar un resultado

absurdo o no dar ningun resultado. (8).

o O 0 0

0) O

EDQ

Figura 9. Representacién de imagenes elipticas

(8)

Un ejemplo de un modelo no supervisado es la figura 9 donde se muestra
varias imagenes formadas por elipses, las cuales podriamos representarlas
mediante mapas de bits, pero son posibles otras representaciones mas
eficientes; una elipse se distingue de otra en cinco atributos: orientacion,
posicidn vertical, posicion horizontal, longitud y anchura, por consiguiente, la

imagen podria describirse usando s6lo cinco parametros por elipse.

1.1.2.2 Tipos de Redes conocidas.

Entre los tipos de Redes para el modelo no supervisado se encuentran dos

tipos muy relevantes en base a su aprendizaje:

e Aprendizaje asociativo (Ver Capitulo 1.1.3).
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o Aprendizaje competitivo (Ver Capitulo 1.1.4).

Cabe destacar, que en nuestra investigacion, el aprendizaje competitivo se
encuentra fuertemente representado por el algoritmo de conglomerados de

Teuvo Kohonen.

En el aprendizaje competitivo no existe un agente externo que vaya
modificando los pesos sinapticos en funcion de la correccion de la salida de
la red; la red no compara su respuesta efectiva con la salida correcta puesto
que no especifica cual ha de ser la salida correcta. En el aprendizaje no
supervisado es necesario presentar un mayor numero de patrones de
entrada y utilizar reglas de aprendizaje distintas a las que nos sirven para el
caso anterior; ademas las arquitecturas de las redes suelen ser distintas, por
ejemplo muchas de ellas tienen dos capas; destacando las redes de

Kohonen y de Grossberg. (9)

1.1.3 Aprendizaje Asociativo.

Una asociacion es cualquier vinculo entre la entrada de un sistema y su
salida correspondiente. Cuando dos patrones son vinculados por una
asociacion, el patron de entrada es a menudo referido como el estimulo, y la

salida es referida como la respuesta.
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1.1.3.1 Antecedentes.

A mediados de 1890 se realizaron estudios sobre el tipo de aprendizaje
asociativo que junto a las escuelas de Psicologia entregaron como resultados
uno de los primeros experimentos en este tema, conocido como “ley del

reflejo condicionado” (10) o clasico de Petrovich Pavlov.

Otro de los experimentos de gran importancia como aporte a este
aprendizaje fue brindado por B.F. Skinner (1975), cuyo experimento
desarrollado presenta un entrenamiento que se Ilo denomin6é el

“Condicionamiento Instrumental” o reflejo condicionado (11).

Basado en estos estudios de comportamiento, Donald Hebb postulé la “regla
de Hebb” aplicada en las redes neuronales, dando apertura al aprendizaje no
supervisado que es una rama de gran importancia para realizar, clasificacion,
mapeos, filtrado de informacion en la reconstruccion de datos, eliminacion de
ruido, explotacion de relaciones entre informaciones similares, facilitacion en
la busqueda por contenido en bases de datos y resolucion de problemas de

optimizacion.

1.1.3.2 Estructura de la Red Neuronal Asociativa.

Las redes asociativas estan conformados por los mismos componentes

acorde se describi6 en las especificaciones de las RNA (Ver Seccion 1).
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Sin embargo, como parte de este tipo de red asociativa se incorpora a la

estructura de la red, los tipos de estimulos se describen a continuacion:

Estimulo condicionado.- El objeto de la asociacion, debe ser siempre
presentado a la red y ésta debe asociarlo con la salida deseada; al
final del proceso de aprendizaje la red debe ser capaz de entregar la
respuesta correcta con la presentacion de este unico estimulo a su
entrada, sin importar si el estimulo no condicionado ha sido
presentado o no, pues la asociacion ya ha sido realizada. “ley del
reflejo condicionado de Pavlov”. (10).

Estimulo No condicionado.- Corresponde a la entrada, que pudiendo
ser de caracter escalar o vectorial, refuerza el aprendizaje y ayuda a
hacer la asociacién con la salida deseada, este estimulo se presenta
intermitentemente para simular un real proceso de aprendizaje y
memorizacion de la red; la mayoria de las veces el estimulo no
condicionado se convierte en la salida deseada de la red.

“Condicionamiento Instrumental”. (11).

1.1.3.3 Regla de Hebb.

El postulado que se contempla en la regla de Hebb dice:

"Cuando un axon de una celda A esta lo suficientemente cerca de otra celda

B como para excitarla y repetidamente ocasiona su activacioén, un cambio
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metabdlico se presenta en una o ambas celdas, tal que la eficiencia de A,

como celda excitadora de B, se incrementa”.

Con el término celda, Hebb se referia a un conjunto de neuronas fuertemente
conexionadas a través de una estructura compleja, la eficiencia podria

identificarse con la intensidad o magnitud de la conexidn, es decir el peso. (9).

Se puede decir entonces que la regla de Hebb presenta un aprendizaje que
consiste en el ajuste de los pesos de las conexiones de acuerdo con la

correlacion de los valores de activacion de las neuronas conectadas.

En la figura 10 se muestra un asociador lineal, empleando esta regla.

Entrada Capa Llnwal

R
o -2, Wpey
Jul

Figura 10. Asociador Lineal. (6)

Donde a: es la funcibn de activacion que utiliza una funcion lineal

determinada por el vector de entrada p.
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De esta forma el postulado de Hebb implica que si un valor positivo “p;’

produce un valor positivo “a;” el valor de “W;” debe incrementarse.
(Ecuacion 4) Regla de Hebb
L T +alay )2y

Donde:
“piq” J-ésimo” elemento del “g-ésimo” vector de entrada “py”
"aiq" i-ésimo elemento de salida de la red, cuando el g-ésimo vector de

entrada es presentado.
a: es el porcentajede aprendizaje, el cual es un valor positivo constante.

El porcentajede aprendizaje “a” determina cuantas veces un estimulo y su
respuesta deben ocurrir simultaneamente, antes de que la asociacion sea

hecha.

Una forma de mejorar la regla de Hebb, es adicionar un término que controle
el crecimiento de la matriz de peso, a esta modificacion se le da el nombre de

regla de Hebb con porcentaje de olvido.

Wig) m 1¥ (g = L) + aaleln® (g} = yivig = L)
(Ecuacién 5) Regla de Hebb con porcentajede
olvido.

Donde ¥ es la porcentaje de olvido, la cual es una constante positiva menor

que 1; cuando Vse aproxima a cero la ley de aprendizaje se convierte en la
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ley de Hebb estandar; cuando Vse aproxima a 1, el porcentaje de
aprendizaje olvida rapidamente las entradas anteriores y recuerda solamente
los patrones mas recientes. El efecto de esta nueva constante, es controlar
que el crecimiento de la matriz de pesos no se realice sin limites y asi darle

un mejor aprovechamiento a la capacidad de memoria de la red.

1.1.3.4 Red Neuronal Instar.

Hasta ahora se han considerado solamente reglas de asociacién entre
entradas y salidas escalares. Si se examina la red de la figura 11, se nota
como esta neurona esta enfrentada a un problema de reconocimiento de
patrones cuya entrada es de tipo vectorial; esta neurona es el tipo de red
mas simple capaz de resolver esta clase de problemas y es llamada red

Instar. (6)

Entroda Nsurona Limitador Fuerts
o i Ny

Z"'lJ:l

P24 >
W lb--:

R 1
N/ \ J

o= hardiim (W pC+p +b)

Figura 11. Red Instar. (6)
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El desempefio ha sido analizado en diferentes ambientes. Para la Instar no
se considerara directamente su caracteristica de decision, en lugar de ello se
analizara la capacidad de la Instar para reconocimiento de patrones a través

de asociaciones y aprendizaje no supervisado.
La ecuacion para determinar la entrada/salida de la Instar es:

a= hardlims (WTp +b) (Ecuacion 6) Funcion de Red Instar

La red Instar se activara si el producto punto entre el vector de pesos (fila de

la matriz de pesos) y la entrada sea mayor o igual a “-b”

wp2-b
Los vectores “wW” y “p “son de longitud constante, por lo tanto el mayor

producto punto se presentara cuando los dos vectores apunten en la misma

direccion; dicho de otra forma cuando el angulo entre “w” y “p” sea l=0,
esto permite observar que la red instar de la figura 14 se activara cuando “p”
y “w” estén muy cercanos, escogiendo un apropiado valor para la ganancia

“‘b” se puede determinar que tan cerca deben estar “p” y “w” para que la

instar se active, si se fija

S=-Wl-h

La instar se activara solamente cuando “p” apunte exactamente en la misma

direccién de “‘w”, de esta forma “b” se puede incrementar a valores
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ligeramente mayores a "I H el mayor valor de “b” se presentara
cuando la Instar esté activa. Es importante recalcar que este analisis asume

que todos los vectores tienen la misma longitud.

Uno de los inconvenientes de la regla de Hebb con porcentajede olvido, es
que requiere que los estimulos se presenten de forma repetitiva o de lo

contrario se perdera la asociacion, se desea encontrar una regla alternativa

que habilite el término con olvido solo cuando la Instar es activa"n, de
esta forma los valores de los pesos seguiran siendo limitados, pero el
porcentaje de olvido sera minimizado. Para obtener los beneficios del término

de peso con porcentajede olvido, se adiciona un nuevo término proporcional

a ai(q).

Wy @) =Wy (g -0 - aa, @, (@ -1 @w ™

(Ecuacioén 7) La regla de Hebb con porcentaje de

olvido mas factor de peso

El nuevo término de peso se hace proporcional a la salida escalar aj(q), ya
que se desea controlar esta salida para que produzca el estimulo no
condicionado; si se considera que el porcentaje al cual la red aprende nuevos
pesos es igual al porcentaje de olvido w=m s la ecuacidon 7 puede

simplificarse a:
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wy (@ = wylg-D+ ag @, @) -wf*™)

(Ecuacién 8) Regla Instar.

Esta ecuacion es la llamada regla de Instar, que en forma vectorial teniendo

en cuenta el caso en que la instar esta activa (aj=1), se convierte en:

w(q)= w(g-1) +2 (p(q) - w(g-1))= (1-2) w(g-1)+ % p(q)

(Ecuacién 9) Regla Instar Vectorial.

Esta operacion se muestra en la figura 12.

Figura 12. Representacion grafica de la regla de Instar

(6)

1.1.3.5 Red Neuronal Outstar.

La red Outstar, mostrada en la figura 13 tiene una entrada tipo escalar y una
salida tipo vectorial y puede recordar patrones por asociacion de un estimulo

con un vector de respuesta. (6)
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Figura 13. Red Outstar. (6)

La expresion de salida de esta red es:

a=satlins(Wp) (Ecuacion 10) Funcion de saturacion simétrica

“satlins”

Se desea recordar un vector con valores entre —1 y 1, para lo cual se utilizara
la funcién de saturacion simétrica “satlins”, aunque pueden usarse otras

funciones como por ejemplo “hardlims”.

Para derivar la regla Instar, el problema del olvido presentado por la regla de
aprendizaje de Hebb fue limitado por el nuevo término de peso, el cual era

proporcional a la salida de la red “a”. De manera similar, para obtener la

regla de aprendizaje Outstar el término con olvido se hara proporcional a la
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entrada de la red “p;” ya que la salida de esta red es un vector, con el cual se

espera simular el estimulo no condicionado.

Wy (@) = Wy (g -1 + e, (D2 () — 102 (Pvy (7 -1)

(Ecuacion 11) Regla Outstar

Si se hace el porcentaje de olvido ¥ igual al porcentaje de aprendizaje a se

obtiene

wii(q) = wijj (q -1) +& (ai(q) - wj(q-1)) p{(q)

La regla Outstar tiene propiedades complementarias a la regla Instar; el

aprendizaje ocurre cuando una entrada “p;” tiene un valor diferente a cero (en
lugar de a;). Cuando el aprendizaje ocurre, la columna “w;’, se acerca al

vector de salida.

Las redes Instar y Outstar son empleadas conjuntamente en la red ART
(Adaptive Resonace Theory), (12) y cada una en forma independiente son
utilizadas en gran cantidad de aplicaciones debido a su facil implementacion

y al funcionamiento casi intuitivo de su regla de aprendizaje.
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1.1.4 Redes Competitivas.

En las redes con aprendizaje competitivo (y cooperativo), suele decirse que
las neuronas compiten (y cooperan) unas con otras con el fin de llevar a cabo

una tarea dada (4).

Las neuronas compiten para activarse quedando finalmente una, o una por
grupo, denominada neurona vencedora (winner take all) y el resto quedan

anuladas, siendo forzadas a valores de respuesta minimos.

La competicion entre neuronas se realiza en todas las capas de la red,
existiendo en estas neuronas conexiones de autoexitaciéon (signo positivo) y

conexiones de inhibicion (signo negativo) por parte de neuronas vecinas.

El objetivo de este aprendizaje es agrupar en conglomerados los datos que
se introducen en la red, donde los conglomerados o categorias deben ser
creados por si mismo a través de las correlaciones entre los datos de

entrada.

El aprendizaje afecta a las neuronas ganadoras de manera directa y en
menor grado a las neuronas vecinas mas cercanas en un porcentaje

determinado por una funcién de vecindad.
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1.1.4.1 Antecedentes.

El desarrollo de estas redes empieza a principios de 1959 cuando Frank
Rosenblatt (13) credé una red de aprendizaje no supervisado basado en el
Perceptron, el cual aprendia a clasificar vectores de entrada en dos clases

con igual numero de términos.

En 1968 Stephen Grossberg mediante el uso del aprendizaje hebbiano crea
un modelo denominado Additive Grossberg, y en 1973 introduce la red
shunting Grossberg. Redes utilizadas para la supresién del ruido, aumento

del contraste y normalizacion de vectores.

En el mismo afio Christoph Von Der Malsburg introduce la regla del mapa de
organizacion propia, que permitia a la red clasificar entradas en las cuales las
neuronas que estuviesen en un vecindario cercano a la neurona ganadora,
respondieran a entradas similares (6). Su regla de aprendizaje generd gran
interés, pero ésta utilizaba un calculo no local para garantizar que los pesos
fueran normalizados, este hecho hacia este modelo biolégicamente poco

posible.

Basado en la regla de Von Der Malsburg, Grossberg redescubrio la regla

Instar, realizando la correccion en la normalizacion de los pesos.

En la misma década Teuvo Kohonen desarrollé una version simplificada de la

regla Instar, inspirada en la red de Von Der Malsburg y Grossberg.
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En 1985 Rumelhart y Zisper utilizaban redes multicapa dividiendo cada capa

en grupos de neuronas.

Fukushima emple6 esta idea en 1975 para una red multicapa llamada
Cognitron, y en 1980 el mismo Fukushima desarrollo una version mejorada a

la que llamo6 Necognitron.

En 1982 Teuvo Kohonen crea el mapa de caracteristicas (Self Organization
Map - SOM), aplicado en redes con una disposicion bidimensional de las
neuronas de salida, que permiten obtener mapas topoldgicos o topograficos
en los que de algun modo estarian representadas las caracteristicas

principales de las informaciones presentadas a la red.

1.1.4.2 Red Neuronal de Kohonen.

Existen evidencias que demuestran que en el cerebro hay neuronas que se
organizan en muchas zonas, de forma que las informaciones captadas del
entorno a través de los 6rganos sensoriales se representan internamente en
forma de mapas bidimensionales. Por ejemplo, en el sistema visual se han
detectado mapas del espacio visual en zonas del cértex (capa externa del
cerebro), también en el sistema auditivo se detecta una organizacién segun
la frecuencia a la que cada neurona alcanza mayor repuesta (organizacion

tonotdpica).
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Aunque en gran medida esta organizacién neuronal esta predeterminada
genéticamente, es probable que parte de ella se origine mediante el
aprendizaje, esto sugiere que el cerebro podria poseer la capacidad
inherente de formar mapas topolégicos de las informaciones recibidas del
exterior. De hecho, esta teoria podria explicar su poder de operar con
elementos semanticos: algunas areas del cerebro simplemente podrian crear
y ordenar neuronas especializadas o grupos con caracteristicas de alto nivel
y sus combinaciones; En definitiva, se construirian mapas especiales para

atributos y caracteristicas.

A partir de estas ideas T. Kohonen presenté en 1982 un sistema con un
comportamiento semejante, se trataba de un modelo de red neuronal con
capacidad para formar mapas de caracteristicas de manera similar a como
ocurre en el cerebro. El objetivo de Kohonen era demostrar que un estimulo
externo (informacién de entrada) por si solo, suponiendo una estructura
propia y una descripcion funcional del comportamiento de la red, era

suficiente para forzar la formacion de los mapas.

Este modelo tiene dos variantes denominadas LVQ (Learning Vector
Quantization) y TPM (Topology Preserving Map) o SOM (Self Organizing
Map), ambas se basan en el principio de formaciéon de mapas topoldgicos
para establecer caracteristicas comunes entre las informaciones (vectores)

de entrada a la red, aunque difieren en las dimensiones de éstos, siendo de
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una sola dimensién en el caso de LVQ vy bidimensional o tridimensional en

la red SOM (Ver Seccion 1.1.4.3).

El aprendizaje en el modelo de Kohonen es de tipo fuera de linea (off-line)

(Ver Seccion 2.2), ¥ se distinguen dos etapas que son:

e Etapa de aprendizaje.- en esta se fijan los valores de las conexiones
(feedforward) entre la capa de entrada y la de salida, en donde las
neuronas compiten por activarse ante un nuevo vector de entrada y
solo una de ellas permanece activa, los pesos de las conexiones se
ajustan en funcion de la neurona que haya resultado vencedora y sus

neuronas vecinas seran afectadas en base a una funcién de vecindad.

e Etapa de funcionamiento.- Para efectos de clasificacion se procede a
ingresar todas las entradas de manera secuencial con la finalidad de
agrupar a estos nuevos vectores de entradas acorde a sus

caracteristicas y basados en el mapa previamente entrenado.

El algoritmo de aprendizaje utilizado para establecer los valores de los pesos
de las conexiones entre las “N” neuronas de entrada y las “M” de salida es el

siguiente:
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1. En primer lugar se inicializan los pesos (wj) con valores aleatorios
pequenos (entre 0 y 1) de las “M” neuronas de salida y se fija la zona
inicial de vecindad que depende del coeficiente de aprendizaje.

2. A continuacion se presenta a la red los vectores de entrada en forma
de p = (p1, p2, ---» Pn), CUyas componentes p; seran valores continuos
utilizados para el entrenamiento.

3. Se determina la neurona vencedora entre el vector ingresado “p4” y las
neuronas del mapa previamente inicializado, siendo la neurona
ganadora la que obtenga la menor distancia euclidiana (o también
mahalanobis) que utiliza la siguiente expresidbn que es similar a

aquella, pero eliminando la raiz cuadrada:

d,=§(p1-wur 1SiS M
=

(Ecuacién 12) Funcién de Similitud.

“p”: Componente “j-ésimo” del vector de entrada

w;i": Peso de la conexion entre la neurona j de la capa de entrada y la

neurona i de la capa de salida.
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Capa do Ballia

Figura 14. Conexiones de una red de Kohonen.

©)

4. Una vez localizada la neurona vencedora (i*), se actualizan los pesos
de las conexiones entre las neuronas de entrada y dicha neurona, asi
como los de las conexiones entre las de entrada y las neuronas
vecinas de la vencedora, con esto se logra asociar la informacion de
entrada con una cierta zona de la capa de salida. Esto se realiza

mediante la siguiente ecuacion.

w(q)= w(g-7)+a(q)(p(q)-w(q-1)) para i =X(q)

(Ecuacién 13) Funcion de Entrenamiento de Kohonen.

El tamano de “X(q)” se puede reducir en cada iteraciéon del proceso de
ajuste de los pesos, con lo que el conjunto de neuronas que pueden

considerarse vecinas cada vez es menor como se observa en la figura
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15, sin embargo en la practica es habitual considerar una zona fija en

todo el proceso de entrenamiento de la red.

» Zendyfigo}

> Zonayisn)
» Zonayfio)

COCCOOO0
C O OO0
C@ee|0|0
C0oeon0
C @ @ @|0|C
© OC O|C O|C
C o olo|C O

QOO0

Figura 15. Posible evolucién de la vecindad en una red de
Kohonen.
(14)

El término a(q) es el coeficiente de aprendizaje o parametro de
ganancia, con un valor entre 0 y 1 el cual decrece con el numero de
iteraciones (q) del proceso de entrenamiento, de tal forma que cuando
se ha presentado un gran numero de veces todo el juego de patrones
de aprendizaje su valor es practicamente nulo, con lo que la

modificacion de los pesos es insignificante.

Para hallar « suele utilizarse una de las siguientes expresiones:

LORERC) a.[l a,]
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Siendo a¢ un valorde 0.1 6 0.2y ay un valor préximo al numero total
de iteraciones del aprendizaje, que por lo general se toma como

10000 para esta red.

5. El proceso debe repetirse, volviendo a presentar todo el juego de

patrones de aprendizaje p1, p2..,pn hasta obtener la salida deseada.

En definitiva lo que hace una red de Kohonen es realizar una tarea de
clasificacién, puesto que la neurona de salida activada ante una entrada
representa la clase a la que pertenece dicha informacion de entrada, ademas
ante otra entrada parecida se activa la misma neurona de salida, u otra
cercana a la anterior debido a la semejanza entre las clases, asi se garantiza
que las neuronas topoldgicamente proximas sean sensibles a entradas
fisicamente similares; por esta causa la red es especialmente util para

establecer relaciones desconocidas previamente entre conjuntos de datos.

1.1.4.3 Mapa de Auto Organizacion (SOM).

En las redes competitivas biolégicas, una neurona se refuerza a ella misma
(center), y refuerza o inhibe las neuronas que estan a su alrededor
(surround); esta transicién entre reforzar las neuronas "vecinas" o “inhibirlas”,
se realiza suavemente a medida que la distancia entre las neuronas

aumenta. Lo cual se ilustra en la figura 16. (14)
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Figura 16. on-center/off-surround; para capas bioldgicas.
(14)

Segun se describe en la seccion 1.1.4.2 sobre redes competitivas, Los
mapas de auto-organizacion (Self Organization Map - SOM) heredan
caracteristicas como determinar la neurona ganadora y encontrar las

neuronas en una region cercana (vecindario).

Estas neuronas tanto las ganadoras como las vecinas seran actualizadas

mediante la regla de Kohonen en la fase de entrenamiento: (ver algoritmo en la

seccion 1.1.4.2)

w(q) =iw(g-1)+ % (p(q) —w(q-1)) para i =Ni(d)
Donde el vecindario Ni* contiene el indice para todas las neuronas que se

encuentren a un radio "d" de la neurona ganadora i*

Ny(d) =}),d; <d}

Cuando un vector “p” es presentado, los pesos de la neurona ganadora y de
sus vecinas tenderan hacia “p”, el resultado es que después de muchas
presentaciones las neuronas vecinas habran aprendido vectores similares

que cada una de las otras.
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El concepto de vecindario es ilustrado en la figura 17; para la primera figura
se ha tomado un vecindario de radio d =1 alrededor de la neurona 13; para la

segunda figura se ha tomado un vecindario de radio d =2.

Figura 17. Vecindarios. (6)

Estos vecindarios pueden definirse como sigue:

N1z (1) ={8,12,13,14,18}
Ni3(2) = {3,7,8,9,11,12,13,14,15,17,18,19,23}
El vecindario puede determinarse en diferentes formas; Kohonen, por
ejemplo ha sugerido vecindarios rectangulares o hexagonales para lograr alta
eficiencia; es importante destacar que el rendimiento de la red no es

realmente sensitivo a la forma exacta del vecindario.

La figura 18. llustra un mapa de auto organizacion de dos dimensiones
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Figura 18. Mapa de auto organizacion (6)

1.1.4.4 Learning Vector Quantization (LVQ).

Esta red es un hibrido que emplea tanto aprendizaje no supervisado, como

aprendizaje supervisado para clasificacion de patrones.

Lntrads Capa Compsiitiva  Uspa Linesl

r » r N f A

Figura 19. Red LVQ. (6)

En la red LVQ, cada neurona de la primera capa es asignada a una clase,

después cada clase es asignada a una neurona en la segunda capa. El
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numero de neuronas en la primera capa, S1 debe ser mayor o al menos igual

que el numero de neuronas en la segunda capa, S2.

Al igual que con redes competitivas, cada neurona en la primera capa de la
red LVQ aprende un vector prototipo, el cual permite a la neurona clasificar
una region del espacio de entrada, sin embargo en lugar de calcular la
distancia entre la entrada y el vector de pesos por medio del producto punto,
la red LVQ calcula la distancia directamente. Una ventaja de hacer el calculo
de la distancia directamente, es que los vectores no necesitan ser
normalizados, cuando los vectores son normalizados la respuesta de la red

sera la misma sin importar la técnica que se utilice.

La entrada neta a la primera capa de la red LVQ es entonces,

|» - A
o= -A

e |

La salida de la primera capa de la red LVQ es,

a'=compet (n")
Asi, la neurona cuyo vector de pesos este cercano al vector de entrada
tendra salida 1 y las otras neuronas, tendran salida O; en este aspecto la red

LVQ se comporta igual a las redes competitivas, la unica diferencia consiste
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en la interpretacién, mientras que en las redes competitivas la salida no cero
representa una clase del vector de entrada, para el algoritmo LVQ, indica
mas bien una sub-clase, y de esta forma muchas neuronas (subclases),

conforman una clase.

Figura 20. Comportamiento de las neuronas en una red LVQ

(6)

La segunda capa de la red LVQ es usada para combinar subclases dentro de
una sola clase, esto es realizado por la matriz de pesos W? Las columnas de
W 2 representan las subclases y las filas representan las clases, W? tiene un
solo 1 en cada columna, todos los demas elementos son cero, la fila en la

cual se presenta el 1 indica cual es la clase a la que la subclase pertenece.

W 2, =1 =la subclase i pertenece a la clase k
Una propiedad importante de esta red, es que el proceso de combinar
subclases para formar clases, permite a la red LVQ crear clases mas

complejas. Una capa competitiva estandar tiene la limitacion de que puede
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crear solo regiones de decision convexas; la red LVQ soluciona esta

limitacion.

La red LVQ combina aprendizaje competitivo con aprendizaje supervisado,
razon por lo cual necesita un set de entrenamiento que describa el

comportamiento propio de la red

p ={p1, t1}, {p2, t2}, ..., {Pa, ta}
Para ilustrar el desempefio de la red LVQ, se considerara la clasificacion de
un vector particular de tres elementos dentro de otro de cuatro clases, de

esta forma:

»
|
o

0
1

a=olt
0

Antes de que suceda el aprendizaje, cada neurona en la segunda capa es
asignada a una neurona de salida, asi se genera la matriz W2 por lo general,
igual numero de neuronas ocultas son conectadas a cada neurona de salida,
para que cada clase pueda ser conformada por el mismo numero de regiones
convexas. Todos los elementos de W? son cero excepto los que cumplan la

siguiente condicion:

Si la neurona i es asignada a la clase k = w2ki=1
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Una vez W? ha sido definida, nunca sera alterada. Los pesos ocultos W' son

actualizados por medio de la regla de Kohonen.
La regla de aprendizaje del algoritmo LVQ, trabaja de la siguiente manera:

1. En cada iteracion, un vector de entrada p es presentado a la red y se
calcula la distancia a cada vector prototipo.

2. Las neuronas ocultas compiten, la neurona i* gana la competicién y el
i*-ésimo elemento de a1 se fijaen 1.

3. a' es multiplicada por W? para obtener la salida final a2, la cual tiene
solamente un elemento no cero, k*, indicando que el patréon p esta

siendo asignado a la clase k*

La regla de Kohonen es empleada para mejorar la capa oculta de la red LVQ,

en dos formas:

Primero, si p es clasificado correctamente los pesos de la neurona ganadora

o -
se hacen tender hacia p.

iw(q) = (g -1) - a(q) (p (q) — jw(g-1)) si @k = tyr = 1
Segundo, si p es clasificado incorrectamente una neurona equivocada gano

la competicion y por lo tanto sus pesos ~1se alejan de p.

“w(q) = w(g -1) - a(g) (p (q) — :w(g-1)) sia% =1 =t =0
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El resultado sera que cada neurona se movera hacia los vectores que
cayeron dentro de la clase, para la cual ellos forman una subclase y lejos de

los vectores que cayeron en otras clases.

1.1.4.5 Red Neuronal de Hamming.

La Red de Hamming ilustrada en la figura 21 es uno de los ejemplo mas
simples de aprendizaje competitivo, a pesar de ello su estructura es un poco
compleja ya que emplea el concepto de capas recurrentes en su segunda
capa y aunque hoy en dia en redes de aprendizaje competitivo se ha
simplificado este concepto con el uso de funciones de activacion mas
sencillas, la red de Hamming representa uno de los primeros avances en
este tipo de aprendizaje, convirtiéndola en un modelo obligado de referencia
dentro de las redes de aprendizaje competitivo. Las neuronas en la capa de
salida de esta red compiten unas con otras para determinar la ganadora, la
cual indica el patrén prototipo mas representativo en la entrada de la red, la
competicion es implementada por inhibicién lateral (un conjunto de

conexiones negativas entre las neuronas en la capa de salida).

Esta red consiste en dos capas; la primera capa, la cual es una red Instar,

realiza la correlacion entre el vector de entrada y los vectores prototipo, la
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segunda capa realiza la competicion para determinar cual de los vectores

prototipo estda mas cercano al vector de entrada.

Entrada Capa Linesl Capa Recurrants
X

w'=purelin{Wh+s) aM-a' 2ftet)-posiinW e’ (0]

Figura 21. Red de Hamming
(6)

Capa 1:

La red Instar es capaz de clasificar solo un patrén; para que multiples
patrones sean reconocidos se necesitan multiples Instar y es precisamente
de esa forma como esta compuesta la primera capa de la red de Hamming.
Para una mejor comprensién de su funcionamiento se partird de unos

vectores prototipo que la red debe clasificar

{p1, P2 ..., Pa}
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1

La matriz de pesos “W " y el vector de ganancias “b" para la capa uno

seran:

EARLAREI
ro 7|1
o

) [ |

CEELE

Donde cada fila de “W" representa un vector prototipo, el cual deseamos
reconocer y cada elemento “b" es igual al nimero de elementos en cada
vector de entrada (R) (el numero de neuronas S es igual al numero de

vectores prototipo Q). Asi la salida de la primera capa sera:

T pi K
a =Wipid = pip+ R

e

La salida de la capa 1 es igual al producto punto de los vectores prototipo

con la entrada mas el vector R; este producto indica cuan cercano esta cada

vector de entrada a los patrones prototipo.

Capa 2:

La red Instar emplea una funcién de transferencia “poslin” para decidir si el
vector de entrada estaba lo suficientemente cerca al vector prototipo. En la

capa 2 de la red de Hamming se utilizan multiples Instar, asi se determinara
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por medio de una capa competitiva el patron prototipo mas cercano. Las
neuronas en esta capa son inicializadas con la salida de la capa en
realimentacion, la cual indica la correlacién entre los patrones prototipo y el
vector de entrada. Las neuronas compiten unas con otras para determinar
una ganadora; después de la competicion solo una neurona tendra una
salida no cero. La neurona ganadora indica cual categoria de entrada fue

presentada a la red (cada vector prototipo representa una categoria).
La salida de la primera capa a'es usada para inicializar la segunda capa:

a%(0)=a'
La salida de la segunda capa esta determinada de acuerdo a la siguiente

relacion recurrente:

aZ (t +1) = poslin (W %a ?(t))
Los pesos de la segunda capa W 2 son fijados de tal forma que los elementos
de la diagonal sean 1, y los elementos por fuera de la diagonal tengan
pequefos valores negativos.
1 o = j 1

= M 4 —
e - #dacim forma «0 “l

Esta matriz produce un efecto inhibitorio, en el cual la salida de cada neurona
tiene un efecto inhibitorio sobre todas las otras neuronas. Para ilustrar este

efecto, sustituimos los valores de pesos de 1 y — “por los apropiados
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elementos de W 2. Reescribiendo la ecuacién de salida de la red para una

sola neurona se tiene:

sl -43 21 0
Ju

a% (t+1) = poslin
En cada iteracion, cada salida de la neurona se decrementara en proporcion
a la suma de las salidas de las otras neuronas. La salida de la neurona con la
condicién inicial mas grande se decrementara mas despacio que las salidas
de otras neuronas; eventualmente cada neurona tendra una salida positiva y

en ese punto la red habra alcanzado el estado estable.

1.1.4.6 Estructura general de una Red Competitiva.

En las redes asociativas, se vio como la regla instar puede aprender a
responder a un cierto grupo de vectores de entrada que estan concentrados
en una regién del espacio. Se asume que se tienen varias instar agrupadas
en una capa, tal como se muestra en la figura 22 cada una de las cuales
responde en forma maxima a un cierto grupo de vectores de entrada de una

regién distinta del espacio.
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Figura 22. Instar agrupadas en una capa

(6)

Se puede decir que esta capa de Instars clasifica cualquier vector de entrada,
porque la Instar con la mayor respuesta para alguna entrada dada es la que
identifica a la region del espacio en la cual yace el vector de entrada. En
lugar de examinar la respuesta de cada instar para determinar cual es la
mayor, la labor de clasificacion seria mas facil si la Instar de mayor respuesta
fuera la uUnica unidad que tuviese una salida no nula; esto se puede
conseguir si las instar compiten unas con otras por el privilegio de la

activacion, este es el principio de las redes competitivas.

Las neuronas de la segunda capa de la red de Hamming, estan en
competicion porque cada neurona se excita a si misma e inhibe a todas las
otras neuronas, para simplificar la discusion se definira una nueva funcion de

transferencia que hace el trabajo de una capa recurrente competitiva

a = compet (n)
Donde a es la salida total de la red y n es la entrada neta a la funcién de

transferencia, compet es una funcién de transferencia que encuentra el
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indice i* de la neurona con la entrada neta mas grande vy fija su salida en

uno, todas las otras neuronas tienen salida 0.

Limi
& -{tl, Ll Dornds R =, Vi, ' i, Vi, =i,

Reemplazando la capa recurrente de la red de Hamming, con una funcion de
transferencia competitiva, la presentacion de una capa competitiva se

simplifica de la siguiente manera.

Entrads Capa Competitva

Figura 23. Capa Competitiva
(6)

Como con la red de Hamming, los vectores prototipo son almacenados en las
filas de W. La entrada neta n calcula la distancia entre el vector de entrada p
y cada prototipo w; (asumiendo que los vectores tienen longitudes

normalizadas L). La entrada neta “n” de cada neurona es proporcional al

angulo &; entre p y el vector prototipo w;:
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La funcion de transferencia competitiva asigna una salida de 1 a la neurona

cuyo vector de pesos apunte en la direccion mas cercana al vector de

entrada.

a = compet (n)

1.1.4.7 Regla de Aprendizaje.

En este punto es posible disefar una red competitiva que realice
clasificaciones correctas fijando el valor de las filas de W en los valores del
vector prototipo esperado, sin embargo es deseable tener una regla de
aprendizaje que pueda entrenar los pesos en una red competitiva sin conocer
los vectores prototipo, una de estas reglas es la Instar estudiada en el

numeral 1.1.3.4

w(q) = 1w(g-1) + a(q)(p(q) -1w(g-1))

“ ”

Para redes competitivas, tiene un valor diferente de cero solamente para
la neurona ganadora (i=i*), de esta forma los mismos resultados seran

obtenidos utilizando la regla de Kohonen
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w(q) =iw(q-1)+ < (p(q) —w(g-1))= (1- &) iw (g-1) + “ p(q)

w(q)=w(q-1) i #i*
Asi, la fila de la matriz de pesos que esté mas cerca al vector de entrada (o
tenga el producto punto mas grande con el vector de entrada) se movera
hacia el vector de entrada. Este se mueve a lo largo de la linea entre la fila
anterior del vector de pesos y el vector de entrada, como puede verse en la

figura 24.

plY
L))
wit)

Figura 24. Representacion grafica de la regla de Kohonen

(6)
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CAPITULO 2

2 REDES NEURONALES ARTIFICIALES APLICADO
EN LA CLASIFICACION DE FORMULARIOS

En este capitulo se presenta las diferentes clasificaciones de redes
neuronales, segun su aplicacion, topologia, aprendizaje; adicionalmente se
detallara la justificacion del uso de la red tipo “Kohonen” utilizado en el

desarrollo de la tesis y la terminologia utilizada.

2.1 Definicion de la Red Neuronal Artificial y términos a usarse.

Se define como redes neuronales artificiales (RNA o en inglés como “ANN”) a
los modelos matematicos que simulan un comportamiento similar al cerebro
humano, estos modelos se basan en fundamentos teoricos sobre el
funcionamiento de las neuronas en acciones y reacciones que son
provocadas por agentes externos, ademas de respuestas que se generan

durante ese proceso, con la finalidad de recopilar informacién.

Estas redes neuronales son parte de lo que se conoce como “Mineria de
datos”, que consiste en un conjunto de técnicas para la induccién de

conocimiento util a partir de masas existentes de datos, teniendo gran
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importancia en otras disciplinas como la estadistica tradicional, el
reconocimiento de patrones, la inteligencia artificial, etc.

Tomando en consideracién que las redes neuronales artificiales surgen a
partir de estudios realizados en el campo de la psicologia, podemos abstraer
términos de vital importancia para su definicién en el campo de la inteligencia
artificial, entre ellos podemos mencionar: comportamiento, aprendizaje,

entrenamiento y conocimiento.

Se dice que una vez escogido el modelo de red neuronal a utilizar con sus
respectivas caracteristicas (capas y estructura), esta red debe tener una
técnica de aprendizaje sobre los datos a entrenar para su posterior

procesamiento y poder obtener el conocimiento de manera correcta.

Entre las técnicas de aprendizaje podemos mencionar el aprendizaje duro y
aprendizaje blando, las cuales se construyen a partir de la combinacién los
siguientes factores:

e Una funcién de adyacencia

e Funcion de vecindad,

e Un factor de aprendizaje,

e Capas de una red,

e Tamarno de la red,

¢ Numero de patrones de ingreso
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Entre las diferentes funciones de adyacencia podemos mencionar:

e La funcion de adyacencia Gaussiana.- Es el grado de medida
comparativa en entre una neurona con sus vecinas, presenta un
aprendizaje en forma de sombrero mexicano como se lo conoce a este
estilo, y obteniendo una onda descendente desde la neurona
ganadora hacia sus vecinas, por ende se observa asi un aprendizaje
blando. (funciéon aplicada en nuestro caso para el desarrollo de

nuestra tesis).

e La funcion de adyacencia escalon.- Es el grado de medida
comparativa en el que a diferencia del estilo anterior este opta por solo
re-entrenar a la neurona vencedora provocando asi un aprendizaje

mas duro, restringe a que las demas aprendan.

El factor de aprendizaje.- Es un coeficiente que permite realizar el
aprendizaje de manera mas acelerada o mas lenta, pero se debe cuidar
mantener un aprendizaje optimo, este valor debe estar en un rango de 0 a 1.
Para nuestro tema usaremos un valor de 0.2 y cuya recomendacion

generalizada es que sea mayor a 0.1. (4)
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Capa: se lo define como un contenedor o caja negra en el cual se realiza un
proceso especifico con los datos, generalmente se dice que la capa de
entrada es para el ingreso de datos y la capa de salida es para la emision de
los resultados de la neurona. En algunas Redes existen capas ocultas que
modifican los datos para poder obtener resultados interpretables. Una capa

puede contener 1 0 mas neuronas.

Una neurona debe recibir las entradas de las neuronas vecinas y calcular un
valor de salida, el cual es enviado a todas las neuronas restantes. Toda la
informacion que la red recibe, almacena, transforma y envia, se expresa en
términos matematicos, en la forma de cantidades y de formulas aplicadas a

cantidades.

El tamano de la red: comprende el numero de neuronas y sus diferentes
capas que seran utilizados en la red neuronal que se utilizara para resolver

el problema que se plantee.

Para nuestro caso especifico, el tamafio de la red sera el equivalente a
mencionar el numero de neuronas que se utilizaran como centroides en el
mapa de Kohonen de dimensiones NxN, (el valor de N se define en el
capitulo 5). Es de importancia considerar que no se recomienda un valor de

N demasiado pequefo debido a la excesiva aglomeracion de patrones en
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pocas neuronas, ni tampoco se recomienda un valor de N demasiado

extensos porque podria existir demasiadas neuronas vacias.

El término que se menciona de manera comun es el “mapa”, este es un
hiperplano, cuya caracteristica principal es la de reducir problemas de
dimensiones mayores y llevarlas a dos dimensiones manteniendo sus

propiedades.

El namero de patrones de ingreso.- El valor de patrones ingreso depende del
tamano de la poblacion, también se lo denomina tamano de la muestra. El
rango de obtencion de muestra esta entre (500, 10000) para poblaciones
mayor a 500, y en un 75% de la misma para tamafio de muestra menor a
500.

Entre otros términos utilizados podemos mencionar:

Formulario de encuesta: sera equivalente al “cuestionario evaluado” por el
usuario (estudiante, profesor) que para la RNA se considerara como “patron

de ingreso”.

Patrones neuronales: son los vectores de pesos asociados a cada neurona

entrenada, nos indican el patrén de los diferentes comportamientos de los
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formularios de encuesta evaluados durante el proceso de evaluacion

docente.

Para entender el término de conglomerado se indica brevemente un
concepto mas genérico. Las llamadas técnicas de agrupaciones o
conglomerados, intentan agrupar objetos similares mediante algoritmos
matematicos. Estas técnicas aplicadas al ambito de la recuperacion de
informacion consiguen crear de forma automatica la clasificacion de patrones

considerando ciertas similitudes en sus pesos.

Una vez conocido los diferentes términos a utilizar durante el transcurso de
esta tesis, es de importancia destacar que la representaciéon interna de la
informacion se genera en las sinapsis o conexién de las entradas con las
neuronas del mapa y en la actividad de las neuronas con sus vecinas. Dado
que las redes modifican sus estados a través del tiempo como consecuencia
de las distintas entradas de informacién, es imprescindible también introducir
en la descripcion de los estados de activacion la referencia al tiempo, esto se

analiza mas adelante en la eleccién del tipo de Red seleccionada. (Ver Seccion

1.1.2.2)
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2.2 Andlisis y eleccion de la topologia de la Red Neuronal

Artificial.

Como parte del analisis realizado sobre las diferentes topologias de las redes
neuronales podemos encontrar que para seleccionar una red neuronal
acorde a nuestro requerimiento (sobre clasificacion de formularios), se

debera tomar en cuenta los tipos de RNAs segun su aplicacion, segun el tipo

de conexidon, segun el nimero de capas, segun el tipo de aprendizaje, cada

una de estas redes neuronales tienen un modelo matematico diferentes, pero

en ciertos casos son ligeramente diferentes.

Una vez elegido la red neuronal ideal para el problema planteado, se debera
proceder a definir los parametros de aprendizaje (como son el factor de
aprendizaje, # patrones para entrenamiento), los cuales siempre seran

mediante prueba y error.

Para una mejor explicacion de los tipos de redes artificiales existentes y
analizando su comportamiento de acuerdo a su categoria, hacemos

referencia las siguientes tablas:

La tabla 2 presenta las redes neuronales segun sus tipos de conexiones en

redes monocapa, en la cual se clasifican principalmente por su
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comportamiento de Auto recurrente, (Se define como recurrente que la salida

de una neurona sea entrada de la misma neurona para la siguiente iteracion).

Tipos de Conexiones Modelo de red
Conexiones Brain-State-In-a-Box
Autorrecurrentes Additive Grossberg (AG)

Conexiones Shuting Grossberg (SG)
Laterales Optimal Linear Asociative Memory
Explicitas | No Hopfield
autorrecurrentes Boltzmann Machine
Cauchy Machine
CROSSBAR Learning Matrix (LM)

Tabla 2. Redes Neuronales Monocapa. (4)

En los modelos monocapa se debe obtener previamente patrones con una
salida conocida para el entrenamiento. Es utilizado para regeneracion
informacion de entrada que se presenta en la red, es decir informacién

incompleta o distorsionada.

La tabla 3 detalla los diferentes tipos de redes para capas mayor a 2, y cuyos
tipos de conexiones pueden variar entre las conexiones hacia adelante o
hacia atras, conexiones recurrentes o no recurrentes, con conexiones
laterales o no.

En la misma tabla se presenta el grupo al que pertenece el modelo SOM
(Self Organization Map - Kohonen), una red de dos capas con conexiones
laterales que se basa en la competitividad para ganar y determinar el
vecindario que puede aprender, las conexiones laterales se generar en base

a la funcion de adyacencia elegida para el proceso.
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La tabla 4-1 presenta modelo de Redes segun el tipo de aprendizaje

supervisado, sub-clasificados en tipo off-line y on-line, que indica el momento

que se ejecuta el proceso de Red (tanto del entrenamiento como de la

clasificaciéon), es decir que sea como proceso batch o durante la ejecucién

del mismo.
N° de Tipo de Conexiones Modelo de Red
capas
Adaline/Madaline
Perceptron
2 Linear/Assoc. Rewar
C . Penalty
C onexiones Linear Associative Memol
Hacia adelante y
é Optimal Linear Assoc.
Mem.
A (FEEDFORWARD) Drive-Reinforcement (DR)
S Conexiones Learning Vector Quantizer
Laterales implicitas y Topology Preserving Map
Autorrec. (TPM o SOM)
Bidirectional Assoc. Mem
(BAM)
Conex. Sin Conexiones Adaptive BAM
Adelante/ Laterales. Temporal Assoc. Memory
Atras (TAM)
Fuzzy Associative Memory
(FEEDFORWARD/ (FAM)
FEEDBACK) Con Conexiones Competititve Adaptive BAM
Laterales y Autorrec. Adaptive Resonance
. Theory
(ART)
Sin Adaptive Heuristic Critic
Conexiones hacia Conexiones (AHC)
adelante Laterales Boltzmann/Cauchy
Machine
3 (FEEDFORWARD) Con Counter Propagation
Conexiones Laterales Boltzmann/Cauchy
Machine
Conexiones Adelante/Atras y Laterales Boltzmann/Cauchy
Machine
Conexiones hacia adelante Back-Propagation (BPN)
FEEDFORWARD-FEEDBACK Cognitron/Neocognitron
N (Jerarquia de nivels de capas bidimensionales)

Tabla 3. Redes Neuronales Multicapa méas conocidas. (4)




Tipo de Aprendizaje Supervisado

Modelo de Red

OFF Perceptron
Aprendizaje por correccion de error LINE Adaline/Madaline
Backpropagation
Bain-State-In-A-Box
Counterpropagation

Aprendizaje por refuerzo

Linear Reward Penalty

ON LINE | Associative Rew. Penalty

Adaptive Heuristic

Critic
Aprendizaje OFF Boltzmann Machine
Estocastico LINE Cauchy Machine

Tabla 4-1. Tipos de redes con aprendizaje supervisado mas conocidos.

4)
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Tipo de Aprendizaje NO Supervisado

Modelo de Red

0] Hoppfield
F
Aprendizaje Hebbiano F Learning Matrix
L Temporal Assoc. Memory
I
N Linear Associative Memory (LAM)
E
Optimal LAM
Drive-Reinforcement
Fuzzy Associative Memory
o
N Additive Grossberg
L Shunting Grossberg
I
N Bidirectional Associative Memory (BAM)
E
Adaptive BAM
o
Aprendizaje Competitivo F Learning Vector Quantizer
/Cooperativo F
Cognitron / Neocognitron
LI
NE Topology Preserving Map
ON

Adaptive Resonance Theory

Tabla 4-2. Redes con aprendizaje no supervisado mas conocidas. (4)
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La tabla 4-2 detalla las redes neuronales del tipo de aprendizaje no

supervisado, con su respectiva sub-clasificacion de online y offline.

Tomando como referencia estas cuatro tablas mencionadas, le debemos
adicionar la recomendacion del uso ideal de cada modelo de red neuronal, ya
que no existe una regla o teorema especifico sobre el tipo de red se debe

aplicar para un tema a desarrollar.

En cuyos datos de entrenamiento no es necesario conocer su salida, ya que
éste se auto clasifica determinando los patrones de comportamientos de los

patrones ingresados.

2.3 Justificacion del tipo de Red Neuronal Artificial.

Entre los requerimientos basicos que se necesitan para la utilizaciéon de esta
tesis para la discriminacién de formularios se presentan:

La automatizacion de la clasificacion de formularios.

e El proceso de clasificacion debe realizarse sin ningun ente humano.
e Determinar los formularios necesarios para el entrenamiento.
e Realizar el proceso al finalizar el levantamiento de los formularios.

e Clasificar un cuestionario de N preguntas.
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Existiendo otros factores como:
e La falta de conocimiento de los formularios validos o no validos por un
humano.
e La subjetividad de validacion de los formularios
e Las diferentes teorias que existen sobre los formularios validos en la

evaluacion docente.

Tomando en consideracion los requerimientos y los factores encontrados,
junto con las 4 tablas presentadas en el capitulo 2.2, sobre las posibles
soluciones de red neuronal, podemos definir las caracteristicas de la red que

utilizaremos, las cuales son:

e Tipo offline: ya que este proceso se debera realizar una vez al finalizar
una evaluacion docente que puede durar entre 1 semana a 3 meses
de intervalo para este proceso de evaluacion docente.

e Aprendizaje no supervisado: debido a que no existe ente humano que
pueda ser capaz de definir los formularios validos y no validos, por lo
tanto una red de tipo no supervisado, podria detectar estos patrones

de manera automatica.

Una manera efectiva para detectar estos patrones (formularios validos y no

validos) es mediante la creacién de conglomerados o grupos de formularios,
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que se agruparian segun su comportamiento, el cual es representado por el
modelo denominado Kohonen. Este tipo de red se basa en la competencia,
es decir, no existen dos valores de respuesta para un patron ingresado,
simplemente existe uno que es el conglomerado que mas se asocia al patrén
de ingreso, en otras palabras cada formulario de encuesta evaluado
pertenecera a un conglomerado, y cada conglomerado se diferencia de otra
por el patron aprendido dentro de el, que técnicamente seria los pesos que

se han readecuados en el proceso de entrenamiento.

Cabe destacar que previamente se realizaron pruebas con una red
supervisada, pero se obtuvo un inconveniente en el desarrollo de la
aplicacion, ya que el modelo supervisado obliga a tener un valor de
supervision (humana), con el que se determina si un patron de ingreso o
formulario de encuesta evaluado pertenece o no a un conglomerado; es
decir, ademas de no conocer como obtener los conglomerados se debia
indicar a cual de ellos perteneceria un patron de ingreso sin conocerlos aun,
Es evidente el problema que se presentd; usando una red supervisada en
lugar de dar una solucion generaba otra interrogante, este método de red
supervisada necesitaba la fase inicial del modelo de Red de Kohonen, para la

obtencion de categorias o conglomerados.
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Este modelo Kohonen, emplea dos fases completamente definidas, la
primera realiza la creacion de conglomerados, denominada como fase de
aprendizaje o entrenamiento, y la segunda usa los grupos creados por la
primera fase para generar la clasificacion, esto nos evita el uso de tener un
“supervisor interno” (humano) en la red y ayuda a que los resultados estén

directamente ligados a los patrones de ingreso.

Es asi, que se logra obtener una mejor vision sobre los resultados obtenidos
en la clasificacion de los formularios de encuesta evaluados, aplicando el
modelo de Red de Kohonen y determinando las diferentes clases de
patrones basados en los cuestionarios que se encuentren en un mismo grupo

0 poblacién seleccionada de la encuesta.

Una vez que se ha justificado su uso procedemos a detallar la estructura de

Red que presenta el modelo SOM de Kohonen.

2.4 Estructura de la Red Neuronal Artificial.

Se conoce que el tipo de Red es un modelo NO SUPERVISADO, por lo
tanto dentro de su estructura no constara de valor alguno para determinar la
tendencia de uno u otro grupo de valores de respuesta, es decir, lo que en
los modelos supervisados se conoce como “umbral” no sera necesario

debido a que por la caracteristica competitiva del mismo, permite que se
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determine la respuesta de la funciéon de activacion. El modelo de Kohonen
presenta una funcion de activacion caracteristica que determina la neurona
ganadora dentro del mapa en base a la relacidbn de semejanza que exista
entre un patrén de ingreso y el correspondiente vector de pesos asociado a
la neurona evaluada, como se ve la relacion de los términos presentados dan

a conocer la estructura de la Red Neuronal y determinan su funcionalidad.

Se determina la estructura légica de la RNA SOM de Kohonen de la siguiente
manera: Se utiliza dos capas, la primera es la capa de entrada que consta de
un grupo de neuronas, las mismas que presentan los patrones de
aprendizaje (formularios de encuesta evaluados de una encuesta) a la red, y
envia una respuesta mediante las conexiones hacia delante a la segunda
capa conocida como capa de salida 6 mapa de caracteristicas de Kohonen
(Featuring map), y que mediante el proceso o fase de aprendizaje se
modifican hasta alcanzar un estado estable, producido por la ausencia de

cambios.
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Capa de Entrada

Figura 25. Conexiones de una red de Kohonen. (6)

La figura 25 presenta la estructura del modelo de Red de Kohonen, la capa
de entrada relacionada a los patrones de ingreso, son estructuras de datos
similares a los cuestionarios evaluados, las neuronas del mapa tienen
asociados vectores, estos vectores presentan una estructura similar a los
patrones de ingreso, pero estos valores a diferencia de los de ingreso son

modificables.

Se ha mencionado que el tipo de aprendizaje puede ser blando o duro segun
sea el tipo de funcion de adyacencia que se halla empleado para el proceso

de entrenamiento.
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Figura 26. Funcion gaussiana de distancia de las neuronas.
H(i.k) (6)

La figura 26 muestra una funcién gaussiana la misma que se emplea para el

aprendizaje blando, y es la que se usa en el modelo de Red de este estudio.

Como parte de la estructura de la Red se encuentra el algoritmo o el modelo
matematico que genera la funcionalidad del mismo, en este caso el algoritmo
de aprendizaje se diferencia al algoritmo presentado en la seccién 1.1.4.2 por
el uso de la funcion gaussiana. Siendo la siguiente:

1. En primer lugar, se inicializan los pesos (Wj) con valores
aleatorios en un rango de (0 a 1), valores determinados por el
algoritmo como vectores acordes a los cuestionarios evaluados,
aunque durante el entrenamiento estos se modifican hasta
llegar a adaptarse a valores coherentes, valores que sean

semejantes a los patrones de ingreso.
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2. A continuacién se presenta a la red una informacion de entrada
(patrén de ingreso en la fase de entrenamiento, y patron a ser
clasificado en la fase de aplicacion) en forma de vector Ek =
e® , ... , &), cuyas componente e seran valores
continuos, como se ha indicado respuestas de los cuestionarios

evaluados de una encuesta seleccionada.

3. Puesto que se trata de un aprendizaje competitivo, se
determina la neurona vencedora de la capa de salida. Esta sera
aquella j cuyo vector de pesos W; (vector cuyas componentes
son los valores de los pesos de las conexiones entre esa
neurona y cada una de las neuronas de la capa de entrada) sea
el mas parecido a la informacion de entrada Ei (patron o vector

de entrada).

Para ello, se calculan las distancias o diferencias entre ambos
vectores, considerando una por una todas las neuronas de
salida. Suele utilizarse la distancia euclidea o la siguiente
expresion, que es similar a aquella, pero eliminando la raiz

cuadrada:
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Siendo:
ei(k): Componente i-ésimo del vector k-ésimo de entrada.
W;i: Peso de la conexion entre la neurona i de la capa de

entrada y la neurona j de la capa de salida.

Una vez localizada la neurona vencedora (j*), se actualizan los
pesos de las conexiones entre las neuronas de entrada y dicha
neurona, asi como los de las conexiones entre las de entrada y
las neuronas vecinas de la vencedora (este paso y el 5to solo

se lo realiza en la fase de entrenamiento).

w,(n+ D) =w,(m)+A_.(m)n(n) (x(n)—w;(n))

[ -d’. 1 Donde d es la distancia entre
262(n)  las neuronas y G disminuye
AI. - (n)y=e¢ con la iteracién

El parametro lambda es la funcion gaussiana que genera el
aprendizaje blando, funcién que varia en funcion del numero de
iteraciones y que es inversamente proporcional a la distancia
que exista entre la neurona ganadora y las neuronas vecinas.

El proceso se debe repetir, volviendo a presentar todo el juego
de patrones de aprendizaje E4, E,,... un minimo de 500 veces,

hasta encontrar invariacién en los valores de pesos.
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Figura 27. Mapa de convergencia topoldgica.

©)

La figura 27 presenta el proceso iterativo de manera grafica, se puede notar
como el algoritmo va generando una estructura de malla que esta

conformado por las neuronas de Red.

2.5 Funcionamiento de la Red Neuronal Artificial.

Recordando que la Red Neuronal de Kohonen trabaja en dos instancias, una
es la fase de entrenamiento y otra que se conoce como fase de aplicacion o
funcionamiento. Ambas fases se realizan para mantener el correcto proceso
de la Red, y en el orden indicado, primero se realiza el entrenamiento y luego

se emplea la red entrenada en la fase de aplicacion.

Sin embargo, en muchas ocasiones es necesario la existencia de una tercera
fase conocida como “fase de pruebas” (testing) que determina si los valores

de los coeficientes como son: el coeficiente de entrenamiento, coeficiente de
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la funcidén de activacion, son acordes a lo esperado en la salida de la red.
Generalmente, estos valores son determinados por el experto en redes
neuronales y es mayormente empleado en el entrenamiento de redes

supervisadas.

Como se conoce, la obtencién de datos que se generan esta dada por un
modulo de formularios, los mismos que seran tomados como parte de la capa
de entrada de la primera fase de la Red Neuronal, y por ende no consta

como parte de las fases de este proceso.

Es sencillo determinar como es el funcionamiento de una RNA debido a que
todas tienen funcionamiento similar; es decir, comienzan por la fase de
entrenamiento y concluyen en la fase de aplicar el entrenamiento pero se
diferencian en las especificaciones de los algoritmos que intervienen en las
fases. Cada modelo cambia su metodologia de funcionamiento en las fases
que implementa, es por ello entonces que se debe enfocar mas en esas
especificaciones. Se ha determinado un item de este capitulo para el proceso

de entrenamiento y un capitulo completo para la etapa de aplicacion.

Por lo tanto a continuacion se desarrollara el proceso de entrenamiento de la

Red Neuronal de Kohonen de manera mas detallada.
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2.6 Entrenamiento de la Red Neuronal Artificial.

Sin dejar a un lado la etapa de clasificacién, cabe mencionar que esta fase
del proceso Neuronal de la Red es de mayor importancia en comparacion
con el proceso de clasificacion, esto se debe a que los valores que se emitan
en los resultados seran los que determinen una buena o mala clasificacion,
como todo proceso de aprendizaje, la practica depende de lo bien que se

aprende.

La fase de entrenamiento también conocida como aprendizaje, obtiene los
datos del moédulo de formularios como parte de la capa de entrada, estos
datos son obtenidos mediante la seleccion de la encuesta a clasificar y
especificando el cuestionario asociado a la misma, es necesario que la
encuesta haya concluido su proceso de recoleccion de datos para poder
obtener los patrones de ingreso, debido a que el proceso de Kohonen es off-
line, y se necesita tener el tamafio aproximado de la poblacién para la

seleccidn del tamano de la muestra.

Adicionalmente a la encuesta seleccionada se obtiene un cuestionario que se
aplicé en la misma, que contiene un N numero de preguntas las cuales son
equivalentes a las N entradas del patrén de ingreso y a la dimension N de los

vectores de pesos de cada neurona que se inicializan para el entrenamiento.
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Luego, el usuario selecciona el numero de patrones de ingreso (formularios
de encuesta evaluados) acorde a las recomendaciones realizadas en la

Seccién 2.1.

Estos patrones seleccionados de la encuesta son ingresados uno a uno y
pasados a ser evaluados (comparados) por medio de las conexiones que
existe entre la capa de entrada y capa de salida para obtener un valor de
activacién que determine si el patron ingresado es similar o semejante al
patron asociado en las conexiones de ambas capas, en otras palabras una
comparacion entre el patron de ingreso y el vector relacionado a la neurona

del mapa, este proceso se lo realiza con todas las neuronas.

Una vez realizado este proceso, la comparacion entre el patrén de ingreso
con todas las neuronas, los valores de comparacion son utilizados para
determinar cual es el valor minimo y mediante la eleccion escoger a la
neurona que obtuvo dicho valor y designarla como “vencedora”, que por ende

tiende a ser la que mas se asemeja al patron de ingreso.

Es asi que procedemos a iniciar la fase de entrenamiento, que desde el
punto de vista neuronal es recalcular los pesos asociados a la neurona
vencedora y ademas los de las neuronas vecinas, segun lo permita la funcién

gaussiana. Como se indicé en la seccion 1.1.4.2 el modelo matematico es:
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w,(n+D=w,(m)+A_.(n)n(m) (x(1)—w,(n))

[ -d’+ 1 Donde d es la distancia entre
262 (n) las neuronas y ¢ disminuye
Ai ; (n)y=e con la iteracion

Donde wi(n+1): es el vector de pesos recalculado que resultan de la
evaluacion del vector anterior mas una funcion lambda multiplicada por el
factor de adyacencia y por la diferencia que existe entre el patron de ingreso
y el vector anterior.

Lambda es la funcion gaussiana que genera un aprendizaje blando tomando
como parametros la distancia de la neurona vecina y el numero de
iteraciones que se van suscitando en el proceso, es evidente observar que el
valor negativo de la distancia en la funciéon gaussiana provoca que a una

mayor distancia menor sea el aprendizaje.

Con la obtencion de los nuevos valores el mapa queda listo para recibir un
nuevo patron y realizar nuevamente el proceso anterior, este se repite hasta
que todos los patrones hayan sido ingresados obteniéndose una malla con
valores de vectores caracteristicos invariantes, si la variacion es notoria se
debe ingresar nuevamente los valores para obtener un mapa 6ptimo. Se
determina el mapa 6ptimo mediante el uso de la férmula de Error Cuadratico

el mismo que debe ser menor a 0.01.
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Una vez que se han procesado todos los patrones seleccionados, la red
queda lista para el proceso de clasificacion de formularios de encuesta

evaluados.

2.7 Comparacion del uso de la Red vs. otras soluciones para

clasificacion.

Se ha mencionado que existen herramientas similares que realizan el
proceso de clasificacion y que se basan en procesos estadisticos, entre ellas
podemos mencionar el proceso de clasificacién mediante la aplicacion de la
distancia de mahalanobis, y la aplicacidn de una regresion logistica sobre los
formularios de encuesta evaluados de un paralelo, ademas de la existencia
de procesos que encuentran grupos de conglomerados con modelos
supervisados como se dio a conocer anteriormente, pero conociendo de

antemano los conglomerados.

Se puede determinar un grado de comparacion entre modelos diferentes de
clasificacién basado en el tiempo de procesamiento, ademas de comparar el
modo de resolucion de los mismos, y finalmente demostrar las ventajas de

usar el modelo de Red Neuronal.

La siguiente tabla muestra el tiempo que demanda cada proceso para

resolver el mismo numero de datos, hasta llegar a generar la solucion.



82

Modelo Tamafio dela | Tiempo de Aplicable a
Discriminador Muestra Resolucion

Modelo discriminante 500 20 min Cualquier tamario de
mediante el uso de la cuestionarios muestra
distancia de evaluados
Mahalanobis
Modelo discriminante 500 20 min. Aplicable a muestras con
mediante el uso de cuestionarios tamafio n>=30 (por el
Regresion logistica evaluados teorema del limite central)
Modelo discriminante 500 4 horas. Aplicable a cualquier
mediante el uso de Red cuestionarios tamafo de muestra,
Neuronal (Kohonen) evaluados generalmente usado para

muestras extensas.

Tabla 4. Comparativos entre modelos

Sin embargo haciendo referencia a la tabla 5, se podria dar apertura a un

incégnita sobre: “Si la solucidon a nuestro problema de tesis se pudo haber

realizado por estos dos métodos diferentes y en menor tiempo”, ya que se

aparentemente tendria una solucion igual.

Como respuesta a esta incognita debemos aclarar que existe una gran

diferencia en la efectividad de discriminacion mediante estos dos métodos,

en donde los textos referentes a clasificacion son claramente explicitos que

los resultados de clasificacion mediante redes neuronales son mas exactos,

ya que su capacidad para delimitar los diferentes conglomerados es mas
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precisa, en comparacion a los otros métodos que utilizan la distancia de

mahalanobis o la euclidiana.

A continuacién se presenta la definicion sobre las distancias aplicadas en el
algoritmo para discriminacion de formularios y su explicacion sobre la forma

para delimitar los conglomerados:

Distancia Mahalanobis.- Es una medida de distancia introducida por
Mahalanobis en 1936. Su utilidad radica en que es una forma de determinar
la similitud entre dos variables aleatorias multidimensionales. Se diferencia
de la distancia euclidea en que tiene en cuenta la correlacion entre las

variables aleatorias. (18)

Formalmente, la distancia de Mahalanobis entre dos variables aleatorias con

la misma distribucién de probabilidad & y ¥ con matriz de covarianza X se

define como:

dn(3,) = /(T - TS 1T - ).
(Ecuacion 14) Distancia de Mahalanobis
Propiedades:

La distancia de Mahalanobis cumple las siguientes propiedades, necesarias

para ser una distancia:
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dla,b) 2 0V%a,bc X d(a,b) =0sia="b

(Ecuacién 15) Semipositividad de Mahalanobis

Es decir, la distancia entre dos puntos de las mismas coordenadas es cero, y

si tienen coordenadas distintas la distancia es positiva, pero nunca negativa.

d(a,b) = d(b,a) Ya,b € X

(Ecuacién 16) Simetricidad

Intuitivamente, la distancia ente ay b es la misma que entre by a.

d(a,b) < d(a,c)+d(c,b) Ya,b,c € X

s

(Ecuacion 17) Desigualdad triangular

Como se observa el modo de resolucion es la creacidon de grupos basados
en la medida de una distancia la cual solo es positiva y sin indicar el grado
real de diferencia de un formulario de encuesta a otro, es decir pueden existir
cuestionarios completamente distantes, pero por los moédulos de las
distancias se declaran semejantes, en contraste con el modelo de Red
Neuronal, este determina de manera real la semejanza de un cuestionario
con otro en vista que no se usan normas de alteracion de valores y emplea

patrones para diferenciarlos.
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En la utilizacién de esta distancia como método de discriminacion se
representa de manera grafica con la forma de una elipse (Ver figura 28), en
donde los formularios validos seran todos los formularios que se encuentre
dentro del perimetro de la misma y los formularios no validos se encontraran

fuera del mismo.

2.0
> Mahalanobis
(_'__J Euclidiana

0.2 0.4 0.6 0.8

Figura 28. Distancia Mahalanobis vs Euclidiana

Distancia Euclidiana.- Es la raiz cuadrada de la suma de las diferencias al

cuadrado entre los valores de dos casos para cada variable

d(p1,p2) = \/pow(zs — x1,2) + pow(ys — y1,2)

En la utilizacion de esta distancia como meétodo de discriminacion se
representa de manera grafica con la forma de un circulo (Ver figura 28), en

donde los formularios validos seran todos los formularios que se encuentre
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dentro del perimetro de la misma y los formularios no validos se encontraran

fuera del mismo.

Regresion logistica.- permite la elaboracion de un andlisis de regresion
para estimar y probar la influencia de una variable sobre otra, cuando la

variable dependiente o de respuesta es de tipo dicotomico.
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CAPITULO 3

3 PROCESO DE CLASIFICACION DE LOS

FORMULARIOS

El tercer capitulo trata sobre el proceso de clasificacion de formularios o
cuestionarios evaluados, las recomendaciones para obtener un buen
clasificador, asi como los requerimientos tecnolégicos para el funcionamiento

del mismo.

Este proceso es el que determina qué cuestionarios dentro de una encuesta
se clasificaran en validos o no validos basados en teorias de distancias, y

luego de haber sido considerada una categorizacion de las mismas.

3.1 Descripcion del proceso de clasificacion.

Para iniciar el proceso de clasificacion debemos considerar los siguientes
puntos:

e La encuesta debe ser seleccionada para la obtencion de los

cuestionarios a clasificar, algo similar que el proceso de

entrenamiento.
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e La clasificacion se podra aplicarse para un formulario con N numero
de preguntas y M numero de alternativas que utilicen escala Likert.

e Para cada encuesta debera generarse un mapa con sus respectivos
pesos iniciales, para luego ser entrenado.

¢ Un mapa neuronal que corresponde a una encuesta, que ha sido
previamente entrenado, y todas sus neuronas mantienen un vector de

pesos asociados como patron.

Una vez verificado estos puntos previos, la fase de clasificacion se presenta
de manera similar a la de entrenamiento, diferenciandose que en lugar de
buscar algun patrén por neurona, éste ya existe y mediante el uso de dicho

patron los cuestionarios se van agrupando y formando los conglomerados.

De igual manera todos los patrones de ingreso deben ser pasados uno a uno
al algoritmo clasificador, el mismo que determina la semejanza que existe
entre el patrén ingresado y el patrén asociado a la neurona entrenada, de
existir semejanza el patron queda relacionado a la neurona y el numero de
patrones se incrementa dentro de la misma, generando asi categorias
pobladas. De no existir semejanza entre algun patrén de ingreso y neurona
del mapa, la categoria queda vacia, y se la define como neurona sin clase,
aunque tenga asociada un patron de entrenamiento. Como se observa la

técnica para determinar conglomerados es mas sencilla en contraste a la de
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entrenamiento debido a que el proceso mas fuerte se lo realiza en la primera

fase.

Asociado al proceso de creacién de conglomerados existen las técnicas de
visualizacion de resultados en el mapa, estas técnicas son empleadas para
generar una diferenciacion grafica en la discriminacion realizada por el

algoritmo.

Mediante técnicas de visualizacién apropiadas se pueden construir mapas
bidimensionales del espacio de entrada donde se ilustran todas las muestras
disponibles. Esto facilita, entre otras cosas, la identificaciéon de
conglomerados, traslapes entre muestras de diferentes clases, fronteras
entre clases y, también el muestreo y particion de los datos en conjuntos de

entrenamiento y validacion.

En la versién basica los datos se representan en un arreglo bidimensional,
ubicandolos en las celdas correspondientes a los prototipos mas cercanos.
Adicionalmente se pueden utilizar representaciones que permitan distinguir la
distancia entre prototipos, las formaciones de grupos, y visualizar la

clasificacion, tales como las celdas vacias, celdas pobladas.
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Anadiendo un factor discriminador que permite determinar la existencia de
grupos validos y no validos dentro de cada conglomerado nos permite
completar el proceso clasificatorio obteniendo de esta manera la solucién

deseada.

Se determina un valor de clasificacion de los formularios, aplicando un radio
del 90% (modificable), con la finalidad de obtener los formularios mas
cercanos a su neurona, con este factor y el uso de las técnicas de
visualizacion nos permite presentar resultados que se pueden interpretar de

una manera menos compleja.

Cabe destacar que dentro de la teoria estadistica, se considera que un
formulario se considera “no valido”, siempre y cuando el ente humano
considere que este formulario X, tendra un dispersion considerable con
respecto a los demas formularios. Esto conlleva a una subjetividad la cual
estd sujeta a la opinibn personal del responsable de esta tarea. Y
adicionalmente se debera realizar un maximo del 10% de discriminacion
dentro de este proceso. Es asi que se ha procedido a realizar una
agrupacion (clusterizaciéon) de los datos y luego se realiza la discriminacion

de los formularios hasta un maximo del 10% dentro de cada conglomerado.
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Entre otro puntos considerados en la investigacion fue la previa entrevista de
personas expertas en el tema, el cual en muchas ocasiones no podian
establecer que formularios pueden ser considerados como validos y no
validos, ya que humanamente es muy dificil su tarea, sin embargo
acoplandose a las normas de la estadistica, junto con la necesidad de
automatizacion los unicos parametros de clasificacion de los formularios, es
la existencia de los cuatro métodos mas comunes que son aplicados a la
clasificacion, como es el caso de:

¢ Clasificacién usando la distancia de mahalanobis

¢ Clasificacion usando la distancia euclidiana

¢ Clasificacién usando regresion logistica

¢ Clasificacién usando redes neuronales.

Siendo este ultimo el mas ideal acorde a la teoria estadistica.

3.2 Consideraciones para obtener un buen clasificador.

Un buen clasificador usando redes neuronales se lo define como aquel que
determina de manera clara y confiable los grupos de cuestionarios de la

encuesta, para tales motivos se deben considerar los siguientes puntos:

e La red debe entrenarse con un numero minimo de patrones entre 500

a 10.000, sin embargo si el numero de neuronas es menor a 500,
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entonces ser tomara como base las % partes de la poblacién de

formularios de una encuesta.

Recomendacion para evitar la falta de conocimiento en la red, y ademas que
al momento de crear grupos no se generen agrupaciones que presenten la

generalizacion hacia unos pocos cuestionarios.

e El numero de neuronas dentro del mapa de Kohonen es un factor
importante para decidir qué tan bueno es el clasificador, cada neurona

del mapa presenta un patron asociado (vector de pesos).

La dimension del mapa puede variar en base a las pruebas, debido a que si
tenemos demasiadas neuronas podria provocar informacién demasiado
dispersa, existirian categorias que sean bastante similares. Por otro lado, si
obtenemos lo contrario, es decir muy pocas neuronas, podremos obtener un
grupo demasiado condenso, por lo tanto una sola neurona del mapa seria

activada por todos los formularios.

Es por esto que se recomienda realizar pruebas para poder llegar a obtener

un numero de neuronas adecuado para categorizar. (Ver Capitulo 5 Determinacién de

Mapa).
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e Oftro requisito a considerarse para que el clasificador funcione de
manera eficaz es la normalizacion, es decir que al momento de
ingresar las respuestas de los formularios deben ser llevados a un
rango de 0 a 1 pues de esta manera lo utiliza la red, debido a que la
matriz de pesos asociada a las neuronas se aleatoriza con valores en

este rango.

3.3 Ejemplo de clasificacion.

En esta demostracion de clasificacion, el proceso se realiza con la evaluacion
de un factor de comparacion, que indica el formulario a que categoria
(neurona) pertenece y luego determina que tan distante se encuentra este
formulario del patréon asociado a la neurona en la que se ha categorizado.

Tomemos un caso en particular.

Para demostrar cdmo trabaja una red competitiva, se creara una red que

clasifique los siguientes vectores:

e [, e 235) e 2201

fim | Sozae = [Coarss P [Cogzn
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peo

Figura 29. Ejemplo de clusterizacion, vectores de entrada.

(6)

La red tendra tres neuronas, por lo tanto los vectores seran clasificados en
tres clases o grupos, esta es una de las principales caracteristicas de las
redes competitivas, ellas pueden agrupar los patrones de entrada en clases

que no se conocen. Los pesos normalizados escogidos aleatoriamente son:

v oo} #~[aomf oo | "H

Los vectores de datos y los pesos asignados pueden visualizarse en la figura

30.

P p2

pn e

Figura 30. Ejemplo de clusterizacion, vectores de entrada y
vector de pesos (6)

Se presenta a la red el vector p2
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oo e 0]

-03180 0
El vector de peso de la segunda neurona estaba mas cercano a p2, por lo
tanto gand la competicion (i*=2) y su salida es 1. Ahora se aplicara la regla

de Kohonen a la neurona ganadora con una tasa de aprendizaje &= 0.5

oW nuevo _ oW anterior + ﬂ:’( 2_ SW anterlor

.'Hl?l 0. ilﬁ 0.7071 usm
|
0.707 “loz071 0.1641
La regla de Kohonen hace que ,w tienda hacia p2 como puede verse en la
figura 30, si continuamos escogiendo vectores de entrada aleatoriamente y

presentandoselos a la red, en cada iteracidn el vector de pesos se acercara

mas al vector de entrada.

Figura 31. Proceso de entrenamiento (6)
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Cada vector de pesos apuntara hacia una clase diferente del vector de
entrada, convirtiéendose en un prototipo para esa clase. Cuando se termine el

proceso de entrenamiento, los pesos finales se veran como aparece en la

figura 32.
Clasa *
M . P2
P
|\H Class 2
po 4 P4
W
Chrnn
Figura 32. Pesos Finales
(6)

Aqui estan preparadas las categorias halladas por el grupo de patrones de
entrenamiento, se han organizado las neuronas y asociado a sus respectivos
patrones, Ahora para clasificar formularios se realiza la evaluacion de los
mismos y se observa que se categorizan en una neurona en particular, es
decir si el formulario se encuentra a una distancia considerada razonable del

patrén asociado a la neurona.

Este es un ejemplo que demuestra la resolucién para un problema de dos
dimensiones, pero aplicado a la tesis el ingreso de valores o patrones de

entrada se encuentra en un rango mucho mayor y ademas variable ya que
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depende del numero de preguntas que tenga un cuestionario que fue

aplicado en la encuesta.

3.4 Modelo(s) Grafico(s) de la clasificacion.

a. Seleccion de formularios de encuesta para emplearlos como patrones

de entrenamiento de la red.

l Muestra de formularios

";,.". ,I'u
2 2

[ T I?-‘/..} Formulasios

Forsalarios

2\

!g - = -
Formularios - : ——/J J_:::}
\ Formularios Formulamios PN

Fnrmuluriu: ?_,.- \

e >

Furmulm

500 ==X <= 10.000

Pablacidn de formularios

Figura 33. Seleccion de formularios

b. Se realiza la creacion del mapa para su respectivo entrenamiento.
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Figura 34. Creacion de Mapa, en el diagrama 5 x 5

c. Finalizando el entrenamiento se puede ver el mapa con sus nuevas

propiedades.
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»
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2 B
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. : i D
i
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»
'l':" f':!:
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Figura 35. Propiedades del Mapa (Patrones de Conglomerado)

d. Encontramos los grupos con todos los formularios de la muestra total.
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Figura 36. Agrupamiento Total

de discriminacion.
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Presentacion de Formularios Validos vs. No Validos
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Clasificamos entre formularios validos y no validos, aplicando el 10%
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3.5 Componentes que intervienen en la clasificacién.

Se ha denominado componente a elementos que brindan funcionalidad a la
red. El componente inicial de la clasificacién son los patrones de ingreso que
son generados por el proyecto de encuesta, este proyecto contiene asociado

una o varias encuestas realizadas.

Este es el punto de partida del proceso de Red Neuronal, cabe dar a notar
que con la encuesta seleccionada se determinan los patrones de

entrenamiento que se utilizaran en la Red.

El grupo de formularios a clasificar determina el propésito de la tesis, por tal

motivo tiene una relevancia al momento de catalogarlo como componente.

Otro de los componentes importantes de la clasificacion, es el cuestionario
asociado a la encuesta seleccionada, que permite determinar el tamarno del
vector de pesos, y el uso de identificadores para permitir una relacién
cuestionario-vector de pesos que estara referenciado por cada neurona,
basado en el numero de preguntas del cuestionario en cuestion.

Uno de los componentes necesarios dentro de la clasificacion es el mapa de
neuronas 6 mapa de caracteristicas luego del proceso de entrenamiento, un
mapa con patrones claramente definidos permiten realizar una clasificacion

confiable.
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:i‘j-} Clasificador Neuronal

Patrones (Formularios) Mapa NO vélidos

s
>

Entrenamiento

i |

Clusterizacién Clasificacion

Figura 38. Componentes del proceso de Clasificacion

Finalmente hablar de patrones neuronales es nombrar a cada componente
dentro de la neurona de un mapa entrenado (para este caso los patrones
seran equivalentes a los formularios), también conocidos como vectores de
pesos, cumplen una funcién particular para el proceso de clasificacion,

debido que se basa en ellos para determinar los buenos o malos formularios.
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CAPITULO 4

4 DESCRIPCION DEL SISTEMA DE CLASIFICACION

DE LOS FORMULARIOS

En este capitulo se presenta el andlisis y disefio del sistema, el analisis y
diseno del modelo de datos, los diferentes mddulos que intervienen, la
relacion que existe entre modulos y los procesos que se ejecutan dentro de

cada modulo.

4.1 Componentes 6 modulos del sistema.

El sistema emplea los siguientes moédulos:

1. Moddulo de encuestas.- este mddulo nos permite elegir la encuesta a la

cual se realizara la discriminara los formularios aberrantes.

2. Mddulo de obtencion de formularios.- permite realizar la toma de
muestra de datos recomendada para el entrenamiento del mapa de

Kohonen.

3. Mddulo de entrenamiento.- permite realizar el entrenamiento inicial

para obtener los pesos adecuados.
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4. Modulo de clasificacion.- permite realizar la determinacion de los

formularios validos y no validos de la encuesta acorde a la

optimizacion realizada por el usuario.

Modulo de reportes.- muestra los diferentes resumenes de los
formularios validos y no validos usando los tres métodos
discriminadores, que son el método usando la distancia de
mahalanobis, usando la distancia euclidiana, usando regresion

logistica y usando el método neuronal.

Cada modulo contiene procesos que se deben ejecutar de manera

secuencial.

4.2

Analisis y Disefio del Sistema.

Casos de uso
Generar mapa
Entrenar red neuronal
Procesar datos

Clasificar formularios
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Especificacion de casos de usos

Caso de Uso 1. Generar mapa

Nombre: Generar mapa

Descripcion: El operador elije la encuesta y las dimensiones a la cual sera
generada el mapa para su red neuronal.

Notas:

- La encuesta tiene formularios evaluados.

Caso de Uso 2. Entrenar red neuronal

Nombre: Entrenar red
Descripcién: El realiza el proceso para entrenamiento de la red.
Notas:

- No podra ser entrenado si no tiene un mapa generado

Caso de Uso 3. Procesar datos en la red

Nombre: Procesar datos en la red
Descripcidn: El operador procesara los datos usando la red neuronal.
Notas:

- Lared debera estar previamente entrenada
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Caso de Uso 4.- Clasificacion de formularios

Nombre: Clasificar formularios
Descripcién: El operador determinara que formularios y/o conglomerados

seran validos o no, en la encuesta

Especificacion de escenarios

1. Caso de uso: Generar Mapa

Escenario 1.1: Generar Mapa exitosamente

Suposiciones:
- Existen encuestas disponibles
- Existen formularios en las encuestas
- Existen formularios evaluados
Resultados:

- Se genera un mapa con los pesos iniciales para la red neuronal.

Escenario 1.2.- Generar Mapa fallidamente por que no hay encuesta

Suposicion:
- No existe encuesta disponible
Resultado:

- No se puede crear mapa, por falta de datos.



Escenario 1.3.- Generar Mapa fallidamente por que no hay formularios

Suposicion:
- No existe formularios disponibles
Resultado:

- No se puede crear mapa, por falta de datos.

Escenario 1.4.- Generar Mapa fallidamente por cancelacion del usuario

Suposicion:
- Usuario cancela la operacion
Resultado:

- No se puede crear mapa, por falta de datos.

2. Caso de uso: Entrenar red neuronal

Escenario 2.1: Entrenar red neuronal exitosamente

Suposiciones:
- Existen un mapa creado.
- Existen formularios evaluados, para entrenar.

Resultados:

- Se genera una red entrenada, con los pesos adecuados para luego

ser aplicado en los datos.

106
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Escenario 2.2.- Entrenar red neuronal fallidamente porque el mapa no esta

creado
Suposicion:

- No existe un mapa creado.
Resultado:

- No se puede entrenar la red.

Escenario 2.3.- Entrenar red neuronal fallidamente porque cancela el usuario

Suposicion:
- El usuario cancela la operacion.
Resultado:

- No se puede entrenar la red.

Escenario 2.4.- Entrenar red neuronal fallidamente porque no existen

formularios
Suposicion:

- No existen formularios existentes para entrenar la red.
Resultado:

- No se puede entrenar la red.
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3. Caso de uso: Procesar datos con la red neuronal

Escenario 3.1: Procesar datos con la red neuronal exitosamente

Suposiciones:
- Existen un mapa creado.
- Existe una red neuronal entrenada.
Resultados:
- Entregar datos procesados por la red neuronal, con su respectivo

conglomerado.

Escenario 3.2.- Procesar datos con la red neuronal fallidamente porque el

usuario cancela.

Suposicion:
- El usuario cancela la operacién.
Resultado:

- Datos sin procesar.

4. Caso de uso: Clasificacion de formularios

Escenario 4.1: Clasificacion de los formularios

Suposiciones:
- Existen formularios
- Existen conglomerados de datos

- Existe usuario que clasifica los formularios y/o conglomerados.
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Resultados:

- Entrega los formularios clasificados en validos y no validos

Escenario 4.2: Clasificacion de los formularios fallida por cancelacion del

usuario
Suposicion:

- El usuario cancela la operacion.
Resultado:

- Formularios / conglomerados no estan clasificados.

* Los diagramas de interaccion a objetos se encuentran en el Anexo 1.
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id_encuesta

io_proyecto public.formulario
id_cuestionario idl_formulario

fecha_inicio idl_encuests

fecha_fin fecha_inicio_evaluacion
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ref_fecha_fin euclidians
rango_ini mahalanakis
rango_fin neLronal
estado regresion

fecha_extendida
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propietario %

lista_acceso
= reportes.neuronal_cluster_kohonen [ |
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id_mapa
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&

reportes.neuronal_neuronas

id_reurona
- id_mapa
reportes.neuronal_mapa pos
it_mapa * =

Pos_Y
id_encuesta

factor_cercania
tamana_y

distancia_neurona_ganacdors
tamana_x i
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TILIM_NEUFON&S

num_farm_total |

ML _form_selec El?
ertrenado reportes.neuronal_vector [x |
R id_vector
inicializado
74 idd_neurona
clasificado -
id_pregurts
pes

Figura 39. Modelo de Base de Datos

NOTA: El diccionario de datos se encuentra dentro del Anexo 2.
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Modulos externos al Sistema.

Modulo WEB

Modulo de Usuarios.- contiene los usuario del sistema
Modulo Cuestionario.

0 Sub-Médulo Areas.- tiene las éareas que conforman el

cuestionario

0 Sub-Mddulo Preguntas.- tiene las preguntas que conforman un

area.

0 Sub-Maddulo Alternativas.- tiene las alternativas de una pregunta
Modulo de Encuestas (Evaluado-Evaluador).- contiene las encuestas
con sus diferentes formularios generados, ya sean evaluados o no.
Moédulo categorizador de comentarios.- categorizador manual sobre
los comentarios de una encuesta.

Modulo clusterizacion de profesores.- agrupa a los profesores en 5
diferentes comportamientos.

Modulo Roles.- establece los diferentes accesos y permisos que
tendria cada rol del sistema.

Modulos Listas de Acceso.- agrupa un grupo de personas para
manejar uno o mas roles.

Modulo discriminadores.- clasifica los formularios validos y né validos

0 Sub-Modulo Mahalanobis, utiliza la distancia de mahalanobis
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0 Sub-Mddulo Euclidiana, utiliza la distancia euclidiana
0 Sub-Mddulo Regresién logistica, utiliza regresion logistica como
discriminador.
0 Sub-Modulo Red neuronal, utiliza redes neuronales
=  Submddulo optimizacion
= Submddulo clasificacion
e Moddulo de Reportes.- Entrega los diferentes reportes empresariales
sobre los discriminadores, encuestas, proyectos, entre otros.
e Moddulo de Estadisticas de visitas, permite verificar el uso y acceso al
sistema en los diferentes horarios de los usuarios.
e Log de Actividades.- registra cada actividad realizada en el sistema.
e Conexiones con ADODB.- permite la utilizacion independiente de otros
tipos de base de datos.
Médulo Aplicacion
e Discriminador Neuronal
0 Sub-moddulo encuestas
0 Sub-moddulo entrenamiento
0 Sub-mddulo clusterizacion
e Discriminador Mahalanobis
0 Sub-mddulo mahalanobis

0 Sub-moédulo euclidiana
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4.5 Diagrama explicativo de la relacién entre médulos.

Acciones
4? @
ﬁ Médulo deRoles g F _3\
Médulo de Modulo de Il"'"f.'."mb
Proyectos Cuestionarios _HLJ

Médulo de Listas

|
A

e . ]
Méd.u.lo de [} ]
Encuestas P

l ) Médulo de Usuarios

Discriminador V
?)‘ E ’ I
-
ik Médulo de

Médulo de Reportes —
J

Evaluacion

Médulo de
Clusterizacion

Base de Datos

Figura 40. Relacién de Médulos del Sistema

4.6 Descripcion del funcionamiento de cada médulo.
e Moddulo de Usuarios.- contiene los usuarios del sistema, y el permiso
de los mismos.
e Modulo Cuestionario.

0 Sub-Médulo Areas.- tiene las areas que conforman el

cuestionario
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0 Sub-Mddulo Preguntas.- tiene las preguntas que conforman un
area.

0 Sub-Mddulo Alternativas.- tiene las alternativas de una pregunta

Modulo de Encuestas (Evaluado-Evaluador).- contiene las encuestas
con sus diferentes formularios generados, ya sean evaluados o no.
Modulo categorizador de comentarios.- categorizador manual sobre
los comentarios de una encuesta.
Modulo clusterizacion de profesores.- agrupa a los profesores en 5
diferentes comportamientos.
Modulo Roles.- establece los diferentes accesos y permisos que
tendria cada rol del sistema.
Modulos Listas de Acceso.- agrupa un grupo de personas para
manejar uno 0 mas roles.
Modulo discriminadores.- clasifica los formularios validos y no validos
0 Sub-Moddulo Red neuronal, utiliza redes neuronales
0 Sub-Mdédulo Mahalanobis, utiliza la distancia de mahalanobis
0 Sub-Mobdulo Euclidiana, utiliza la distancia euclidiana
0 Sub-Mddulo Regresion logistica, utiliza regresion logistica como
discriminador.
Modulo de Reportes.- Entrega los diferentes reportes empresariales

sobre los discriminadores, encuestas, proyectos, entre otros.
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e Moddulo de Estadisticas de visitas, permite verificar el uso y acceso al
sistema en los diferentes horarios de los usuarios.

e Log de Actividades.- registra cada actividad realizada en el sistema

e Conexiones con ADODB.- permite la utilizacion independiente de otros
tipos de base de datos.
e Discriminador Neuronal
o0 Submddulo encuestas.- se elige la encuesta cuyos formularios
seran discriminados.
0 Submoédulo entrenamiento.- permite el entrenamiento del mapa
para su correcta clusterizacion.
0 Submoédulo clusterizacion.- permite clusterizar todos los
formularios.
¢ Discriminador Mahalanobis
0 Sub-médulo mahalanobis.- determina los formularios validos
basandose en la distancia de mahalanobis, y cuyo centro en la
media de todos las preguntas de todos los formularios.
0 Sub-médulo euclidiana.- determina los formularios validos
basandose en la distancia de euclidiana, y cuyo centro en la

media de todas las preguntas de todos los formularios.
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CAPITULO 5

5 PATRONES Y RESULTADOS

En este capitulo se expone los resultados que se obtienen durante el proceso
de agrupamiento, optimizacion y clasificacion, describiendo los resultados
presentados en el mapa de neuronas, ademas de comparaciones que se

realizaron con otros métodos de clasificacion.

5.1 Resultados que se obtienen en el sistema.

Podemos presentar diferentes reportes de los cuales se puede llegar a una
conclusion clara sobre los resultados. Para la cual se tomaron en cuenta

diferentes puntos como son:

1. Sobre la determinacion de la dimensiéon del mapa.
Acorde a la teoria sobre redes neuronales, este factor suele medirse
acorde a las pruebas realizadas en las redes neuronales creadas, es asi

que luego de varias pruebas se ha encontrado lo siguiente:

Tomando como muestra los formularios que se han evaluado en encuesta
2005-1T (Primer Trimestre del 2005) en diferentes dimensiones del mapa

de Kohonen, se obtienen las siguientes graficas:



Matriz de error del mapa neuronal, dimension 6x6

Iteracion Error
0.008971652060395917
0.007325224175022246
0.006795419897304975
0.006781701904741523
0.006706696499765775
0.0067603309183211

7 0.006692360673557969

Tabla 5. Resultados de los errores en las Iteraciones en una matriz,
cuyo mapa tiene dimension de 6 x 6

o (O | W N |-

Relacion entre Iteracion vs Eror de Mapa Neuronal

12

0,8

1

04

0,2

Iteracion

Figura 41. Iteracion vs. Error Neuronal (matriz 6x6).

*Tiempo de calculo: 3 dias

Matriz de error del mapa neuronal, dimension 8x8

Iteracion Error

1 0,00991557276
0,00751380785
0,00725214367
0,00715826333
0,00710500033

a bW N
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6 0,00707062489
7 0,00704738193
8 0,00697155962
9 0,00688043157
10 0,00676458239
11 0,00670095627
12 0,00667402249
13 0,0066565136

Tabla 6. Resultados de los errores en las iteraciones en una matriz,

cuyo mapa tiene dimension de 8 x 8

*Tiempo de calculo: 5 dias.

Relacion entre Iteracion vs Eror de Mapa Neuronal

12

0,8

1

04

0,2

Iteracion

Figura 42. Iteracion vs. Error Neuronal (matriz 8x8).

Matriz de error del mapa neuronal, dimension 12x12

Iteracion Error

1 0.008811017323342771
2 0.0075938881093618
3 0.007349796781147685
4 0.006938495948514117

118
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5 0.006315413972172933
6 0.005725815198831117
7 0.005684254051967886
8 0.005627839266179439
9 0.005601572194800154

Tabla 7. Resultados de los errores en las Iteraciones en una matriz,
cuyo mapa tiene dimension de 12 x 12

*Tiempo de calculo: 6 dias

Relacion entre Iteracion vs Eror de Mapa Neuronal

12

0,8

1

0,4

0,2

Iteracion

Figura 43. Iteracion vs. Error Neuronal (matriz 12x12).

Tomando en cuenta los valores que se presentan en las tablas 6, 7 y 8,
podemos concluir que para un mapa de mayor dimension su error puede
converger con mayor rapidez sin embargo, acorde a la teoria de las redes
neuronales, se recomienda que no se realice un mapa mayor a 12x12, ya
que puede causar la no clasificacidn correcta de los patrones, pues existirian
demasiados patrones que no agrupan a mas de 1 formulario. Por otro lado,

tampoco se recomienda un mapa con dimensiones muy pequefio, es decir
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menor a 4x4, ya que puede causar el conglomerado de patrones en una sola
neurona. Tomando en cuenta que en un mapa de dimensién de 4x4 equivale
a 16 neuronas y en un mapa de dimension de 12x12 equivale a 144

neuronas.

Dado estas diferentes pruebas realizadas podemos realizar la
recomendacion de utilizar un mapa de 8x8, recordando que si se desea un

resultado mas rapido, se podria recomendar la creacion de un mapa de 6x6.

2. Determinacién del tamafio de la muestra a elegir para

entrenamiento.

En este punto podemos mencionar que una muestra de un 75% de la
poblacion total seria adecuada, sin embargo para trabajos de gran escala,
podriamos utilizar un rango entre 500 a 10.000 patrones para entrenamiento,

esta recomendacion es basada en los diferentes textos que relatan el mismo.

3. Determinacion de los formularios validos y no validos
usando el método neuronal.

Luego de una exhausta investigacién acerca del uso de redes neuronales
para la clasificacion de formularios, y mas aun para nuestro caso en donde

no se cuenta con el conocimiento de la salida de los resultados, los cuales
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son los patrones (formularios) validos y no validos, se ha aplicado el método

de redes neuronales utilizando el algoritmo de Kohonen.

Para lo cual este algoritmo nos entrega una perfecta clusterizacion de los
resultados de una manera precisa, sin necesidad de conocer cuales son los
patrones que son validos o no validos. Sin embargo para cumplir el objetivo
principal de discriminar los formularios validos y no validos, se ha aplicado

una optimizacioén de los formularios que han sido previamente clusterizados.

» »
3 d ] .:-:' B g »
I.'j
ST gt piret
= 5 ¥
#o 2 B, |y ke ¥ 1.%n
e [7® | T3 \ Jhd P55
]
o 1
LY n o ] ] B
Bn » iy [ ] "
l:':- ¥ : '.".l: » ] .} »
b ] "y " ] 5 "a
» ] . "
» e |8 %]l
1 ]
1 el ] r'l ' .
i w ¥ n B st §a
f B Rl R
NO validos
®® validos
Figura 44. Presentacion de Formularios Validos vs. No Validos
acorde al rango establecido para la optimizacién

Usando como referencia teoria estadistica, en la cual menciona que un
discriminador no deberia discriminar mas del 10% de los formularios

evaluados, se ha tomado como radio para la optimizaciéon de los datos un
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90% de los formularios mas cercanos al centroide que se forma en cada una
de las neuronas que conforman el mapa de kohonen, segun se muestra en la
figurar 44; Sin embargo esta medida puede ser ajustada por el experto
estadistico conocedor de los comportamientos de las encuestas aplicadas a

la evaluacién docente.

Una vez identificados los valores que se encuentran fuera de este radio, se
procedera a etiquetar como formularios no validos, y formularios validos a los

que se encuentren dentro de este radio.

4. Determinacién de los formularios validos y no validos

usando otros algoritmos.

Como medida de minimizacion de error en la determinacion de los
formularios validos y no validos, se han aplicado otros dos algoritmos para la
discriminacion, los cuales utilizan la distancia euclidiana y la distancia de

mahalanobis.

Estas dos técnicas estadisticas son muy utilizadas actualmente ya que
permite un resultado mas rapido, sin embargo su debilidad se encuentra en

la exactitud de discriminaciéon de los datos.
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5.2 Reportes de entrega del sistema.

Este sistema entrega todos sus reportes bajo Web, siendo los reportes

principales:

Administracion de Discriminadores.- en donde el usuario podra elegir
la encuesta que desee con la finalidad de poder realizar las siguientes
actividades: a) Ver formularios Discriminados, b) Ver Discriminador neurona,
c) Ver discriminador Mahalanobis d) Ver discriminador con regresion

logistica. Ver Fig. 45

2 51 ADMINISTRACION :: CENSO ACADEMICO en linea

Administracion | Proyectos | Encuestas | Cuestionaries | Usuarios | Listar Categorias | Clusterizacion | Discriminador | Estadisticas | Reportes [Salir]

Administracién de Discriminadores de Formularios

Elija encuesta:

Afio: | Todos vIPerl’Ddo Todos _~] “Encuesta [Materias Tedricas 25 -1

* Elija accign:

" \ier Formularios Discriminades  Discriminador Neuronal ¢ Discriminader Mahalanobis ¢ Discriminador Regresidn Logistica

Enviar

Figura 45. Administrador de Discriminadores

Una vez elegido la encuesta a la cual ha sido previamente aplicado el
algoritmo de Kohonen en el médulo de java, podemos entregar el reporte que

contiene el resumen del mapa neuronal.
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: CENSO ACADEMICO en linea

Administracion | Proyectos | Encuestas | Cuestionarios | Usuarios | Listar Categorias | Clusterizacion | Discriminador | Estadisticas | Reportes [Salir]

Discriminador Neuronal

Encuesta "Materias Tedricas(Médulos) Celex 1T"
Cuestionaric " CUESTIONARIO MATERIAS TEORICAS "

2 Formularios evaluados: 794
2 Formularios validos: 636

# Formularios NO validos:158
Dimension del mapa : 6 x 6

Calcula validos

T(172) 0deo(178) | Dde0(184) | DdeD(190) 0de0(196) 0den(
Dde0(179) 0de0(191) 0de0(203) 382de478(173) 0de0(185) O0de0(197)
Dde0(204) 0de0(198) 22de28(192) Ddei(186) 0de0(174) 0de0(1B80)
Dde0(193) 0de0(181) 0cdeD(187) | 0Dde0( 205) 0de0(199) 9dei2 (175)
de0(176) 12de15(200) 1de2(182) O0de0(188) 54deid6(194) Ode0 (206
5)31de39(189) 0de0(201) | 0de0(207) 90de113(183) 0d 7)

Figura 46. Reporte de Mapa Neuronal de Kohonen

Sin embargo para efectos de conocer cuales son los formularios validos y no
validos, procedemos a presionar en el botén “Calcula validos”, para la cual

nos aparecera una pantalla para confirmar el calculo a realizar.

¥ http://192.168.6.1:8089 - : Censo Académico & B ] 4|

Cerrar

Calculo de formularios validos
Estas seguro que deseas calcular los formularios
validos ?
| Calcular || Cancelar |

| Terminado

Figura 47. Pantalla de confirmacién para calcular los formularios validos
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Una vez realizado el calculo podremos apreciar los resultados de los
formularios validos y no validos, por cada una de las neuronas. Recordando
que la optimizacién de los formularios se la realiza a todos los formularios

que se encuentran mas cercanos a su neurona respectiva.

Formularios de la Neurona 2 192

Encuesta " Materlas Tedricas{Mddulos) Celex 1T "
Cuestionario " CUESTIONARIO MATERIAS TEORICAS "

id_patron distancia ’WW{FWWBWFSWWW Preg Preg Preg Preg Preg Preg Preg Preg Preg Preg Preg Freg Preg Preg Preg Freg Preg Preg Preg Preg Preg Preg Preg Freg Preg Preg Preg

£1 £2 =3 =4 w5 (®G =B =9 210 211 212 =13 =14 £15 Elp 217 218 £19 220 =21 227 =23 =24 225 36 227 =20 E3S 30 =11 232 £33 a4
wogoy focassill 3 |y |y |y alalafajalslalalalalalalslsl[=xlaja|s(ajfx[alalalalals]|a[2]3]2
40900 [oNEGEM 3 | 3 |3 || x| 22212/l lslala|las|lsy|afls/ls|alsfa/slalsja/alslay|ja/xlsls
Wgoss focoomnill 3|3 |3 |y x| a |yl vlalalalalalaly|a[alalN|afals|a]ls|ad4]|a|ls]da|85]a
e EHE SR IR AN AR AENESENENERE SENE BE SENESEIENE IR SR AN A SR S AR N S NN ]
qamed focwimll 3 |3 | 3 [ (3|44 [ |alals|s|s|a|s|s| w4 e[ ¢|a]s|/alz]a|a[5][8]2
qemo pmooml 2 |3 | ¥ |2 a3yl ls|slalsisiw|la(3 | |wfylajslaly/slsl4|ialsla|y 553
qgs0y. rommil 3 |z | 3 | 3 (3| 4|4 (a4 lalals|s|s|a[s|s|x[a/a|s| vy (w84 |9 (4[5 4]|4a[4][3]3
devee pinwell 2 (x| e (3| slylslslsfalz2islz|sja ajalfalajalslsslxlr|alalsla|ja/six]a
qgans Bcamaml 3|2 | 3 [ (34|l |alals|s[s|a[s|[s|a(aleals]s a|[w][w]w|4]2][5]4]|3[5]5]4
qsann Prioebl 3 |2 |3 |2 lalalyislslalaljziw|jajz ||l sjal2ly/dlalF|iais]s|a[s]le]la
4s187. OARSEM 3 | 2 | 2 | 3|3 | 3| ¥ |3 % |a|a| x| (5|3 3|3 |[s[ax][alx|a|x[x[ala |33z la[s|[a]lals
49a70 HEseEREl 3 |3 |3 | ¥ a4 fefs (s lalalals|a[s || [alalalal2a][a]als|[a[a]la|a[alaln
afa21 (ESOEAM 3 |3 |2 |3l 2| s« [« |22l alalrlala][2[2]2]2|2[2]2|2|2][x]|2]4
4gsee Haeahsl s |2 [ 3| 2|2 e |2l lalafala|2(sla|laf[alalalsl[a|z[2|ls|la|a][a|r]|a][s]|s]2
e [Ewmoll 3 |3 |3 |2 2| 2[2lala|l2l2l2a|a|la[2a||a[alala(al[2[2]|alas|a[a2|8]|2 4|22
deare” Bl 3 |3 |3 | ¥l a3zl vl a|alalalalala|®lala|[alala|alslala
49015 (15382 3 3 2l alalald]la|lrla]lz|s]alala|a|/aa|lalald]|la|[e|S]ls4|2]x4|2|5]|5]3
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Figura 48. Reporte de Resultados Clasificados

Logrando el resumen de los formularios evaluados, validos y no validos.
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Discriminador Neuronal

Encuesta "Materias Tedricas(Mddulos) Celex 1T"
Cuestionario " CUESTIONARIO MATERIAS TEORICAS "

# Formularios evaluados: 794
# Formularios validos: 636

# Formularios NO validos: 158
Dimension del mapa : 6 x 6

Figura 49. Muestra el detalle del reporte del discriminador neuronal

Por otro lado como mencionamos anteriormente, estos resultados podria
tener un sesgo mayor ya que este ultimo paso es bajo la consideracion de un
experto estadistico. Es asi que se incluye el reporte de varios métodos de
discriminacion para realizar la comparacion y la obtencion de los formularios

validos y no validos.

Lista de Formularios Validos / NO Validos

Encuesta "Materias Tedricas(Mo6dulos) Celex 1T"
Cuestionaric " CUESTIONARIO MATERIAS TEORICAS "

# Total Formularios generados; 1042 MNeuronal = 636 validos de 794
# Total Formularios evaluados: 794 Regresion= 0 validos de 794
# Total Formularios validos: 794 Mahalanobis = 338 vdlidos de 794

Euclidiana = 771 validos de 794

ID Formulario Meuronal Regresion Mahalanobis Euclidiana
49895 si -- si si
49894 =i = =i =i
49893 si = XHH si
459892 KX = XHx si
49891 si - XH si
49330 si o X si
498589 si = XX si
49888 K = si si
49887 si -- XX si
498386 si o si XX

Figura 50. Listado de Formularios Validos vs. No Validos
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5.3 Mapade lared neuronal.

Una vez determinado la dimensién del mapa, podemos mencionar que mapa
de la red neuronal es el equivalente a la coleccion de neuronas, y cada
neurona contiene un vector de pesos. Este vector de pesos es generado
aleatoriamente en la fase de entrenamiento y luego del mismo sus pesos son

corregidos.

0de0(172) 0de0(178) | 0den(184) ODden(190) 0de0(196) o0de0(202)
0de0(179) 0de0(191) | 0de0(203) 382de478(173) 0de0(185) 0de0(197)
0de0(204) 0de0(198) 22de28(192) Odei (186) 0de0(174) o0de0(180)
0de0(193) 0de0(181)  0de0(187) 0den(205) 0de0(199) Sdei2(175)
0de0(176) 12de15(200) 1de2(182) 0de0(188) B84de106(194) 0de0( 206)
0de0(195) 31de39(189) 0de0(201) 0de0(207) S0de113(183) 0de0(177)

Figura 51. Mapa de la Red Neuronal.

5.4 Descripcion del Mapa.

En cada sector del mapa podemos mencionar que pueden existir neuronas
que no contienen formularios, o que pueden contener la mayoria de los
formularios, es asi que pueden aparecer etiquetas como “382 de 478 (173)”,
representando a neurona con id igual a 173 y que contiene a 382 formularios
validos de los 478 formularios que han sido clusterizado en esta seccién del

mapa.
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Una vez que le hacemos clic a las neuronas que contienen formularios,

podremos apreciar todos los patrones (formularios) que contiene la misma.

File History Resize

0009
|

0.008

0007

fean change

0005 0 006
|

0004

0 20 40 50 80 100

[teration

Figura 52. Iteracion vs. Error (Proyecto R).
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Tener en cuenta que a mayor numero de patrones de entrenamiento

dara como resultado un mayor tiempo para el proceso.

Algo que cabe tomar en cuenta y de mucha relevancia es el tipo de
proceso que se ejecuta con Kohonen, este proceso no es predictivo,
no es un analisis con probabilidades, ni proyecciones, este proceso es
mas real, los datos que se ingresan son valores que se encuentran
dentro de la base, después del proceso de evaluacion, por lo tanto son

resultados que demuestran lo que se ha realizado de manera real.

La aplicacion de redes neuronales puede entregar una mayor certeza

sobre la clasificacion de formularios.

Determina matematicamente resultados que en muchas hipotesis no

se han logrado determinar su certeza.

Permite enfocar de manera mas precisa los diferentes

comportamientos sobre la evaluacion docente.

El periodo de entrenamiento de una red puede tomar varios dias para

finalizar el mismo.
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Obtener un discriminador para cualquier tipo de encuesta en donde

todas sus preguntas utilizan escala Likert como alternativas.

Obtener un porcentaje de error relativamente bajo, en comparacion a

otros métodos.

Entrega informacion concreta sobre datos abstractos.

Ayudar a determinar los formularios validos y no validos en los

diferentes comportamientos que pueda obtener durante una encuesta.

Permite entregar resultados concretas a teorias inciertas como por

ejemplo:

o0 Si un estudiante que pierde una materia, contesta el formulario

de diferente manera a los demas estudiantes.
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POSIBLES INNOVACIONES

e Aplicar entrenamiento utilizando tecnologias GRID, para el

funcionamiento mas rapido del mismo.

e Determinar la comparacién de los resultados vs entrevistas con las
evaluadoras para determinar una mejor cercania a la realidad, con

respecto a la discriminacion de formularios.

o Realizar otra hipétesis como la realizacién de la discriminacién de
formularios por facultad, o por paralelo. Este ultimo punto se lo puede
tomar como una mejora, ademas que puede optimizar la seleccién de

formularios validos vs. No validos.



ANEXOS

Anexo 1: Diagramas de Interaccion de Objetos del Sistema

Escenario 1.1: Generar mapa

exitosamente

sl Escenaniol 1) Generar mapa exto sememe)

Encuestasd: F ormulario

U 1).Generatdapa o !
>

2) .ObtenerEncue:

|
3) SolictaMumFonrhularios

| )% Die co: Operaclor ‘ | EncuestaSd kahonen || Encuestad4Encuesta | | Cuestionatio2l:Cuestionatia ||Areaszd 25 AreasManager ‘ | Prequntas23.24 Prequnt abanader ||Man521 Mapa | ‘ Matriz)MatrizPesos |
v T v v T T v v

i
3) TotalF ormulaios
_-—_ - - = = = -—— = =TT = — - - - = - = - = =

-
4) .ObtenerCuestionarig 1 ]
Ly

&) ObtenerPreguntas

6) Preguntas2s,24
g — === —

Sireas242s | i
4) OkjCusstionania ! !
g Lo ; : :
\ I I
i | |
) ObjEncuestasd_| | i | i
: : | |
I I I I
! ! 7). Creariapa ! ! -
1 1 I L
: : : N .CrearhatrizP egps
\ \ I
h h I
I I I
| | ‘ BMiggCresth, "'_ﬂa‘lla
| | I
g— — — — — - M) Mapatresdonicelzaflo - _ A

Figura 53. Diagrama de secuencia del escenario 1.1
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Escenario 1.2: Generar mapa fallidamente, por falta de encuestas

=d: caso 1. Generar mapa fallidamernte, por falta de encuestas)

;% Diego: O perador

Encuestaid:Kohonen

Encuestaid:Encuesta

I
I
171 G enerat apa ."‘ 1

21.0btenerEncuesta

I
17 Mapan Generado, encuesta no gxjstente
T

Encuesta MO exigtente

Figura 54. Diagrama de secuencia del escenario 1.2
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Escenario 1.3: Generar mapa fallidamente, por falta de formularios

sd: Generar mapa fallidamente, por falta de form ularios)

I 1
I I
! 11 Generatd apa

1
1
1
210 btenerEncuesta !

3 SolictaMumFomularios

i3]

biEncuestasd, Mo formu larips

17 Mapa Generado
-

‘ ;?; Dieoo O peradar | ‘ EncuestaSdkohonen ‘ | EncuestaS4:Encuesta ‘ ‘ Encuestasd:F ormulario shdanager
I

_ 3 TotalF omrularios =0

Figura 55. Diagrama de secuencia del escenario 1.3
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Escenario 1.4: Generar mapa fallidamente, por cancelacion del usuario

135

ed: Generar mapa tallidamente, por cancelacion del usuario)

| i Dieqo:Operador| ‘ EncuestaSd:Kohonen | ‘ EncuestaSd:Encuesta ‘ |Encuestaﬁﬂt:Formu\ariosManaqer ‘stionario%:Cuest\onario | ‘ Areas?d 5 AreasMaraner | ‘ Prequrtas?3 2 4:Prequrtablansger ‘ ‘ Mapal:Mapa | ‘ Matriz}C:MetrizPesos

7
1) Generamiapa o |
>

I
1

1

2] .ObtenetEncuesta, 1
» 1

'

i
|
|
|
|

3) SolictabumFomulariog. '

|
|

I

4. OhtenerCuedtionarg
L

5).0btener Areas -
Ll

g) Areas23 24

2) ObjEncuestasd

g ERE L

7) Crearidapa

&) LCrearMstrizP eso:

LCancela

]
I
I
I
I
I
I
|
|
|
|
I
]
|
I
I
]

CancElacion de usuatio
T
I
I
|
|
|
|
|

Figura 56. Diagrama de secuencia del escenario 1.4
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Escenario 2.1: Entrenar red neuronal exitosamente

et e 1 o st

Tt
81 eyt :
“r i L fcummss_ ]]
M= === il Sttt I H
i : :
- Do _ _ _ JJ
P £
oot v H
; i H
3 : H
1 H
) :
r‘_p......;}.... f—
PR NP
:pugm,.i.
.m.............,j]
oo, T t
] [
P B S, J.|
unsrestrosassy |
g ez |

Figura 57. Diagrama de secuencia del escenario 2.1
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Escenario 2.2: Entrenar red neuronal fallido por mapa no creado

=d: Entrenar red neuranal fallido, por mapa no existente)

| ;% Diego: Operador Encuestaz4: Wohanen

11.Entrenamiapa 1

1M apa kO Entrenado, mapa no e

Figura 58. Diagrama de secuencia del escenario 2.2
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Escenario 2.3: Entrenar red neuronal fallido por cancelaciéon de usuario

o) (o] o] [ | ) [ e | e e | e e

[ T——

y— i :
PR Wpamaetranap U : :
______ LCM'_______L H H
P nommseen_ 1 _ _ _ __ | L ! ! :
[ J f H F
[ % : :
A— ) :
- e ! !
H b Seimanrn H j] '
P mMmewwt L 4 ____l_____ :
- ) :
1 | '
PR . 1 Sy 1'
arenaciunae - remsora | :
. :
1 Mhsrorat aniceut_| | '
‘—_|...4...,.....‘,4 :
.s;lnmmmsi N
[ 50m o g + Gmsrmarnangn' | R B
Mo mmmmmm o mm oo _wmemescesssl il J_I
st |

Pt

Figura 59. Diagrama de secuencia del escenario 2.3




Escenario 2.4: Entrenar red neuronal fallido por la no existencia de

formularios
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s Ertrenar red neuronal, fallido no existencia de formular\os)

| i D go:Operadar ‘

| Encuesta2d:Kohonen ‘ | MatriziC MatrizP esos ‘ | Encuestald Encuesta |

| F ot ulario sh ara get

|Ma|9521 Mapa |
I

1).Entrenamiaps | |
>

i
1) Mapa N Entrenado par falta de fafrjulaios

I
2).ObtenstMapa o : :
Ll I

|

3) Ohbtenerh strizP es

3 Matrizi
=

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
21 Mapa2t .
|
|

A 4

). GetFommularios

T
I

I

i

T

I

! 4t|:|
I

S1Mo Formularios
| T
i

Figura 60. Diagrama de secuencia del escenario 2.4
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Procesar datos exitosamente

‘ 24:Distancia ‘
T
I
I
I
I
'
I
I
I
I
I
I
I
I
'
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
i
'
I
I
I
I
I
I
I
I
'
I
I
I
I
I
I
I
I
'
I

o

j—‘
i
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
i
I
I

| [Rcsomosms]

‘ Respuestal

B) .CbtenerRespuesaF ormul
9 Respuestal 2.3

‘ Formulario 44:F ormulario ‘

of
|
£
=
w
o
0

2
g
B
&
&

12) . ObtenerDlstancia

7) GetClesionario
|
I
7) Cuestionariosd
7
\
I
I
!
I

Figura 61. Diagrama de secuencia del escenario 3.1
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Escenario 3.2: Procesar datos fallidamente por cancelacion de usuario

sd: Procesar datos fallidamente por cancelacion del usuario)

‘j’;ni pOperador | nen MapaZl:Mar Matrizic HEr\cu te21:Encuesta ‘Ouu e i ‘ ‘r onat ionat | |Fovmulariu44Furmu\em‘ ‘Resgueda123Resnuestas| ‘Neumne}(:Neumna‘ ‘
v v T T
1 I I I
1) Procesufortiulriog, ' '
I I
2 Ottznertiopay, '
I

3) Obteneratri

3) Wlatrizk

]

EL

L

'
'
'
'
'
'
.GetFomnulatiosEncuesta

5) GefFamularios

'
'
'
'
' 5) ObfFormularios
'
5

loope! NumFarmutarios)

.
|
Canceil] !
'

By .ObtensrR espuestar ormul

O btenerMeuronaGa

). Asignanl sironaGarsdora

JEUNURUE R T NP -

wameumnw Ganado

I
1) Formulps NO Procesados, Cancelalsuario

Figura 62. Diagrama de secuencia del escenario 3.2




Escenario 4.1: Clasificacion de los formularios

sd: Clasificarion de formularios exitoss |

| . Diego:Operador ‘ |Encu551524 Kohanen | |Man521 hapa ‘ ‘ MatrizX:MatrizPesos ‘ | Encuesta?d Encuesta ‘ ‘ ObiF ormularios F ormulariostiana ger ‘ ‘ Cuestionaniod:C uestionaria | | Neurona:heurona

1) .OptimizaClugter

2).Obtenerbapa o
»

3) .Obtenerhatriz

3) Matrizx
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‘
‘

‘

‘

‘

‘

‘

‘

‘

‘

‘
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‘

g — 2Mawa2 :
‘

‘
‘

'
! 4) GetFonmularios -
>

5) GetFomularios

5) Ok ormularios
g — 2oemuEe

I
4 ObjF ormulariosE ncuestas
4 OB ormulariosE nousste

! B).GetCuestionario

h 4

) GetCuesionario

>
‘ j.J
I
7) Cuestlonariosd
I
I

_B)Cumslionarioss _ ‘

loop(t Dimension * Dimensionv) J 1
9

) .Cethleurona

¥

SMewona_

loop(l HumF armularios) ]
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[10) ClasificaFormu|arigs
'

1) Clasficacion exitosa
o cteteen ooza []
I

Figura 63. Diagrama de secuencia del escenario 4.1

142



143

Escenario 4.2: Clasificaciéon de los formularios fallida por cancelacién del usuario

sd: Clasificacion de formularios fallidamerte, por canoslacdn de usuanu)

‘j’:n\n Operadar

|Enu<+ dkhar\en‘ |Mn 1 :Map
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Figura 64. Diagrama de secuencia del escenario 4.2

*Desarrollado utilizando UML 2.0 (20).



Anexo 2: Diccionario de Datos del modelo de |la base de datos
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ENCUESTA

Estructura que mantiene la definicion de una encuesta.

Campo Descripcion Tipo
id_encuesta Referencia de la encuesta, clave primaria. INTEGER
id_proyecto Clave foranea de la tabla proyecto INTEGER
id_cuestionario Clave foranea de la tabla cuestionario INTEGER
fecha_inicio Fecha de inicio de la evaluacion DATE
fecha fin Fecha final de evaluacion DATE
mensaje Mensaje para los evaluadores TEXT
nota Nota para los evaluadores TEXT
anio Afio académico de la evaluacion CHAR(4)
termino Periodo educativo, semestral, bimestral, trimestral | CHAR(2)
nombre_encuesta | Nombre de la encuesta TEXT
estado Estado de la encuesta, puede ser bloqueado o no BIT(1)

bloqueado. Bloqueada cuando un formulario de la

encuesta ya ha sido evaluado
fecha_extendida | Lapso extendido para evaluar DATE
fecha_publicacion | Fecha de publicacion de resultados DATE
propietario Usuario administrador, creador de la encuesta CHAR(15)
lista_acceso Lista de usuarios que tienen acceso a esta encuesta, | INTEGER

clave foranea de la tabla lista_acceso

Tabla 8. Tabla Encuesta
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FORMULARIO

Estructura que mantiene el formulario de la encuesta, determinada por el tipo de
cuestionario que se selecciona para la evaluacion.

Campo Descripcién Tipo
id_formulario Clave primaria, referenciadel | SERIAL
formulario.
id_encuesta Clave foranea de la tabla INTEGER
encuesta
fecha_inicio_evaluacion Fecha de inicio del periodo de | DATE
evaluacion
estado Evaluado o no evaluado INTEGER
DEFAULT 0
fecha_fin_evaluacion Feha de finalizacién del DATE,
periodo de evaluacion
fecha_extendida evaluacion | Lapso extendido para evaluar DATE,

fecha_evaluado

Fecha de realizacion de
evaluacion de este formulario

TIMESTAMP(0)

tiempo_evaluando Tiempo de evaluacion del INTEGER
encuestado

propietario Evaluador del formulario VARCHAR(15),

id_grupo Grupo de evaluacion al que INTEGER
pertenece el evaluador

anulado Si el evaluador no se encuentra | BOOLEAN
destinado a evaluar este DEFAULT false,
formulario.

valido neuronal Si el modulo neuronal lo BOOLEAN
presenta como valido o no
valido

mahalanobis Si el mddulo de mahalanobis lo | BOOLEAN
presenta como valido o no
valido

regresion Si el moédulo de regresion lo BOOLEAN

presenta como valido o no
valido

Tabla 9. Tabla Formulario
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NEURONAL CLUSTER KOHONEN

Estructura del cluster de la red de Kohonen

Campo

Descripcion

Tipo

id_patron

Clave
primaria, id
formulario

SERIAL

id_neurona

Identificador
de la neurona
del mapa de
Kohonen.

INTEGER

id_mapa

Identificador
del mapa de
la encuesta
que se emplea
en Kohonen.

INTEGER

distancia_euclidiana

Distancia
euclidiana
que cada
neurona
tendra en el
mapa al
momento de
ingresar un

formulario.

INTEGER

Tabla 10. Tabla Neuronal Cluster Kohonen.
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NEURONAL MAPA

Estructura del mapa que se crea para el proceso de red de Kohonen.

Campo Descripcién Tipo

id_mapa Clave primaria, id | SERIAL,
de mapa de
encuesta.

id_encuesta Clave foranea de INTEGER
la tabla encuesta.

tamano_y Dimension en X INTEGER
del mapa

tamano_x Dimension eny INTEGER
del mapa

num_neuronas Numero de INTEGER

neuronas del mapa

clasificado

Clasificado o no
clasificado

BIT(1) DEFAULT B'0"::"bit"

entrenado

Entrenado o no
entrenado

BIT(1) DEFAULT B'0"::"bit"

num_form_total

Total de
Formularios de
encuesta

INTEGER

num_form_selec

Total de
formularios
seleccionados para
el entrenamiento.

BIGINT

Tabla 11. Tabla Neuronal Mapa
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NEURONAL NEURONAS

Estructura que permite guardar una relacion entre las neuronas y su mapa.

Campo

Descripcién

Tipo

id_neurona

ldentificador
de neurona

SERIAL

id_mapa

Identificador
de mapa

INTEGER

pos_X

Posicion x en
el mapa de la
neurona

INTEGER

pos_y

Posicién y en
el mapa de la
neurona

INTEGER

factor_cercania

Factor de
cercania entre
neuronas.

INTEGER

distancia_neurona_ganadora | Distancia

contra la
neurona
vencedora.

INTEGER

estado

Vencedora o
no vencedora

BIGINT

Tabla 12. Tabla Neuronal Neuronas
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NEURONAL VECTOR

Estructura que permite guardar una relacion entre la neuronay su vector de pesos.

Campo Descripcioén Tipo
id_vector Id del vector de SERIAL
pesos.
id_neurona | Neurona asociada al | INTEGER
vector de pesos.
id_pregunta | Item del vector INTEGER
relacionado con el
id de pregunta de un
cuestionario.
peso Valor de pesode la | INTEGER

neurona.

Tabla 13. Tabla Neuronal Vector
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Anexo 3: Instalacion del sistema.

Introduccién

Esta guia proporcionara al usuario una breve descripcibn de los
requerimientos necesarios para el correcto funcionamiento del sistema
seguido por un instructivo con los pasos para instalar los mismos bajo

Windows.

Es necesario seguir estrictamente cada uno de los pasos que se sefalan a

continuacion con la finalidad de no cometer errores bizarros.

Programas a utilizar

Entre los programas que se utilizaran para el funcionamiento de este sistema

podemos mencionar:

e Postgresql 8.1.

Url: http://www.postgresqgl.org/

Licencia: BSD
e Java 1.5.0.2 SE
Url: http://java.sun.com/

Licencia: GPL
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o Eclipse 3.1
Url: http://www.eclipse.org/
Licencia: GPL

e Winzip (opcional)
Url: http://www.winzip.com/
Licencia: Free evaluation

e IntelliJ IDEA 6.0 (opcional)
Url: http://www jetbrains.com/idea/
Licencia: Commercial.

e Php.

e Apache.

Instalacion de Postgresql

1. Descargamos el paquete instalador de la pagina oficial de postgresql.

Downboad complete E =100

7

==  Droemiosd Complste

Saved

padbgeasgha 0Lop liom fpSes poshoresgl oig

AR RN
Dreremioadad 174 ME in 5 rin 45 gec

Choreniciad boe Ly ghHe 0Lz

Tuansher rata: 51, 9K8/ e

[ DChoae Bhin dislog box when downlosd completes

Open | OpenFoer [ e |

Figura 65. Pantalla de descarga de postgresq|l

2. Descomprimimos los ficheros con el instalador y hacemos doble clic.
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.";'__'u'a'nll.flp {Unregistered) - postgresgl-8.0.zp 3 .dﬂ.l!i

LT

Fawories Add Extract e Checkint  Wisard ‘

a2, [ 1ype [ Modied [ see[ratio] paced|psh
purstip -5, 0.0 | Widows Instader ... JIGZ0SS0SAM 59,592 TPR 13,543
postgresghB.0dnkmst Windows Instaler ... 1/IGRO0S:0SAM 19224, T4 18,32..

4] | i

Salected 0 Fies, O bytes [Total 2 Fies, 10,250 I

Figura 66. Pantalla de descompresién de archivos usando winzip

3. Nos aparece el asistente y usaremos el idioma inglés.

.L-':- PosbgreSiL

___P=E]
Welcome to the PostgreSOL Installation Wizard PﬂﬂgreSQL

Sl the languass o be uted dosing intalation

= Engish / Engih

1 Geman / Deutsch

T Fianch F Frangais

" Beazhon Potuguess / Portugués - Brad
™ Swecdish f Sveroka

 Tuskich  Tiidkige

™ Wike dotaded installation log 1o posigresd-81log i the cumen deecion

[aat> | _concel |

Figura 67. Asistente de instalacién — selecciona idioma

4. Leeremos las instrucciones sobre el modelo de licencias
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iig PostgreSQL

==
Installation notes PﬂﬂgrﬁSQL

Plaaze read the instalston instructions and nfomation completely thiough belors pou continue.

[Before you begin =
Please cha.:'h the pgmal'eﬁw FAQ &

£ i 5 il bedore you gel J
sH-ted Ifrnu arpenance arw prubrems pleasv check it again. Alzo, make sure
you have read through these installation notes completely

|Legal Bits
Farst the bioving lecal stuff, The sofware bundlad 1nalrua- in this package is

redeased THE & By using any
companent of this |n$13|la ian packaga ]uu agrea Il:l ahlda by the tarms and
condiions of it's licence.

Tha Dnstara®i ¥l Sarar and IFE5 dmear ses ralamead nmdas = waranl oF the EE'I'\:J'

<gock [ Hets | Concel |

Figura 68. Asistente de instalacién — licencia

5. Y precauciones para que no corramos el servidor como administrador

g PostgreSQL

Installation notes PﬂﬂgrﬂSQL
Plaaze read the nstallaion matructions ard mfomation d Bruough belors wou continue.
IWARNING ﬁ

For security reasons, the PostgraS0OL server will not tun under a user account
fwith administrative permissions. This is not 3 bug so please don't report i as
suchl For sendce installations this i nol normally & problem as a non-privileged
account may be used, howesar f you wish 10 ren PostgreS0L in-application
rvoda on your workstation and you have administratve parmissians, you will
need to use ‘runaz.exe’ to sian the sarver under & non-prvileaed account, |

For PostgreS0L support, please use the appropriate mailing list. A complate kst
may be found at hilp e postgresql oraflisis ml

INpasal =

Bk [ Het> | Cancel |

Figura 69. Asistente de instalacién — precauciones

6. Elegimos las partes a instalar
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gLE"-F'mtqrrSl:lL _d_l!? Ej
Installation oplions Pﬂﬂgresm_
Eﬂﬂrlmm S T ———n
2] Ositace St I
Diata descton
¥ =] Matural largusge suppo
3 | PoatiGlS Spatial Exbenin
= ] Uset Inbedtaces
= b N . iy
— e B i !mmemmk.m
= e | Datsbase Orivers |
&2 | JOBC Driver - |
1 | » E
Cuend bocation: |
C:\Frogram Fles\PospreSOLAE Mdoeh, Browere
cBack [ Hets | Concel |

Figura 70. Asistente de instalacién — partes a instalar

7. Elegimos instalar la base de datos como un servicio y establecemos
un usuario y contrasefia. Si no existe se creara. Si existe, no debe

estar en el grupo de administradores.

[Postorsal =lzlxl
Service configuration FDS'Q!’ESU’L

FF Imtall 2 2 servicn

SRVICE P |PostgresiL Datshars Server 8.0

el (S [pentgres

Aot doram [RD\JR\S.

S — |_ ......

Verdy pasoward |

Thes nenvize sccount b the acoount that un e PoalgreS 0L datsbase server. B munt HOT
hamdhmmmlfmmmm an acooat.
ther matabel con da 50 i you Enbed an acconat nare and 8 paciwond, o lerve e

patoid blerk Lo hirve or sdergerniad,
ok [ fea> | Caren |

Figura 71. Asistente de instalacidon — usuario

8. Si la contrasena es muy facil de encontrar, nos sugiere una aleatoria.
No hay problema porque es la que se pone en el administrador de

servicios y no la tenemos ni que conocer
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P — e x|

@ The password you specfied sppears wesk. Would you lke the installer bo replace & with a random password?

=t [

Figura 72. Asistente de instalacién — confirmacién clave

9. Definimos parametros de configuracién (sobre todo el super-usuario y

contrasena).

I:LI_"' PostgresL - EI_?E_I
Initialise database cluster P‘ﬂﬂgresﬁl-
¥ Irstinkze datstnss chater
[Paut uamber 5452
Addinssas ™ Accenl cornections on all sddreses, not st locathast
Locale [Spanizh, Span =]
Encodng [i50_s853 5 |
Superusei name  [postges This is the mtemal database usemane. and
it Hhe service m&:u pecunly IBatons,
...... = the password should HOT be the same st the
Pazsvond e
Fosgword fogain]  [==]
< Bk Hest > Cancel |

Figura 73. Asistente de instalacién — confirmacién clave

10.Elegimos el nombre usado como lenguaje de Script para los

procedimientos almacenados.
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: P [
Enable procedural languages P‘Uﬂgresul.

‘L":-: PostgresL

Sedect procedeal languages ko enable in the defaul database

= Plipgsd

I= Flidped

I Pldpe [untrieated)
= Pl et Junirtted]
I Pl

I~ (Pl [uepanted]

<k [(Ho ] conce |

Figura 74. Asistente de instalacion — elije el lenguaje

11.Seleccionamos los modulos opcionales (se recomienda dejar la

configuracién por defecto).

R

Enable contrib modules Fﬂ-ﬂgf&su
Cooniabe mocdubss provide addiboral, olen tpecishied, Sesach thea you with b mitall
i e et hamplate datshace. AT fer will be inslaled o “haﬁ’:’mmh
maptulirg) the aopeogaats SOL ponpt
™ B-Tree G&ST I EEHandIE5H T A-Tee GET ™ TEnmch?

[ Chipar: I Laps Obyectzficl [ SEG T Lt Lisc,
I Cutw I LTme ™ Aadtice:

I | DBk T Wi Litities I et Uibsiname

¥ Dibtsize. ™ Holisae I~ ModiateTine

[T Esthltance ™ Trigram Matcking ™ Relint

™ FuzzpSbwgMatch I pofuden Support 1 Time Trawed Theprecatend modules:
I Inbaget Apgregaice [~ Crpin Functions [ Sirg 10 T Full Tecet ey
I Inbnge Aoy I PGS e I ToblaFuctions [ TSesch

oo [To] _oma |

Figura 75. Asistente de instalaciéon — médulos opcionales
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Instalacion de Apache

En esta guia se explicara como instalar el servidor Apache en Windows:

1.

Procedemos a descargar la version mas actualizada del instalador

Win32 binario para Apache2, (apache_2.0.55-win32-x86-no_ssl.msi),

desde la pagina oficial de apache (http://httpd.apache.org/).

‘ AI ache
= HTTP SERVER PROJECT

et

b= |
- :

[a—

Figura 76. Pagina oficial de apache

2. Una vez descargado el archivo, hacemos doble clic para ejecutarlo.

apache_2.0.55-win32-x8
&-no_ssl.msi

Figura 77. Icono instalador de apache
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3. Veremos una ventana como la siguiente. Hacemos clic en Next para

empezar a instalar Apache.

Ii;l Apache HTTP Server 2.0 - Installation Wicasd

Welcome to the Installatien Wizard for
Apache HTTP Server 20,55

Tihe [nsialaion Wizsrd will ratsl Ansdhe HTTP Sereer 20,55
0 pour compuber. To conbinue, dhok Pet.

WARMING: Ths program i protected by coppright law and
roemationsl Feate.

===

Figura 78. Pantalla de inicio del instalador de apache

4. Aceptamos los términos de la licencia y hacemos clic en el boton

Next.

) Apache HTTP Server 2.0 - Installation Wizard

Leense Agreement
Please read Sup folowing hosre agreenent crefully.

Apacha Licenss ~
Verskon 2.0, January 2004
It apache. crplicense sl
TERUS AND CONDITIONS FOR USE. REPRODUCTION, AND DISTRIGUTION
1. Dedrdions.
"Licenss” hall mean Fe s and condtions for use, regeoducion, and
diskibution 35 Sefined by Sections 1 theough § of this dotument

@Whmnhmmm
(701 oot accept the: berms in the koense agreement

e [ e )

Figura 79. Términos de la licencia de apache
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5. Aparecera una ventana con informacion acerca de Apache, y hacemos

clic sobre el boton Next

o5 Apache HTTP Server 2.0 - Imstallation Wizard [x|
Read This First
Bt thes St Durrang Apache on WWirddws.
Epache HTTP Server ~

The Apache HTTP Senver b5 3 poweciul 3nd Seckie HTTPM 1 compliant web Sarer
Sriginally desigried a5 3 replacemaent for T NCSA HTTP Senvr, it has grown b B
the most popular web Sener on the inlemel. AS a projed of the Apache Software
Foundaicn, the dewelopers aim 1o collaborafvely devedop and maintain a rebust
commaraal-grade, standards-based senad with freely available source code

Do Lalest Version
Ditails of the labesd version can be Tourd on the Apache HTTP Sersr project page
under

BEChAnd Joactd g

Figura 80. Pantalla con la informacion acerca de apache

6. En la siguiente pantalla el instalador de Apache nos pide la
informacion para el servidor. Como sélo queremos ejecutar Apache en
nuestro ordenador (Apache también se puede hacer accesible desde
Internet), ponemos localhost en Network Domain y en Server Name.

Introducimos nuestra direccion de email, elegimos for All Users.

7. En un browser escribimos la direccion: http://127.0.0.1/, y debemos ver

la pagina de inicio de apache.
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Instalacion de PHP

A continuacién se detalle los pasos para la instalacion de php 4 bajo

Windows:

1. Bajarse el instalador de PHP4 de la pagina oficial (http://www.php.net).

2. La instalacion de PHP es muy sencilla, una vez bajado hay que
descomprimirlo; una vez descomprimido en el “c:\” obteniendo una
carpeta que se llame “c:\php-4.2.3-Win32”, y luego procedemos a

cambiarle el nombre a “c:\php”.

3. Procedemos a entrar en esa carpeta y copiar el archivo php.ini-dist a
nuestro directorio de Windows (normalmente c:\windows) con el

nombre php.ini; el archivo debe quedar asi: c:\windows\php.ini

La instalacién basica de PHP ya ha finalizado, ahora hay que darle soporte a
Apache para PHP, y hacer algunas modificaciones en el archivo php.ini para

que todo funcione correctamente, que son las siguientes:
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1. Para que Apache soporte PHP tenemos que abrir el archivo httpd.conf
(se encuentra en SAPACHE_ROOT\conf\) y afadir al final del mismo

este texto:

ScriptAlias /php/ "c:/php/"
AddType application/x-httpd-php .php

Action application/x-httpd-php "/php/php.exe"

2. Procedemos a reiniciar apache para que soporte PHP.
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Instalacion de Java

1. Se debe hacer doble clic en el programa de instalacion del jdk: "j2sdk-
1 4 2 06-windows-i586-p.exe".

2. Cuando aparezca el cuadro de licencia, pulse "Yo acepto los términos
del acuerdo de licencia " y luego “Siguiente".

3. En la siguiente pantalla, no modifique nada y pulse “Siguiente”.

4. En la siguiente pantalla sobre los navegadores web, no modifique
nada y pulse "Instalar".

5. Espere que se terminen de copiar todos los ficheros. Esto llevara unos
minutos.

6. Cuando termine, pulse "Finalizar" y si pide reiniciar el ordenador,

proceda a hacerlo.

Configuracion del java

Abra la Consola del Sistema, también llamada Simbolo del Sistema (o en
inglés, "Console", "DOS Console", "Command prompt"). Habitualmente se
encuentra en "Menu Inicio", Programas, Accesorios. Si no se encuentra alli,
se lo puede abrir accediendo a "Menu Inicio", Ejecutar y escriba "cmd" (o si

no mediante la palabra "command").

En el simbolo del sistema, escriba java
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Si se obtiene un mensaje similar a éste:

Simbolo del sistema

GC:“\Documents and Settings:Julio>javac
zage: javac <options> <{source files>
where possihle options include:
- Generate all debugging info
—ginone Generate no debugging info
—g:{lines,vars, sourcer Generate only some debugging info
—nowarn Generate no warnings
—verhose Output messages ahout what the compiler is doing
d—deprecatiun Output source locations where deprecated APIs are us
e
—classpath <{path> Specify vhere to find user class files
—zourcepath <path’> Specify vhere to find input source files
—hootclasspath {path> Override location of hootstrap class files
—extdirs {dirs? Override location of installed extensions
—-d <directory> Specify where to place generated class files
—encoding <encoding? Specify character encoding used by source files
—zource {release’> Provide source compatibility with specified release
—-target {release> Generate class files for specific UM version
-help Print a synopsis of standard options

Figura 81. Pantalla confirmando Java configurado..

No hace falta que se siga con este paso porque ya se tiene configurado el

Java. Siga con el paso siguiente.

Sin embargo, si se obtiene un mensaje como éste:
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+ Simbolo del sistema

Microsoft Windows HP [Uersion 5.1.26801]
¢G> Copyright 1985-26881 Microsoft Corp.

C:»Documents and SettingssJulio>javac
"javac” no se reconoce como un comando interno o externo.
programa o archivo por lotes ejecutable.

C:“Documents and Settings™Julio>_

Figura 82. Pantalla con erro, Java no configurado.

Siga las siguientes instrucciones.

1. Pulse con el boton derecho del raton sobre "Mi PC" y seleccione
"Propiedades”.

2. Seleccione la pestafia "Opciones avanzadas" y pulse en el botén
inferior "Variables de entorno".

3. Tanto en el cuadro superior como el inferior, busque una variable que
se llama "Path", haga clic sobre ella y pulse el boton "Modificar" (si
aparece en los dos cuadros, haga lo siguiente dos veces).

4. En el cuadro de valor de variable, anada al final.

<lo que hubiere antes>;c:\j2sdk1.4.2_06\bin y pulse "Aceptar".
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%

Propiedades del sistema

| FRestawarsitema | Actualzaciones autométicas Remato

| Gereral | Mombredeequipo | Hardware | Opciones avanzadas

Debe iriciar |a sesidn como un Administrador para hacer la maporia de los Modificar la variable del sistema
cambios.

Rendimizrta

Efectos visuales, programacidn del procesador, Noribre de varizble! | Path

memaria virtual

Yalor de variable:

Yariables de usuario parg

Vatiable

Corfi S e HOME
anfiguracidn del escritoria relacionada can su TEMP

Perfiles de usuario

i 7
C:\Documents and Settingst JulioiConfig...
MR C:iDacuments and SettingsiJuliaiConfig. ..
TMPDIR CADOCUME~14 Juliol CONFIG~1) Temp

Inize jectpeiadon [ Mueva H Modificar ” Eliminar ]

Inicia de sistema, enor de sistema e informacidn

Variables del sistemna

Yatiable Yalor -
MNUTCROOT CWINDOWS|SYSTEM3ZINUTCROOT

ariables de entoina 05 Windows_NT =

Path Ciharchivos de programalClementineie. ...
PATHEXT JCOM; EXE; BAT;.CMDy WBS: VBE; 0550,
PROCESSOR_A...  xd6 ]

Mugva H Modificar ” Eliminar ]

Figura 83. Pantalla para configuracidon de Variables de entorno.

Busque otra vez en la lista de variables si existe "CLASSPATH". Si no
existiese, no se preocupe, siga con el siguiente punto. Si existe, clic
sobre ella y pulse el boton "Modificar" (si aparece en los dos cuadros,
haga lo siguiente dos veces). En el cuadro de valor de variable, afiada

al final. Sin borrar nada.

<lo que hubiera antes>;c:\j2sdk1.4.2_06\bin. y pulse "Aceptar".
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6. Cierre el cuadro de dialogo de variables de entorno con "Aceptar" y

otra vez "Aceptar" para "Propiedades del sistema".

Si se tenia abierta la consola del sistema, ciérrela para que se carguen los

nuevos valores.

Abra la consola otra vez y compruebe que al escribir javac y java se obtienen
los mensajes habituales de Java. Si sigue apareciendo el mensaje "javac" no
se reconoce como un comando interno o externo, programa o archivo por
lotes ejecutable revise que se ha seguido todos los pasos correctamente y

vuelva a repetir el paso 3.
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Anexo 4: Instalacion del sistema en Linux.

Para instalar el sistema bajo GNU Linux, necesitando los siguientes paquetes

(RPM) de instalacién:

e Servidor Web Apache: httpd-2.0.49-4

e Servidor de Base de Datos Postgresql: postgresqgl-server-7.4.2-1

e Cliente de Base de Datos Postgresql: postgresql-7.4.2-1

e Librerias de Postgresql: postgresql-libs-7.4.2-1

o Distribucion del Paquete PHP: php-4.3.4-11

e Librerias para la comunicacion de PHP con Postgresql: php-pgsql-
4.3.4-11

o Java Runtime: j2re-1_4 2 07-linux-i586

e Librerias de Java par la conexion con Postgresql: postgresql-jdbc-

7.4.2-1
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Instalacion y Configuracién de los Paquetes

Servidor Web Apache

Instalacion:
Para instalar este paquete ejecute la siguiente linea:

$ rpm —iU httpd-2.0.49-4.rpm

Al realizar esto se instalara en servidor Web Apache, ademas se lo agregara
como un servicio del sistema. Para iniciar el servidor Web debemos ejecutar
la siguiente linea de codigo:

$ service httpd start

Para comprobar que se esta corriendo el servidor, en un navegador Web se
debera escribir la ip del servidor en la barra de direcciones, por ejemplo si la
ip del servidor es 127.0.0.1, deberiamos colocar http://127.0.0.1. Al hacer
esto debera mostrarse la pagina inicial del apache indicando que el servidor

esta instalado y corriendo.

Configuracion:
Para configurar el servidor web debemos editar el archivo httpd.conf que se
encuentra en /etc/httpd/conf, modificando la linea DocumentRoot, indicando

la carpeta donde se guardaran las paginas Web del servidor; en nuestro caso
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colocaremos todas las paginas Web en la carpeta /var/www/html, entonces

debemos editar la linea de la siguiente manera:

DocumentRoot "/var/www/htmI"

Luego de esto modificamos la linea AddDefaultCharset UTF-8, la cual

establece la codificacion de los caracteres permitidos en las paginas web,

colocando la codificacion 1ISO-8859-1 en vez de UTF-8, entonces la linea

quedaria de la siguiente manera:

AddDefaultCharset ISO-8859-1

Servidor de Base de Datos Postgresagl

Instalacion:
Para instalar este paquete ejecute la siguiente linea:

$ rom —iU postgresql-server-7.4.2-1.rpm

Ademas se deben instalar los siguientes paquetes:

= postgresql-libs-7.4.2-1

= postgresql-7.4.2-1

Para instalarlos debemos ejecutar las siguientes lineas, en este orden:
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$ rpm —iU postgresql-libs-7.4.2-1

$ rpm —iU postgresql-7.4.2-1.rpm

La primera linea instalara las librerias del Postgresql y la segunda linea

instalara los clientes de Postgresq|.

Configuracion:

A continuacion debemos configurar el servidor, para esto primero debemos
especificar el lugar en disco donde se guardaran las bases de datos.
Entonces crearemos la carpeta data en el directorio /usr/share/pgsql/, para

crear esta carpeta hacemos lo siguiente:

Primero no localizamos en el directorio /usr/share/pgsql/, ejecutando la
siguiente linea:

$ cd /usr/share/pgsql/

Luego creamos la carpeta data ejecutando la siguiente linea:

$ mkdir data

Luego de esto debemos crear un usuario llamado postgres, el cual podra
conectarse a la base de datos, para esto ejecutamos la siguiente linea:

$ adduser postgres
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Luego de esto debemos dar privilegios para que cualquier usuario pueda
manejar el directorio data que creamos, para esto ejecutamos la siguiente
linea:

$ chmod 777 /usr/share/pgsql/data/

Luego de esto nos logoneamos al servidor con el usuario postgres, e
inicializamos el servidor de bases de datos indicando la carpeta en donde
debe almacenar las bases de datos de postgresql, ejecutando la siguiente

linea:

$ initdb -D /usr/share/postgresql/data

Después de esto debemos logonearmos al servidor mediante una conexion
ssh, usando el usuario postgresqgl. Luego de esto debemos inicializar el
postmaster, el cual inicializara la base de datos. En esta parte debemos
tomar en cuenta la cantidad de conexiones que al mismo tiempo podra
manejar la base de datos y el buffer de conexién (si usamos conexion
persistente a la base), en nuestro caso usaremos un numero de conexiones
(N) igual a 64 y un tamafo de buffer de 128 (B). Ademas debemos
especificar que permita conexiones remotas al servidor (i) y el puerto el cual

usara (en nuestro caso 5432). Para esto ejecutamos la siguiente linea:
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$ postmaster -D /usr/share/postgresql/data —i —p5432 —N64 -B128

Distribucion del Paguete PHP

Instalacion:
Para instalar este paquete ejecute la siguiente linea:

$ rpom —iU php-4.3.4-11.rpm

Esta instalacién, ademas de instalar el PHP en el sistema, se encargara de

modificar el servidor apache para que pueda ejecutar scripts PHP.

Configuracion:

Para que no se muestren los errores probables de alguna aplicacion PHP, se

debe manipular la linea display_errors = On, y se debe colocar lo siguiente:

display_errors = Off

Librerias parala comunicacién de PHP con Postgresql

Instalacion:
Para instalar este paquete ejecute la siguiente linea:

$ rom —iU php-pgsql-4.3.4-11.rpm



173

Anexo 5. Manual de Usuario

Manual del usuario sobre el usuario del

modulo Discriminador (JAVA)

Al momento de arrancar con el uso del sistema, este presenta una interfaz en
la cual se visualiza el menu de seleccién para el proceso la discriminacién de

formularios.

Administracion de Datamining :: CENACAD :
Archivo | Discriminador

Heuronal AN
Mahalanobis 2t

prueba Alt-P

Figura. 84. Administracién de CENACAD

En este menu seleccionaremos “Discriminador - neuronal”, el mismo que se
ha implementado usando las reglas u algoritmo de Kohonen, dentro de un

modelo “no supervisado”, que se utiliza para procesos de clasificacion.
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Al momento de seleccionar esta opcion se debera ingresar el proyecto®.

[ Administrackin de Datamining = CENACAD S
Archive  Discriminadon
L) Moo Mewrensd oo e e 0
Asistente para el discriminador de los formularios por encuesta
Pou Tmvod edija un proyecio W una encuesia para con el
* Proyectn © !!lilnmpcwu L=
* Encuisia |
0K Ch‘l:ﬂ.
Figura 85. Asistente para el discriminador de formularios por encuesta

Por ejemplo: Proyecto ESPOL 2005 — 3B, este proyecto indica mediante el
nombre que es un proyecto realizado a nivel de toda ESPOL, en el afio 2005,

y dentro del 3er periodo Bimestral.

(] Administracidn do Datamining = CENACAD ]
fwchive  [iscriminator
Ol ModsoMewsonal ; - |

Asistente para el discriminador de los formularios por
For Favor sl Un DTHECID Y LInE SECUIED PR ORI COd Bl iscaii sy
*Proyecte ; ESPOL 2005 - 38
* Enc o ESPOL 2005 - 25 |
2005 SEME J{CELEX) |
2005 - AB
2005 31 (CELEX]
o MTENSIVO 2 {CELEX)
2005 SEMI J(CELEX) f
2004 . 38 |
ovectn MTENSIVO 1 (CELEX) )

Figura 86. Pantalla que muestra los diferentes proyectos de encuestas del sistema

! Proyecto: Recoleccion de varias encuestas con la finalidad de unificar su reporte, que puede ser
especificada por unidad, grupo y término.
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Luego que se ha determinado el proyecto, es necesaria elegir la encuesta
que contiene el proyecto para realizar el proceso de discriminacién de

formularios.

{1 Administraciin die Datamining = CENACAD o o’ [
Archive  Discriminador

[ moiuio Meuronal g a X

Asistente para el discriminador de los formularios por encuesta

Por favor ei§a un proyecto y una encuesta prara contimear con of diseriminador
*Proyecto @ ESPOL 2005 - 38 -
| L

* Encuesia EElHa LA EeCuesla -

una encuasia
HCUESTAS DE MATERIAS PRATICAS
TAS DE MATERIAS TEQRICAS

Figura 87. Pantalla que muestra las diferentes encuestas de un proyecto del sistema

* NOTA: Debemos recordar que el sistema nos permite realizar este proceso
utilizando cualquier cuestionario, sin importar el numero de preguntas que
tenga el mismo. Sin embargo se recalca que las preguntas de este

cuestionario deben ser del tipo “escala likert”.
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[ Adminéstrackn de Datamining = CENACAD
Brchive DS invinadar

s w EH

] eotubo Meuronsl

Asisterite para el discriminador de los formularios por encuesta

Froa fevor elija un proyecio y una encussts para continuar con o discriminador
" Proyecin @ ESPOL 2005 . 38

*Encisesta ENCUESTAS OE MATERIAS TEGRICAS

Figura 88. Pantalla que muestra datos completos para proceder a entrenar

Con estos parametros seleccionados, procedemos a presionar un clic en el

boton “OK”.

Al momento de completar los datos requeridos se procede con la creacion

del mapa con valores aleatorio entre 0 y 1, dando asi el inicio a la fase de

“generacion de mapa”, el mismo que tiene una dimensién de 8 x 8 neuronas

(dimension establecida bajo previa investigacion), es decir una matriz de 64

neuronas, hay que tener en cuenta esto para al final del proceso notar que se

presentaran un total de 64 patrones como resultados, es decir, un patrén por

neurona.
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B jdirs the D 0 = CENRCAD oo

Archin  Discrieninador

nmhhnlm o [E

[C] Generar mapa o o’ @)
Generando Mapa

* ERll process MI;IH' T VAT 0% miniio,

Figura 89. Pantalla de creacién de mapa

*NOTA: este proceso puede durar entre 4 a 8 horas.

Una vez concluido la generacion del mapa con sus vectores inicializados

aleatoriamente aparecera la pantalla que muestra la Figura 1.9.

Mensaje

® Mapa Inicializado Previamente

Aceptar

Figura 90. Pantalla de creacién de mapa

Una vez realizado esta fase de inicializacién podemos proceder a la siguiente
fase de busqueda de conglomerados, utilizando la matriz creada de
dimensién de 8 por 8 (matriz neuronal), de los cuales cada casilla de la
matriz consta de un vector de tamafio similar al nUumero de preguntas que

tenga el cuestionario de encuesta seleccionado.
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Figura 91. Creacion de Mapa

Luego de esto se puede proceder a realizar la segunda fase del proceso
neuronal, la misma que es la fase de entrenamiento, en donde el usuario
tiene la facilidad de seleccionar el nimero de formularios a ingresar para tal
efecto (tiene un porcentaje por defecto equivalente al 75% del total de

formularios dentro de la encuesta).

[ Administracitn de Datamining = CENACAD ; _- : o o [H
Archivo  Discriminador

] mtoduto Meuronal P

Asistente para el discriminador de los formularios por encuesta
Por Favor eija un proyecto v una encuesta para continuar con el discriminadon
* Proyecto : [ESPOL 2005 - 38
" Encuesta ENCUESTAS DE MATERIAS TEGRICAS

0K Cancel |
Asistente para el proceso de Entrenamiento
jpor Tanvor ingrese valores para el proceso de entrenamiento
Total Formukarios de Encuesta: 1126
Porcentaje de F darins Seleccionad [=—— 75%(344)
| Heoptar_| _ Concetar_|

Figura 92. Pantalla que ilustra el asistente para el proceso de entrenamiento
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*NOTA: Este proceso puede durar entre 4 a 8 dias.

*NOTA: Para efectos de prueba se recomienda seleccionar un porcentaje

pequeno de formularios.

Una vez determinado el valor se procede a realizar el entrenamiento. Cuyo
valor recomendado es del 75% para poblaciones menores a 500, y si es
mayor al mismo se puede considerar entre 500 a 10.000 patrones® para su

respectivo entrenamiento.

Luego del proceso de entrenamiento (el tiempo de esta fase depende mucho
del valor o porcentaje que se ingresa para entrenar), se procede a realizar la
fase de clusterizacion o categorizacion, en esta fase los patrones que se han
determinado en el proceso de entrenamiento cumplen una funcién muy
importante, ya que se debe a ellos la realizacion de esta fase, el uso de los
patrones neuronales hallados durante el proceso de entrenamiento y que el
sistema los maneja de manera interna, permite asociar los formularios de la

encuesta y categorizarlos.

2 patrones: equivalente a decir formularios
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Modulo Neuronal

Asistente para el discriminador de los formularios por encuesta
Por favor elija un proyecto y una encuesta para continuar con el discriminador

*Proyecto : |ESPOL 2005 - 3B -

* Encuesta |ENCUESTAS DE MATERIAS TEORICAS A

Asistente para el proceso de Entrenamiento

por favor ingrese valores para el proceso de entrenamiento

Total Formularios de Encuesta: 1126

Porcentaje de Formularios Seleccionados EC} 1 5% (56)

Aceptar Cancelar

Haga click en botdn aceptar para realizar la fase de clasificacion de los formularios

| Aceptar |

Figura 93. Pantalla que ilustra opcion para realizar el proceso de clasificacion de formularios

*NOTA: este proceso puede durar entre 15 minutos a 2 horas.

*NOTA: El proceso de clasificacion se da inicio y puede variar el tiempo que

demore debido al numero de formularios que existan dentro de la encuesta

seleccionada.
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E Administracion de Datamining :: CENACAD

Archivoe Discriminador

E Modulo Neuronal

Clasificando Mapa

* Este proceso puede tomar varias horas.

Figura 94. Pantalla que ilustra el proceso de clasificaciéon de formularios

Luego de haber finalizado el proceso de clasificacion de los formularios de
una encuesta, procedemos a ingresar al modulo de Administracion o
Visualizacion de los resultados que se ha desarrollado en un médulo Web.

(Ver anexo 3-1).
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ANEXO 5-1

Administracién de Modulo de Discriminadores (WEB)

En este mdodulo el usuario podra elegir la encuesta que desee con la finalidad
de poder realizar las siguientes actividades: a) Ver formularios Discriminados,
b) Ver Discriminador neurona, c) Ver discriminador Mahalanobis d) Ver

discriminador con regresion logistica.

%3 .-ADM]]\'ISTRACIGN :: CENSO ACADEMICO en linea

Administracion | Proyectos | Encuestas | Cuestionarios | Usuarios | Listar Categorias | Clusterizacion | Discriminador | Estadisticas | Reportes [Salir]

Administracidn de Discriminadores de Formularios

Elija encuesta:

Afio: | Todos = | Periodo | Todos = ”Enc:uesta‘MaterlasTEérlcas 25 ;I

* Elija accidn:

' ver Formularios Discriminados ' Discriminador Neuronal ¢ Discriminador Mahalanobis ' Discriminador Regresion Logistica

Enviar

Figura 95. Pantalla que ilustra el menu de administracion del Discriminador de Formularios

Una vez elegido la encuesta a la cual ha sido previamente aplicado el
algoritmo de Kohonen en el médulo de java, podemos entregar el reporte que

contiene el resumen del mapa neuronal.
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& ADMINISTRACION :: CENSO ACADEMICO en linea

Administracion | Proyectos | Encuestas | Cuestionarios | Usuarios | Listar Categorias | Clusterizacion | Discriminador | Estadisticas | Reportes [Salir]

Discriminador Neuronal

Encuesta "Materias Tedricas(Médulos) Celex 1T"
Cuestionaric " CUESTIONARIO MATERIAS TEORICAS "

2 Formularios evaluados: 794
# Formularios validos: 636

# Formularios NO validos: 158
Dimension del mapa : 6 x 6

Calcula validos

T(172) 0de0(178) | Dde0(18B4) | 0deD(190) 0de0(196) 0de0(
Dde0(179) 0de0(191) 0de0(203) 382ded78(173) O0de0(185) O0de0d(197)
Dde0(204) 0de0(198) 22de28(192) Ddei(186) 0de0(174) 0de0(180)
Dde0(193) 0de0(181) 0deO(187) Dded( 205) 0de0(199) 9deid(175)
deD(176) 12de15(200) 1de2(182) O0de0D(188) Badei06(194) 0den (206
5)31de33(189) 0de0(201) | 0de0(207) 90de113(183) 0d 7)

Figura 96. Mapa de Kohonen con formularios asignados a cada nodo

Sin embargo para efectos de conocer cuales son los formularios validos y no
validos, procedemos a presionar en el botén “Calcula validos”, para la cual

nos aparecera una pantalla para confirmar el calculo a realizar.

) http://192.168.6.1:B089 - = Censo Académico & o [l |
Cerrar

Calculo de formularios validos
Estas seguro que deseas calcular los formularios
validos ?

[ caleular || Cancelar |

Terminado

Figura 97. Pantalla que permite generar el nimero de formularios.
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Una vez realizado el calculo podremos apreciar los resultados de los

lidos y no validos, por cada una de las neuronas. Recordando

e

10S va

formular

ios que

liza a todos los formular

10S se rea

de los formular

7

imizacion

que la opt

se encuentran mas cercanos a su neurona respectiva.

Formularios de la Neurona 2 192

Encuesta " Materlas Tedricas{Mddulos) Celex 1T "
Cuestionario " CUESTIONARIO MATERIAS TEORICAS "

=3 =9 210 £11 212 £1) =14 (£15 =16 217 210 #19 220 =2] £27 #23 =34 225 £26 #27 =228 £79 £30 =31 232 33 =234

=5 =6 =27

23 =a

2

Preg Preg Preg Prag Preg Preg Preg Preg Preg Preg Preg Preg Preg Preg Preg Preg Preg Preg Freg Preg Preg Preg Freg Preg Preg Preg Preg Preg Preg Preg Freg Preg Preg Preg

i_patron distancia

L

4951
ags0s

06826

1.2606

1.3987

49270
48521
4582
49679
49318
49015

El

1.4236
14771
1.4992
1.5383
1.708%
17118
19728

2.zuza

El

49218

49261
ag9rg
29023
49530
49262

2
A
o

Bloie e
Rk aE
w2 3es
Alnle 8K
oo oo

g

49352
48852
agz6d
49410
44751

Figura 98. Pantalla que conocer los patrones o formularios validos y no validos




185

Discriminador Neuronal

Encuesta "Materias Tedricas{Mé&dulos) Celex 1T"
Cuestionaric " CUESTIONARIO MATERIAS TEORICAS "
e —

# Formularios evaluados: 794
# Formularios validos: 636

# Formularios NO validos:158
Dimension del mapa : 6 x 6

Figura 99. Pantalla que ilustra el total de formularios de la encuesta.

*Formularios generados: Total de formularios que fue generado por el

sistema, para cada estudiante en cada paralelo que ha tomado.

*Formularios evaluados: Total de formularios que han sido evaluados por
los estudiantes que se encuentra dentro del nimero de formularios

generados

*Formularios validos: total de formularios que cumplen con mas de dos

algoritmos planteados en el proyecto.

Por otro lado como mencionamos anteriormente, estos resultados podria

tener un sesgo mayor ya que este ultimo paso es bajo la consideracion de un
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experto estadistico. Es asi que se incluye el reporte de varios métodos de

discriminacion para realizar la comparacion y la obtencion de los formularios

validos y no validos. (Ver Figura 100)

Lista de Formularios Validos / NO Validos

Encuesta "Materias Tedricas(Mddulos) Celex 1T"
Cuestionario " CUESTIONARIO MATERIAS TEORICAS "

% Total Formularios generados: 1042 Neuronal = 636 validos de 754
# Total Formularios evaluados; 794 Regresion= 0 validos de 754
# Total Formularios validos: 794 Mahalanobis = 338 validos de 7594

Euclidiana = 771 validos de 794
ID Formulario Neuronal Regresion Mahalanobis Euclidiana
49395 si -- s si
45894 =i = =i si
49893 si itk XK si
49852 XXX = XXX =i
498591 si -- XXX si
49850 si can b si
49889 =i o XXX =i
49888 Xxx 2 i ™
49887 =i -- WK =i
49886 =i = =i XXX

Figura 100. Pantalla que ilustra si un formulario cumple con los algoritmos de clasificacion.
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Anexo 6: Manual del programador.

Clase: ClasificaGUIl.java
Descripcién: Clase controla la clasificacion de los formularios validos y no

validos acorde a las especificaciones del usuario.

Clase: ClusterKohonenBean.java

Descripcién: Clase maneja la instancia del objeto cluster.

Clase: ClusterKohonenComparator.java

Descripcién: Clase maneja una instancia del objeto cluster.

Clase: ClusterKohonenListener.java

Descripcién: Clase maneja los eventos del manager de los objetos cluster.

Clase: ClusterKohonenManager.java

Descripcién: Clase maneja todos los objetos cluster

Clase: CreateMapaGUL.java
Descripcién: Clase que crea la interface grafica de usuario para seleccionar

el proyecto y la encuesta de los cuales se generara la red neuronal.
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Clase: EntrenamientoGUIl.java
Descripcién: Clase que controla la interface para realizar el entrenamiento

de los mapas.

Clase: GenerandoMapaGUI.java
Descripcién: Clase que muestra graficamente el avance de la generacion de

la red neuronal para el proyecto y la encuesta seleccionados.

KohonenFeatureMapBean.java

Descripcién: Clase que controla una instancia del objeto mapa.

KohonenFeatureMapManager.java

Descripcioén: Clase que controla todos los objetos “mapa”.

NeuronBean.java

Descripcién: Clase que controla una instancia del objeto neurona.

NeuronListener.java
Descripcién: Clase que controla los eventos de los objetos de manager de las

neuronas.



NeuronManager.java

Descripciéon: Clase que controla todos los objetos neuronas.

VectorBean.java

Descripcién: Clase que controla una instancia del objeto vector.

VectorListener.java

Descripcién: Clase que controla los eventos de la clase vector.

VectorManager.java

Descripcion: Clase que controla todos los objetos vector.

WeightMatrix.java

Descripcién: Clase que controla la matriz de pesos del mapa de Kohonen.

189
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Anexo 7: Requerimientos.

e Procesador 3.0 GHZ. o superior.

e Computador con memoria RAM 512 MB

e PIV 1.8 0 mayor

e Disco 20 GB

e Servidor Web Apache: httpd-2.0.49-4

e Servidor de Base de Datos Postgresql: postgresql-server-7.4.2-1

e Cliente de Base de Datos Postgresql: postgresql-7.4.2-1

e Librerias de Postgresql: postgresql-libs-7.4.2-1

e Distribucion del Paquete PHP: php-4.3.4-11

e Librerias para la comunicacion de PHP con Postgresql: php-pgsql-
4.3.4-11

e Java Runtime: j2re-1_4 2 07-linux-i586

e Librerias de Java par la conexion con Postgresql: postgresql-jdbc-

7.4.2-1
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Anexo 8: Manual operacional.

El manual operacional involucra los pasos antes, durante y después del
proceso de clasificacién neuronal, es una visién general de la probleméatica
generada y la forma en la que se cierra el ciclo con la solucion del proceso

clasificatorio.

Factoras a evaluar, Elaboracion del
clasificados por areas formulario de encuesta

L

stionario
ema CENACAD

Creacion de
Talleres Pedagdgicos
enfocados a uno
o mas factores

ESTUDIANTES

Recoleccitn de datos

Sincronizacian de Clasificacion de
Profesores vs. Talleres formularios evaluados

k.

Generacldn de

resultadaos corregidas
w y por Areas

TOMA DE DECISION
—————— + SOBRE LA ENSENAMZA
EN LA ESPOL

L

Figura 101. Procesos Operativos
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En el grafico adjunto se visualizan los procesos que se generan antes del
proceso de clasificacion (color celeste), en ellos se emplea analisis
estadistico, pedagdgico, realizacién de encuestas, los mismos que van
siendo ejecutados con la ayuda de profesionales involucrados cada uno en
su respectiva area de conocimiento.

En este manual se presenta en detalle los recursos que son necesarios para
realizar el proceso de discriminacion de formularios, un proceso automatico

que depende de procesos operativos. Tales como:

1. Como se desarrolla el cuestionario de encuesta (Proceso
Administrativo)

La necesidad de medir las falencias, habilidades, caracteristicas en general
que un docente presenta en la realizacibn de su catedra determina la
creacioén de herramientas para determinar el grado de acierto o desacierto en
el uso de las técnicas empleadas por el docente, Estas técnicas se deben

medir o evaluar con la respuesta de los estudiantes.

El uso de cuestionarios de evaluacion en el cual se detallan, mediante el uso
de preguntas las caracteristicas o factores a evaluar a los docentes, se ha
generalizado hoy en dia para la evaluacién de docentes en los respectivos

cursos que dictan.
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Se considera uno de los procesos operativos la realizacion de un
cuestionario de evaluacion, en el cual interviene un personal dedicado
(pedagogico, psicolégico) para determinar las areas de evaluacion, se
propone a discusién los temas a evaluar y analizar la metodologia para
hacerlo, ademas basandose en factores a medir se determina el cuestionario

mas optimo.

Esto esta fuera del propésito resolutivo de esta tesis pero cabe mencionar
como se va generando paso a paso el uso de la evaluacion hasta llegar al

modelo de clasificacion.

Hemos notado la creacion de un cuestionario de encuesta no sistematizado,
se necesita determinar la efectividad de dicho cuestionario para medir los
factores que se hayan planteado, para este analisis interviene el personal
estadistico, el mismo que con el uso de herramientas disefiadas para tal
misién determina si es apto o no el cuestionario para ser aplicado a una
encuesta. (Este proceso necesita ser retroalimentado por procesos de

prueba de evaluacion).

Luego de determinar el cuestionario idoneo, se decide realizar la encuesta en
un lapso de tiempo definido por el area administrativa 6 en el momento que

se desee por la misma. Existen tipos de cuestionarios que se aplican de
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acuerdo a la naturaleza del curso 6 materia, es decir, cuestionarios que
evaluan materias técnica-practica (laboratorios), y materias completamente

tedricas.

Este es el método operativo realizado para evaluar a un docente.

2. Como es el proceso de evaluacion (Proceso Técnico-Operativo)

En el paso anterior se conocid el proceso de la creaciéon de un cuestionario
mediante la existencia de -caracteristicas o factores de evaluacién y
determindndose el adecuado, luego de este paso el cuestionario creado
genera un proceso evaluativo el mismo que puede ser realizado de manera
manual (empleando personal de campo) o mediante un proceso sistematico

(empleando un sistema evaluador).

Para el proceso de la tesis se ha empleado el uso del sistema evaluador
docente CENACAD. Este sistema suplanta el proceso operacional de campo
de manera optima, y permite el ingreso del modelo de cuestionario de
evaluacion realizado por el area administrativa, mediante la creacion de un
proyecto evaluativo que se lo relaciona a unidades académicas o grupos
dentro de alguna unidad académica. Esto evita la creacion excesiva de
documentos fisicos (hojas) de evaluacion, y asocia la poblacion real que

debe ser evaluada.



195

Luego de haber asociado el cuestionario a la poblacion de evaluacion
respectiva se procede a abrir el proceso de evaluaciéon dentro del periodo

asignado.

El modo de evaluacion es el siguiente: Los estudiantes acceden via Web a la
direccion www.cenacad.espol.edu.ec, el estudiante ingresa usuario y clave
proporcionado por la institucién educativa, y luego con la aprobacion del
acceso se le presentan los cuestionarios de evaluacion asignados por el
numero de materias en las que el estudiante se encuentra registrado en el
periodo actual (semestre, bimestre, trimestre, etc.). Esto es realizado a cada
uno de los estudiantes que han sido seleccionados dentro del proyecto de
evaluacion, obteniendo de esta manera un proceso mas rapido, datos reales

(directos del estudiante).

En el proceso nace una problematica que se genera al momento de la
evaluacion por parte del estudiante, el sistema permite la evaluacion como se
lo hiciera de manera manual con una mayor eficiencia en la recoleccion de
datos, sin embargo existen errores que se encuentran fuera del alcance del
proceso de creacion del proyecto y al proceso de evaluacion, es un problema
causado por el comportamiento del estudiante, es decir, un estudiante puede

evaluar al apuro, de manera negativa en contra del docente por varias
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situaciones, afectando de esta manera los resultados reales que se miden
con el cuestionario. Esto no es facil controlar pues se encuentra dentro del
estudiante al momento en el que realiza la encuesta. Se conoce que no
existe encuesta exacta es por ello la existencia del grado de incertidumbre
de una evaluacion, pero existen técnicas que ayudan a reducir el rango de

valores que se alejan del proceso real de evaluacion.

Mediante el uso de una de estas técnicas expuesta en esta tesis, se logra
reducir este numero para generar valores mas reales, reduciendo asi los
errores al momento de calificar la catedra de un docente. La técnica
empleada es automatica y ha sido expuesta en los capitulos de este
documento es conocida como “busqueda de conglomerados” 6 “clustering”,
su funcionamiento se basa en la creacion de grupos empleando patrones
asociados a los mismos, estos patrones se obtienen de los resultados de una

encuesta. Esto se conoce como clasificacion de cuestionarios evaluados.

3. Como clasificar los cuestionarios evaluados (Proceso Operativo-
Automatico)

Luego del proceso evaluativo se ejecuta el proceso clasificatorio para la
optimizacién de datos. Para realizar el proceso clasificatorio se necesita una
evaluacion con el periodo cerrado, el proceso empleado de Redes

Neuronales como se ha mencionado es un proceso Off-line, es decir, el
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proceso se utiliza luego de la recoleccion de datos para dar inicio a la etapa
de entrenamiento, por lo tanto la discriminacion se debe realizar después del
proceso de evaluacion, esto da a notar que no es un proceso predictivo sino

mas real por la manipulacién de datos reales.

Cuando se cierra el periodo de evaluacion, se debe chequear cuantos

formularios tenemos para discriminar.

El proceso clasificatorio depende de parametros. Debe determinarse un
numero de formularios a formar parte de la capa de entrenamiento de la red,
un numero que represente una muestra lo suficientemente completa para

evitar los clusters con errores de aprendizaje.

[] Administracian de Datamining = CENACAD o o”
Archivo  [Rscriminador

(] Moddulo Neuronal o & [H

Asistente para el discriminador de los formularios por encuesta
Por fevor elja un proyecio FI-IE-.’G En_tHi;?f!_Pbe continuar con &l discriminador )
" Proyecto ;| ESPOL 2005 - 38 =
" Encuesta .EI'I:I.TEE.TﬁS DE MATERIAS TEORICAS - -
OH Cancel
Asistente para el proceso de Entrenamiento
o Tavor ingrese valores para el proceso de entrenamionto
Total Formatarios de Encuesta : 1126

Poscentaje de Fornudaros Seleccionados ] 75 % (844)

Aceplar Cancelar

Figura 102. Pantalla que ilustra el asistente para el proceso de entrenamiento.
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Por tal motivo se recomienda un 75% del total de formularios evaluados para
una poblacién con un tamafio menor a 500 pero si la poblacién es grande es

recomendable un rango entre 500 a 10000 formularios para el entrenamiento.

[] Adeinisiracidn de Datamining = CENACAD P e o E
frchivo  [Discriminador

[T mMaodubo Heuronal s o [E

Asistente para el discriminador de los formularios por encuesta
Por fevor elija un provecto y una enclesta para continuar con el discriminador
*Proyecte @ ESPOL 205 - 38 |
* Enc oyecin ESPOL 2005 - 25 1=
SPOL 005 SEME J{CELEX]) |
2005 . 4B
SPOL 005 3T (CELEX)
0 MTENSIVO 2 {CELEX)
SPOL A5 SEMI JCELEN)
2004 - 38 |
mvectn MTENSIVO 1 (CELEX) -

Figura 103. Pantalla que muestra los diferentes proyectos de encuestas del sistema

Se observa con la eleccién del proyecto, y la encuesta de evaluacion el

numero de formularios que se han registrado como evaluados en el sistema,

] Administracitn di Datamining = CENACAD o o’ [H
Archive  Discriminatior

[ Maduio Meuranal o e E

Asistente para el discriminador de los formularios por encuesta

Por favor el un proyecio ¥ una encuesta para continuar con o discriminados

'Pmyu:ln_'!E.SPOLm.SB |-
" Encuesia :rﬂ_law H-EL_PE:ﬂa | - |
una encussia
HCUESTAS DE MATERIAS PRATICAS
AS DE MATERIAS TEGRICAS

Figura 104. Pantalla que muestra las diferentes encuestas de un proyecto del sistema
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Ademas la eleccién de encuesta asocia al mapa el cuestionario de
evaluacion empleado durante el proceso evaluativo, y que determina con ello
el mapa de caracteristicas del proceso de Kohonen. Este mapa se interpreta
como la relacion estudiante-profesor creada mediante las respuestas del

estudiante al cuestionario evaluador del docente.

Cada conglomerado se lo puede visualizar como el comportamiento que
presentan grupos de estudiantes hacia los docentes. (Estudiantes en
desacuerdo con el tipo de ensefanza del docente, Estudiantes en acuerdo
con la ensefanza brindada, Estudiantes en parcial acuerdo, Estudiantes que
no reflejan los resultados de la mayoria de grupo). En fin es una relacion
donde las caracteristicas expuestas a medir a los docentes se las visualiza

de forma global con la personalidad de los estudiantes.

El funcionamiento del algoritmo se lo ha expuesto durante el desarrollo de
este documento en el capitulo 2, resumiendo en este anexo se basa en hallar
las relaciones existentes en los cuestionarios de evaluacién, encontrando de
esta manera patrones que resuman las respuestas de los estudiantes que
han evaluado con seriedad, honestidad, dejando a un lado los datos no

acordes a la evaluacion por motivos ajenos a la misma.
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El proceso resuelve agrupar cuestionarios cercanos entre si, permitiendo
observar una uniformidad en las respuestas, ya sean estos con valores bajos
o altos para la calificacion del docente presentada en varios grupos, la misma
que se debe a la diversidad de personalidad que existe en la poblaciéon que
interviene en la evaluacion, ademas se reconoce asi los cuestionarios no
acorde a las respuestas de la mayoria, se determina un grupo de 8x8 por
pruebas realizadas anteriormente y por procesos que se han empleado en
otros estudios similares, con estos grupos no se decide la existencia final de
los grupos podrian existir una mayor cantidad de ellos, cabe recordar que el
método se emplea para hallar dichos grupos en la fase de entrenamiento, se
observan las diferencias que existen entre uno y otro, y se determina asi

cuales son los grupos de patrones del proceso de clasificacion.

El proceso de entrenamiento con la encuesta seleccionada a discriminar
junto con los formularios evaluados tiene un tiempo considerable de espera,
esto depende del mapa construido ademas del tamafio de la muestra de

entrenamiento ingresada.

Luego del proceso de entrenamiento y ya con los patrones determinados se

procede a clasificar los cuestionarios evaluados,
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Los patrones asociados a las neuronas del mapa de caracteristicas permite
determinar los conglomerados que se encuentran dentro de los cuestionarios
evaluados por los estudiantes, estos conglomerados unidos a un factor
discriminante que determina el tope maximo de diferencia entre el patron y el
cuestionario evaluado por cada neurona generan los grupos de cuestionarios
clasificados en validos o no validos, de esta manera se evita que exista
dentro de cada conglomerado valores todavia lejanos al patron relacionado, y

se halla los cuestionarios no validos al grupo que estan asociados.

Con el mapa definido y con ayuda de otros métodos que se han involucrado
para clasificar, se toma las respectivas decisiones en los resultados
presentados en reportes, considerando los resultados de cuestionarios
validos y no validos, estas decisiones definen el valor real de ciertos
parametros para nuevos procesos en la calificacion de docentes. Con esto se
cierra un nuevo ciclo 6 permite comenzar otros con la retroalimentacion de la
informacion generada por el proceso neuronal. Y que pueden intervenir como
parte de una calificacion adecuada al docente, dependiendo de esta manera

la eleccion del area administrativa en la toma de decisiones.
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Anexo 9: Limitaciones en el uso del Sistema.

o Eltiempo de procesamiento es excesivo, ya que se trabaja durante
dias para la fase de entrenamiento.
e El cuestionario que se aplica tiene que ser con preguntas que tienen

alternativas con escala likert.
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