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RESUMEN

Esta investigacion utiliza tecnologia de Redes Neuronales y Deep Learning
para diseflar un sistema de aprendizaje que procese encuestas de
satisfaccion hechas a los estudiantes de postgrado. El sistema se encarga de
procesar la informacién suministrada y es capaz de aprender cuales son las
calificaciones adecuadas para cada tipo de encuesta, de esta manera puede
realizar prondésticos una vez finalizada la fase de aprendizaje. Utilizando las
herramientas Python y Tensorflow se realiza la programaciéon del sistema
para posteriormente realizar el entrenamiento y su posterior validacion. La
metodologia utilizada es de tipo descriptivo. Se quiere medir de manera
independiente el impacto del uso de un sistema basado en redes neuronales
en las encuestas de satisfaccion de los estudiantes de postgrado. La
modalidad de la investigacion se enmarca en los lineamientos de proyecto
factible. El disefio de la investigacion es de campo, los datos de interés se
recogen directamente de la realidad, mediante el trabajo directo y concreto
del investigador y su equipo. Técnicas de Recoleccién de Datos: Se utiliza la
observacién directa y simple, y la entrevista no estructurada. La poblacion de
la investigacion es la Coordinacion de los programas de Postgrado de
Ingenieria. La muestra que se toma para la evaluacion de los programas de
postgrado de Ingenieria es censal, es decir todos los programas de postgrado
de Ingenieria de la Universidad de Carabobo y de esta forma se comprueba
su funcionamiento.
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Las fases del proyecto comienzan con un diagnostico que consta de un
estudio de campo basado en una investigacion documental y bibliografica, la
cual hara posible respaldar el estudio y la propuesta. Luego se desarrollan
entrevistas con el experto en el area para conseguir informacion basica
acerca del problema de investigacion. Andlisis de los Resultados: Para el
reporte de los resultados de la investigacion se procedio en primera instancia
a la recoleccion de los datos mediante el empleo de la observacion directa y
la entrevista no estructurada, dichas técnicas arrojaron resultados
importantes para el desarrollo de la investigacion y la propuesta de un
sistema computacional de redes neuronales para la evaluacion de los
programas de postgrado de la Facultad de Ingenieria de la Universidad de
Carabobo. Resultados: Se realiza el disefio del sistema de redes neuronales
de acuerdo a la metodologia de cascada. Luego de un proceso de
aprendizaje el sistema logr6 obtener mas del 95% de aciertos en
comparacién con las calificaciones humanas. Conclusiones: El sistema
basado en redes neuronales logré obtener un porcentaje aceptable de
aciertos (+95%), se concluye que se puede utilizar para automatizar el
proceso de evaluacion de las encuestas de manera aceptable o como una
ayuda para las personas encargadas del proceso.

XX



INTRODUCCION

El presente trabajo esta disefiado en capitulos, el primer capitulo, El
Problema, plantea la problematica de forma general hasta llegar a lo
particular, en el contexto del Postgrado de la Universidad de Carabobo
Facultad de Ingenieria, luego, se formulan los objetivos y la justificacion de la

investigacion.

El segundo capitulo, Marco Teorico, muestra los antecedentes de la
investigacion, las bases teoricas, los diversos conceptos relativos a la teoria
de Redes Neuronales, Machine Learning y algunos tépicos de Inteligencia
Artificial.

El tercer capitulo, Marco Metodolégico, delinea los procedimientos de
orden metodoldgico, a través de los cuales se intenta dar respuestas a las

interrogantes objeto de investigacion.

El cuarto capitulo da cuenta de los resultados, importantes para el
desarrollo de la investigacion y la propuesta de un sistema computacional de

redes neuronales.
En el quinto capitulo, La Propuesta, se trata lo concerniente al sistema
de redes neuronales planteado, disefio, entrenamiento, ejecucion, eficacia y

resultados del mismo.

El sexto capitulo, comprende las Conclusiones, Recomendaciones y

la Bibliografia citada en el trabajo de investigacion.

Finalmente se encuentran los anexos.



CAPITULO |

EL PROBLEMA

Planteamiento del Problema

Al pasar de los afios se ha afianzado dentro de las ciencias de la
computaciéon un enfoque n los sistemas computacionales el cual tiene la
finalidad de resolver problema que abarca un conjunto de metodologias
caracterizadas por su inspiracion es relacionados con el mundo real
(reconocimiento de formas, toma de decisiones, realizacion de movimientos,
aplicacion de pruebas y su resolucién, entre otros), de facil ejecucion y
brindando respuestas rapidas en la soluciones de problemas, dicho conjunto
de metodologias comprende una serie de elementos como lo son: la I6gica
borrosa, las redes neuronales, el razonamiento aproximado, los algoritmos
genéticos, la teoria del caos y la teoria del aprendizaje, lo que quiere sefalar
que viene a facilitar el trabajo de grandes instituciones sobre todo desde el

campo educativo

Dentro de estas metodologias, las Redes Neuronales son las que en la
actualidad estan ganando una mayor atencion ello debido al gran impacto, en
relacion a su extraordinaria aplicabilidad practica. Debido a ello dicha
tecnologia atrajo la atencion de muchos profesionales, principalmente los
profesionales dedicados a la estadistica y al analisis de datos, que han hecho
uso de las redes neuronales como herramientas orientadas a la clasificacion

de patrones y la estimacién de variables continuas.

De alli que, con el advenimiento de computadoras mas potentes, otras

tareas de mayor complejidad e importancia les son asignadas a estas
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maquinas, desde la elaboracion de documentos hasta el control de artefactos
como robots y cohetes espaciales, ello gracias al aprendizaje de las
maquinas. Por consiguiente, dicha eventualidad se ha vuelto una de las
mayores tendencias en el mundo de la informéatica, pues, dichos sistemas
tienen una profunda capacidad de proporcionar informacién importante sobre
una amplia variedad de aplicaciones, desde investigacion médica innovadora

hasta descubrimiento de aspectos fisicos fundamentales del universo.

En ese mismo orden de ideas, resulta importante resaltar que en la
década de los 40 fue creado un modelo para redes neuronales que se baso
en algoritmos y matematicas, denominado légica de umbral. De alli que, las
redes neuronales obtuvieron dos formas de enfoque, uno que se ajusta a
procesos bioldgicos en el cerebro y otro en la aplicacion para la inteligencia
artificial.

Por consiguiente, uno de los mayores intereses en las redes neuronales
es su posibilidad de aprender y resolver problemas como lo haria un humano,
sin embargo, el uso de dichas funciones no es tan sencillo, esto depende de
factores como la eleccion del modelo y el algoritmo de aprendizaje, entre
otros. Por otra parte, esa habilidad de aprender y solucionar problemas como
una persona es la que permite realizar tareas como la Evaluacién de los
Programas de Postgrado (EPP), el cual requiere un analisis integral de todas
las variables estadisticas y resultados de los instrumentos que actualmente
realiza evaluando los resultados de las encuestas de los EPP por una

comision conformada por un grupo de docentes.

De la misma manera, otra de las labores mas apremiantes tienen que
ver con el tiempo que dichas personas emplean, en evaluar dichas

encuestas, lo cual origina retrasos e insuficiencia de tiempo para la



25

elaboracion de la EPP, su complejidad y la falta de eficiencia en los medios
electronicos y manuales que actualmente recaban los datos que se
introducen a los instrumentos de evaluacion rapida, los cuales conforman el
escenario de problemas que no permite que se realice adecuadamente este

proceso.

En consecuencia, los Docentes que realizan la evaluacion de los EPP
en efecto tienen problemas para efectuar dicho trabajo y es posible que un
sistema de redes neuronales podria analizar los instrumentos de los EPP y
crear informacion que facilite dicho proceso, ahorrando tiempo y aportando
un valioso diagnéstico dada sus capacidades ya mencionadas con
anterioridad. De igual manera, los medios electronicos y manuales
existentes, se podrian adecuar a dicho sistema para hacer mas préactica y
expedita la obtencion de los datos requeridos para alimentar el proceso de
los EPP, redundando todo en una agilizacion y mejora del proceso en
general, ahorrando exceso de trabajo y tiempo que actualmente se genera

con el sistema mixto (manual y computacional).

De alli que, existe la necesidad de desarrollar estrategias que mejoren
la obtencién de los datos e integren la utilizacién de las redes neuronales en
el andlisis de los instrumentos y asi poder satisfacer la necesidades que se
requieren para evaluar los EPP tales como las horas de trabajo que se
dedican al proceso y la inmediatez que se podria obtener con una
automatizacion. Mediante la incorporaciéon de dichas estrategias, se espera
dar solucion a los problemas mencionados anteriormente y proporcionar a la
comision coordinadora una herramienta que ayude a la realizacion de su

labor respecto a este tema.
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Formulacién del Problema

¢,Cual sera el modelo computacional a utilizar de Redes Neuronales
para mejorar la evaluacion de los programas de postgrado de la Facultad de

Ingenieria de la Universidad de Carabobo?

Objetivos de la Investigacion

Objetivo General

Proponer un sistema computacional de redes neuronales para la
evaluacion de los programas de postgrado de la Facultad de Ingenieria de la

Universidad de Carabobo.
Objetivos Especificos
Diagnosticar la situacion de los procesos de evaluacién de programas

de postgrado de Ingenieria de la Universidad de Carabobo.

Estudiar la factibilidad de incorporar un sistema de redes neuronales
para la evaluacion de los Programas de postgrado de Ingenieria de la

Universidad de Carabobo.

Disefiar un sistema de redes neuronales para la evaluacion de los

programas de postgrado de Ingenieria de la Universidad de Carabobo.
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Justificacion del Estudio

La presente investigacion se justifica desde el punto de vista académico
para el area de Postgrado de Ingenieria de la Universidad de Carabobo, ya
que busca minimizar el tiempo que requieren la comision de Posgrado para
realizar los EPP y el lapso prolongado que transcurre hasta su completa
preparacion, ya que, por medio de dicha investigacion se busca implementar
un sistema computacional bajo el modelo de redes neuronales que realice el
proceso en forma automatica con rapidez y eficiencia, dando respuesta a la
problemética planteada en el menor tiempo posible ayudando a los docentes
a realizar otras actividades que requieren de su presencia fisica y

minimizando el tiempo de espera de los estudiantes.

Asi mismo, con el presente trabajo se busca obtener la evaluacion
automatica de los programas de postgrado que ofrezca una orientacién en
dicho proceso. Mediante el aporte de un valioso diagndéstico que pueden
suministrar las redes neuronales dada las capacidades de estas para resolver
tareas a través de un conjunto de observaciones que constituyen su
aprendizaje, se permitiria la implantacion y utilizaciéon del sistema que
proporcione una herramienta que agilice y brinde ayuda para obtener calidad
y eficiencia en las Evaluaciones de los Programas de Postgrado de la
Facultad de Ingenieria de la Universidad de Carabobo, mejorando de esta
forma el desempefio de la comisién coordinadora que lleva a cabo dicha

tarea.

Por otra parte, la presente investigacion presenta un interés cientifico y
profesional ya que, por medio del mismo se implementaran técnicas
novedosas y complejas de la inteligencia artificial como lo son el Aprendizaje

de Maquina (Machine Learning en Inglés), que permite una introduccion a
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este mundo, lo que supone una innovacion en esta materia y abre una via a
futuros trabajos relacionados con la materia, siendo este un paso necesario
para la adecuacion de los sistemas y personas a futuras tecnologias de

informacion.

Por otra parte, una vez demostrada la validez y confiabilidad de la
investigacién, podra ser utilizada en otros trabajos de investigacion e
instituciones que requieran el uso de tecnologias de informaciéon basadas en
inteligencia artificial que se valen de técnicas como las redes neuronales y el

aprendizaje de maquinas.



CAPITULO Il

MARCO TEORICO

Para tener un conocimiento previo de la investigacion se procedera en
este capitulo a presentar una serie de trabajos relacionados con el tema a
tratar, el cual ayudard a enmarcar la investigacion con ello también se
persigue ampliar la descripcidbn del problema a partir de experiencias
anteriores que pueden servir como guia para el desarrollo de la investigacion,
asi mismo se desarrollaran teorias y postulados que daran la estructura
tedrica que sustentaran la investigacion desde el punto de vista de diferentes
autores e investigadores que han desarrollado trabajos de alto nivel que

guardan una relacion directa con el trabajo planteado.

En relacibn a lo antes expuesto Palella y Martins (2012) la
fundamentacion tedrica “es el soporte principal del estudio, en él se amplia la
descripcion del problema, permite integrar la teoria con la investigacion y

establecer sus interacciones” (p.62)

Antecedentes de la Investigacion

A nivel internacional, se tiene a los investigadores Esparza, Fuentes y
del Real, (2017), con su trabajo de Grado Titulado “Un modelo basado en el
Clasificador Naive Bayes para la evaluacion del desempefio docente”,
presentado ante la Universidad Politécnica de Aguascalientes México, en el
cual se describe el desarrollo y evaluacion de un Modelo Computacional
denominado Social Mining, basado en el algoritmo Naive Bayes, para apoyar
el andlisis de las opiniones de los estudiantes en el proceso de la evaluacion

del desempefio docente, llevada a cabo mediante dispositivos moviles. Esta
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propuesta considera el uso de dispositivos mdviles para la recopilacion de
datos aprovechando su aceptacion por parte de los estudiantes en el proceso

de educacion y aprendizaje.

Asimismo, se describe el desarrollo de corpus de subjetividad, el cual
consta de un conjunto de términos afectivos relevantes de la evaluacion
docente para apoyar al algoritmo Naive Bayes en la clasificacion de las
opiniones de los estudiantes dentro de las clases: positivo, negativo y neutral.
Para medir el desempefio del proceso de la clasificacibn del Modelo
Computacional Social Mining, se utilizan métricas como la matriz de
confusioén, precision y la curva de ROC. Ya que la presente investigacion trata
sobre encuestas sobre el desempefio del personal docente y las asignaturas
cursadas en general, este trabajo muestra procedimientos y técnicas
adecuadas para el manejo de las mismas, de igual modo el manejo

estadistico puede servir de base para esta investigacion.

De igual forma, se tiene a Burgos y Escalona (2015), con su Trabajo de
Grado Titulado ‘Redes Neuronales Artificiales para predecir variables
Antropométricas de trabajadores que laboran en postura decente”
presentado ante la Universidad de Carabobo. ElI objetivo de esta
investigacion, es el de modelar una RNA para predecir las variables
antropomeétricas de trabajadores que laboran sentados, mediante el
desarrollo de un algoritmo supervisado de propagacion inversa (back
propagation) de un software residente del Matlab 2012a. Se tomaron dos
variables de entrada: estatura y anchura de hombros; y siete variables de
salida: de una muestra de 300, este trabajo seria de utilidad para la presente
investigacién ya que utilizan y modelan Redes Neuronales Atrtificiales, las

cuales también seran empleadas aqui, de igual manera el algoritmo de
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propagacion inversa (back propagation) es objeto de estudio para su posible

implementacion en esta investigacion.

Igualmente se tomd como antecedente a la investigacion el Trabajo de
Grado de Santamaria y Rivero (2015), Titulado “Deteccion de la direccién de
arribo usando técnicas de Redes Neuronales” presentado ante el
Departamento de Electromagnetismo y Radiacién de la Escuela de Ingenieria
de Telecomunicaciones de la Facultad de Ingenieria en la Universidad de
Carabobo, el cual tuvo como objetivo general: Desarrollar un modelo
matematico que estime la direccion de arribo de las sefiales incidentes en un
sistema de antenas inteligentes empleando una red neuronal con el fin de

proporcionar un mejor desempefio del sistema de antenas inteligentes.

Dicha investigacion se sustentd en una metodologia con modalidad de
proyecto factible, bajo un disefio no experimental, de tipo campo y nivel
exploratorio y descriptivo, se empled para la recoleccion de informacion la
técnica de la entrevista con el cuestionario como instrumento de tipo cerrado
validado por expertos y con una confiabilidad de 0,92, para el andlisis se

emplearon cuadras y graficos con sus respectivos analisis

Las conclusiones a las que llego el investigador sefialaron que la
aplicacion de un modelo matematico empleando una red neuronal con el fin
de proporcionar un mejor desempefio del sistema de antenas inteligentes, fue
positivo en cuanto a los resultados arrojados ya que se estimé correctamente

la direccion del arribo de las sefiales de las antenas inteligentes.

Asi mismo, Cazorla y Sander (2015) con su Trabajo de Grado Titulado
‘Reconocimiento de patrones mediante redes neuronales para la

determinacién del nivel de contenido calcio en la Zanahoria” presentado ante
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la Universidad Gaston Dachary, Argentina, la cual como objetivo tiene el
establecer un método alternativo para determinar el nivel de contenido de
calcio en la Zanahoria empleando el uso de redes neuronales (NRA). Dicha
investigacion fue de tipo descriptiva y exploratoria, los datos tomados fueron
de diferentes cultivos de dicho rubro a los cuales se les aplico el andlisis y
luego se procedi6 a la aplicacion de las NRA.

El analisis realizado llego a la determinacién que el reconocimiento con
el uso de las NRA era més rapido y se usaba menor cantidad de horas
hombres, lo que ayudo a bajar la cantidad de mano de obra a su cuarta parte
trayendo como resultado un aumento en la generacion de divisas para la
empresa encargada de seleccionar los rubros para el uso doméstico y en

restaurantes de la ciudad.

Santoyo y Gonzalez (2013), con su Articulo “Comparacion de prediccion
basada en redes neuronales contra métodos estadisticos en el pronéstico de
ventas” de Escuela de Ingenieria Industrial. Universidad de Carabobo, el cual
tuvo como objetivo realizar la comparacion y seleccion de un método para
pronosticar las ventas de forma eficiente y que beneficie a organizaciones
gue ofrecen sus productos al mercado ya que los prondsticos de ventas son
datos de entrada a diferentes areas de la empresa y de ser imprecisos

pueden generar gastos para la organizacion.

Bases Teodricas

Inteligencia Artificial

A finales de los afios 50, en los inicios de la Inteligencia Artificial (I1A), se

comenzaron a desatar pasiones y controversias sobre su utilidad, alcances y
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limites; durante décadas dicho termino, ha estado presente en las ciencias
de la computacion, pasando por lo que se podrian denominar tres grandes
estallidos, en los cuales han existido ciclos activos e inactivos siendo el actual

el tercero y ultimo con mas auge hasta los momentos.

Sin embargo, el auge mas reciente tiene una diferencia significativa con
los pasados, el aprendizaje profundo ha logrado lo que las técnicas pasadas
no podian lograr: que la maquina en si sea capaz de averiguar las
caracteristicas de los datos dados, y aprender, con tal logro, se puede ver la
gran posibilidad de que la IA se convierta en realidad, porque hasta ahora, no
podia entender un nuevo concepto por si misma, el ser humano necesitaba
introducir previamente una cantidad de caracteristicas y para ello utilizaba

técnicas creadas en el pasado.

Para Kaplan y Haenlein (2009) la inteligencia artificial (1A) “es la
capacidad de un sistema para interpretar correctamente datos externos, para
aprender de dichos datos y emplear esos conocimientos para lograr tareas y
metas concretas a traves de la adaptacion flexible" (p.15), es decir, la IA es
la manera correcta de como una maquina puede emplear correctamente una
informacion y transformarla en algo util para quien la solicita, para ello el
computador debe haber recibido una serie de datos y haber sido entrenada

por medio de una serie de data con anterioridad.

Por consiguiente, la técnica mediante la cual se realiza este aprendizaje

se logra utilizando una estructura llamada Red Neuronal Artificial (RNA).
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Redes Neuronales Artificiales

Una red neuronal tiene que ver con el empleo de técnicas
computacionales que se asemejen a las redes neuronales de los seres

humanos, en relacion a ello Vega (2011) sefala:

Una RNA es un modelo computacional inspirado en redes
neuronales biologicas que puede ser considerada como un
sistema de procesamiento de informacion, es una estructura
distribuida, de procesamiento paralelo, formada de neuronas
artificiales (llamados también elementos de procesamiento),
interconectados por un gran namero de conexiones (sinapsis), los
cuales son usados para almacenar conocimiento que esta
disponible para poder ser usado, intenta emular las funciones
computacionales elementales de la red nerviosa del cerebro
humano, en base a la interconexion de multitud de elementos de
procesamiento, cada uno de los cuales presenta un
comportamiento completamente local. (p.15)

En tal sentido, una red neuronal es una imitacion redes neuronales
biolégicas, el cual consiste en un sistema de unidades de procesamientos
gue se encuentran en una red computacional, con el empleo de codigos que
se encuentran estrechamente en conexion entre si y cada uno con una
funcién definida, teniendo en consideracion que dicha red se encuentra
conformada por un modelo matematico constituido que tiene un conjunto de
unidades de procesamiento denominados Neuronas, células o nodos,
interconectados entre si por varias ligaduras de comunicacion directa, con el
fin de recoger caracteres de entrada (sefiales), procesarlas y emitir

caracteres (sefiales) de salida.
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Figura 1. Red Neuronal Biolégica y Red Neuronal Artificial tomado de Disefio y
construccion de una red neuronal artificial de proposito general.

Por consiguiente para Vega (Ob.Cit) “El conocimiento en una Red
Neuronal Artificial RNA, esta distribuido a lo largo de todo el sistema, debido
a esto, se utilizan muchas interconexiones para obtener la solucion de un
problema en particular” (p.17), es decir, a consideracién del autor para que
una red neuronal artificial tenga éxito se requiere de se requiere de un
sistema muy completo, el cual debera estar configurado y conformado por
variadas conexiones interna que puedan generar la respuesta que se busca

en funcién de un determinado problema.
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Neurona Bioldgica

Para Lopez (2007) “Una neurona es una célula que tiene dendritas que
la conectan a las fuentes de entrada y a otras neuronas, recibiendo estimulo
de multiples fuentes a través de las dendritas y se encuentra estructurada de

cuatro partes” (p.63)

DENDRITAS

SINAPSIS

Figura 2. Neurona biolégica. Tomado de Disefio y construccién de una red
neuronal artificial de propdsito general

Neurona Artificial (NA)

Una neurona artificial es un nodo que tiene una o mas entradas y una
sola salida. Cada entrada tiene un peso asociado con ella. Mediante la

ponderacion de entradas, podemos amplificar o des-amplificar una entrada.
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Figura 3. Neurona artificial. Tomado de Disefio y construccion
de una red neuronal artificial de propésito general

Por consiguiente, las redes neuronales son elaboradas con la capacidad
de imitar el funcionamiento del cerebro humano, ya que, su capacidad de

aprender también pudiese ser imitada, en teoria.
Caracteristicas de las Neuronas Artificiales

Las neuronas artificiales podrian poseer diferentes entradas

relacionadas a propiedades distintas.

Las entradas se dividen en: excitadoras, inhibitorias, de ganancia, de

disparo fortuito o de amortiguamiento.

Las entradas se ponderan, para ello se utiliza un factor multiplicativo de

peso que le da la importancia a cada entrada.
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En cada NA existe un valor de activacion, este podria depender

también de la entrada del valor anterior de activacion.

Luego de calcularse el valor de activacion, se establece un valor de

salida empleando la funcion de salida que activa la NA.

Elementos basicos de una Neurona Artificial

Segun Freeman, (1991), citado por Vega (2011) los elementos de una
neurona son:
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Figura 4. Representacion de una neurona artificial Tomado de Reconocimiento de
patrones mediante redes neuronales para la determinacién del nivel de contenido calcio en
la Zanahoria

a. Conjunto de entradas o vector de entradas x, de n componentes.

b. Conjunto de pesos sinapticos wij, representan la interaccion entre la

neurona pre sinaptica j y la post sinéptica i.
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c. Regla de propagacion d (wij,xj(t)), proporciona el potencial post
sinaptico, hi(t).

d. Funcion de activacion ai(t)=f(ai(t-1), hi(t)): proporciona el estado de
activacion de la neurona en funcion del estado anterior y del valor

post sinaptico.

e. Funcién de salida Fi (t): proporciona la salida yi(t), en funcion del

estado de activacion.

Las sefiales de entrada y salida pueden ser sefales binarias (0,1 —
neuronas de McCulloch y Pitts), bipolares (-1,1), numeros enteros o

continuos, variables borrosas, entre otras.

La regla de propagacion suele ser una suma ponderada del producto
escalar del vector de entrada y el vector de pesos:

hi(tjl:ZWinj

También se usa a menudo la distancia euclidiana entre ambos vectores:
hi(t}=i(xj_wi}2

La funcidn de activacion no suele tener en cuenta el estado anterior de la
neurona, sino soélo el potencial hi(t). Suele ser una funcidn determinista y casi
siempre continua y monotona creciente. Las mas comunes son la funcion
signo (+1 si hi(t)>0, -1 en caso contrario), la funcion semilineal y las funciones

sigmoides:
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Figura 5. Representacion de los tipos de funciones de activaciéon 1. Tomado de
Reconocimiento de patrones mediante redes neuronales para la determinacion del nivel

de contenido calcio en la Zanahoria.

La funcion de salida suele ser la identidad. En algunos casos es un valor
umbral (la neurona no se activa hasta que su estado supera un determinado
valor). Para el aprendizaje de la RNA se combinan modelos matematicos de
las células nerviosas y modelos de arquitecturas que describen las

interconexiones que existen entre estas células. Modelo de funcionamiento de

una neurona real:

Concebida como un sistema de entrada/salida:

y=1| Y ox-6 |

\ 1=l

Actividad interna de la célula se define como:
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De esta forma la variable ‘y’ de salida es la intensidad de la sehal que
emite la célula, que es el valor que toma en la actividad la funcion de
transferencia ‘f’. El umbral ‘q’ se interpreta como un peso sinaptico ‘w0’ que se

aplica a una entrada que vale permanentemente -1.

% Funcion signo +1‘Y
+1 s >0
spn(t)=10 s t=0 5 b
-1 st <0
!

Figura 6. Representacion de los tipos de funciones de activacion 2. Tomado de
Reconocimiento de patrones mediante redes neuronales para la determinacion del nivel
de contenido calcio en la Zanahoria

Las neuronas de la red se agrupan en capas, recibiendo la misma

informacion que procesan de manera independiente.
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Tipos de Neuronas Artificiales.

Las neuronas artificiales se pueden clasificar de acuerdo a los valores
que pueden tomar. Por ahora es suficiente distinguir entre dos tipos

principales:

a- Neuronas binarias.

b- Neuronas reales.

Las neuronas binarias solamente pueden tomar valores dentro del
intervalo {0, 1} o {-1, 1}, mientras que las neuronas reales pueden hacerlo
dentro del rango [0, 1] o [-1, 1]. Los pesos hormalmente no estan restringidos
a un cierto intervalo, aunque para aplicaciones especificas puede ser esto

necesario.

Perceptron

Segun Lopez (2007) al referirse a las redes neuronales artificiales, se
hace referencia a los Perceptrones Multicapa, este es un modelo de neurona
Unica que fue precursor de redes las neuronales méas grandes, quizas porque
es el tipo mas util de red neuronal, es un campo de estudio que investiga como
los modelos simples de cerebros bioldgicos pueden ser utilizados para resolver
tareas computacionales dificiles, como ejemplo el modelado predictivo que se

utiliza en el aprendizaje automatico.

Pesos de la Neurona

Los pesos representan la memoria al largo plazo en las redes neuronales

artificiales, para Rojas y otros (2011)



43

Cada neurona tiene un sesgo que se puede entender como una
entrada que siempre tiene el valor 1-0 y se debe ponderar. Una
neurona que tenga dos entradas requiere de tres pesos, uno para
cada entrada y otro para el sesgo. Los pesos con frecuencia se
inicializan a valores aleatorios pequefios, pero también se pueden
usar esquemas de inicializacion mas complejos, pesos mMas
grandes indican mayor complejidad y fragilidad del modelo. Es
deseable mantener los pesos en la red y se pueden usar técnicas
de regularizacion. (p.18)

Activacion de la Neurona

Segun Brownlee (2016) “las entradas ponderadas se suman y pasan a
través de una funcion de activacion, a veces llamada funcion de transferencia”
(p.12). Una funcién de activacion es un simple mapeo de la entrada ponderada
sumada a la salida de la neurona. Se denomina funcién de activacién porque
regula el umbral en el que se activa la neurona y la intensidad de la sefial de
salida. Tradicionalmente, se usaron funciones de activacién de pasos simples,
donde si la entrada suma estaba por encima de un umbral, por ejemplo 0,5,

entonces la neurona daria un valor de 1,0, de lo contrario daria un valor de 0,0.

Tradicionalmente se utilizan funciones de activacién no lineales. Esto
permite que la red combine las entradas de maneras mas complejas y la vez
proporcionan una capacidad mas rica en las funciones que puede modelar.
Funciones no lineales como la llamada sigmoide que emiten un valor entre O
y 1 con una distribucién en forma de s, la tangente hiperbolica llamada también

Tanh que da salida a la misma distribucién en el intervalo -1 a +1.

Mas recientemente, se ha demostrado que la funcién de activacion de

rectificacion proporciona mejores resultados.
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Red Neuronal Artificial (RNA)

Una RNA esta conformada por neuronas. Las RNA, como su nombre
indican y se basan en algoritmos que intentan imitar la forma en que las
neuronas funcionan en el cerebro, a través de ellas lo que se intenta no es
crear modelos realistas del cerebro, sino desarrollar algoritmos y estructuras
de datos que se puedan usar para modelar problemas muy complicados. Para
Rojas y otros (2011) “Las neuronas se organizan en redes de neuronas. Una
fila de neuronas se llama capa y una red puede tener multiples capas. La
arquitectura de las neuronas en la red se denomina a menudo topologia de
red, de acuerdo a ella, se conocen varios tipos de RNA” (p.21). La siguiente
imagen es un ejemplo de red neuronal en su forma mas simple, consta de una

capa de entrada, otra oculta y la de salida.

Capa de Salida

Capa Oculta

Capa de Entrada

Figura 7, Red Neuronal Artificial Tomado de Implementacién de una Red
Neuronal Multicapa en un Microcontrolador PIC para la Identificacion de
Color
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Elementos de una Red Neuronal Artificial

Los elementos basicos de una Red Neuronal Artificial segun Martin
(2007) citado por vega (2011) son los siguientes:

Neuronas de entrada (capa de entrada).

Neuronas de salida (capa de salida).

Neuronas intermedias (capas ocultas)

Conjunto de conexiones 0 pesos sinapticos entre las neuronas

Neuronas Intermedias

Neuronas de
Entrada

Conexiones

Figura 8. Elementos de unared Neuronal Artificial Tomado de Reconocimiento de patrones
mediante redes neuronales para la determinacién del nivel de contenido calcio en la Zanahoria

Capas de entrada o visibles

La capa inferior que toma la entrada de su conjunto de datos se
denomina capa visible, ya que es la parte expuesta de la red. Con frecuencia

una red neuronal se estructura con una capa visible con una neurona por
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valor de entrada o columna en su conjunto de datos. Estas no son realmente

neuronas, solo pasan el valor de entrada a la siguiente capa.

Capas ocultas

Son las capas que se encuentran después de la capa de entrada,
ocultas porque no estan directamente expuestas a la entrada. Debido a los
aumentos en el poder de calculo y en las eficientes bibliotecas de funciones,
se pueden construir redes neuronales muy profundas, es decir, con muchas
capas. La técnica del aprendizaje profundo también puede referirse a tener
muchas capas ocultas en su red neuronal. Se denominan profundas porque
habrian sido muy lentas para entrenar con los recursos disponibles hace
algunos afos, ahora pueden tomar segundos o minutos para entrenar

usando técnicas modernas y hardware actualizado.

Capa de salida

Se denomina Capa de salida a la ultima oculta y es responsable de
emitir un valor o vector de valores que corresponden al formato requerido
para el problema. La funcion de activacion en la capa de salida esta
condicionada por el tipo de problema que se estd modelando. Para
comprenderlo mejor se puede ver como un problema de regresion puede
tener una uUnica neurona de salida y la neurona puede no tener ninguna

funcion de activacion.

En cambio, un problema de clasificacion binaria con una neurona de
salida, puede utilizar una funcion de activacion sigmoide para generar un

valor entre 0 y 1, esto representaria la probabilidad de predecir un valor.
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Mediante umbrales, esto se puede convertir en valores de clase nitido para
los estén hasta 0,5 y convertirse en ajustes para los valores por debajo de 0.

Finalmente 1 seria el otro valor asignado para cualquier otro resultado.

Otro problema de clasificacién es el de multiclases, con mudltiples
neuronas en la capa de salida, una para cada clase. Para estos casos, se
podria utilizar otra funcion de activacién que emita la probabilidad de predecir
cada uno de los valores de clase. La salida con mayor probabilidad se puede

seleccionar para producir un valor de clasificacion de clase nitido.

Entrenamiento de las RNA

Existen muchos tipos de entrenamientos de redes neuronales, después
de configurada, la RNA necesita ser entrenada en su conjunto de datos
necesarios para el funcionamiento, para lo cual se debe tener en
consideracion los datos con los cuales se va a entrenar, por lo que es
importante que exista una equidad en los daos, ya que no todos deberan ser
100% negativos ni 100% positivos, pues el resultado seré el leido de manera
directa por la red, por lo que se considera que se debe entrenar a la red de

manera equitativa para que esta realice un buen resultado de la actividad.
Preparacion de datos

El primer paso es preparar los datos para el entrenamiento de la red
neuronal, estos deben ser numéricos, en caso de datos no reales se asignan

valores para categorizarlos en caliente, en el mismo proceso.

Esta codificacion en caliente se puede utilizar también para las variables

de salida en problemas de clasificacion con mas de una clase. Se crearia



48

entonces un vector binario de una sola columna para comparar directamente
con la salida de la neurona en la capa de salida de la red, que produciria un

valor para cada clase.

Normalizacién

Las RNA requieren que la entrada sea escalada de una manera
consistente. Se puede cambiar la escala al rango entre 0 y 1, este proceso se

denomina normalizacion.

Otra forma de normalizar de modo que la distribucién de cada columna
tenga la media de cero y la desviacion estandar de 1, es aplicar esta escala a
los pixeles de imagen, asi como los datos tales como palabras se pueden
convertir en nimeros enteros, por ejemplo, para el rango de frecuencia de la

palabra en el conjunto de datos y otras técnicas de codificacion.

Pendiente del Gradiente Estocastico

El algoritmo clasico para el entrenamiento de las redes neuronales se
denomina descenso de gradiente estocastico, consiste en exponer una fila de
datos a la red en un momento como entrada.

La red procesa la entrada activando las neuronas hacia arriba lo que va
a producir finalmente un valor de salida. Esto se denomina paso adelante en
la red y se realiza después de estar capacitada para hacer predicciones sobre

nuevos datos.

La salida de la red se compara con la salida esperada y se calcula el
error. Este error se propaga entonces a través de la red, una capa a la vez, y

los pesos se actualizan segun la cantidad que hayan contribuido al error. Este
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algoritmo se llama Back Propagation (propagacién hacia atrds). Este

procedimiento se repite para todos los datos del entrenamiento.

Epocas

Una sola ronda de actualizacién de la red para todo el conjunto de datos
de formacién en el entrenamiento se llama época. La red puede ser entrenada
para un numero ilimitado de épocas, todo dependera del tiempo y recursos

asignados para dicho proceso.

Actualizaciones de Peso

Los pesos de la red se actualizan a partir de los errores calculados para
cada ejemplo de formacion, a esto se le denomina aprendizaje en linea. Los
cambios pueden ser rapidos, esto puede ser anarquico en la red. Una
alternativa, es guardar los errores en los ejemplos de formacién y la red se
actualiza al final, este proceso se denomina aprendizaje por lotes y con
frecuencia es mas estable. El nUmero de ejemplos para la actualizacion se
reduce debido al gran conjunto de datos y la eficiencia de las computadoras,

pueden ser decenas o cientos de ejemplos.

Tasa de Aprendizaje

Se refiere al parametro de configuracion que controla la cantidad de
pesos que se actualizan, también es llamado tamafio de paso y controla el
paso o cambio realizado en los pesos de la red para un error dado. Con

frecuencia se las tasas de aprendizaje usadas son pequefias, como 0.1, 0.01,
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0.001 o menos. Se utiliza una ecuacion de actualizacion que puede

completarse con términos de configuracion adicionales.

Momentum

Es cuando las propiedades de la actualizacion de peso anterior se
incorporan para lograr que estos sigan cambiando en la misma direccion sin

importar lo pequefio que sea el margen de error.

Tasa de decaimiento de aprendizaje

El decaimiento de peso es un término adicional en la regla de
actualizacion de peso que hace que los pesos disminuyan exponencialmente
a cero, Si no se programa otra actualizacion, en relacion a ello, Colmejo (2011)
senala “La tasa de decaimiento de aprendizaje se utiliza para disminuir la tasa
de aprendizaje durante épocas, esto permite que la red haga cambios
importantes en los pesos al principio, pero mas pequefos en épocas futuras

para la afinacién” (p.10) de manera préactica seria:

0E

an'

W; < W;—n

Donde

E(w): es la funcion de costo o error.
d: El Gradiente descendente modificara el valor de w en direccion del

descenso mas pronunciado en E.
n: es la taza de aprendizaje y si es grande tendra una modificacién

correspondientemente grande de los pesos wi (en general, no debe ser
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demasiado grande, de lo contrario superara el minimo local en su funcion de

coste).

Para limitar eficazmente el numero de parametros libres en el modelo y
evitar el exceso de ajuste, se puede regularizar la funcién de coste. Una forma
de hacerlo es introducir una prioridad gaussiana media cero sobre los pesos,

equivalente a cambiar la funcion de error a:

E(w)=Ew)+ 2& w?

En la practica, esto penaliza los pesos grandes y limita efectivamente la
libertad en su modelo. El parametro A de regularizacion determina la forma en

que se intercambia el coste original E, con la penalizacion de grandes pesos.

Aplicando el gradiente descendiente a esta nueva funcién de costo o
error se obtiene:
0E
ow;

W; < Wi —n — nAw;
El nuevo término -nAwi hace que el peso se desintegre en proporcion a

su tamafo.

Prediccioén

Segun Brownlee (2016) “luego de entrenada, la red neuronal se puede
usar para hacer predicciones” (p.24). Puede hacer predicciones en los datos
de prueba o validacion para estimar la habilidad del modelo en datos no vistos.
También se puede implementar de manera operacional para hacer

predicciones continuamente. La topologia de red y el conjunto final de pesos
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es lo que se necesita guardar del modelo, que significa que ya ha sido

entrenada.

Las predicciones se realizan proporcionando la entrada a la red y
realizando un paso hacia delante que le permite generar una salida que puede
utilizar como prediccion.

Clasificacion de las Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Las Redes Neuronales Artificiales se pueden clasificar segun su

arquitectura, el tipo de aprendizaje y segun sus aplicaciones.

Segun su arquitectura, las neuronas de una RNA estan distribuidas en
niveles o capas que estan unidas entre si por conexiones llamadas sinapsis;
dependiendo del sentido de sus conexiones pueden ser recurrentes y no
recurrentes, las no recurrentes pueden clasificarse en:

Segun su arquitectura

Redes Neuronales Monocapa.

Solo tienen una capa de neuronas que proyectan las entradas a una

capa de neuronas de salida, donde se realizan diferentes calculos.

Entre las mas conocidas con esta arquitectura se encuentran: el

Monolayer Perceptron y el ADALINE.
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e= X,W,* X’WJ non-linear y = f(e)
P element i
fle)

summing
function

Figura 9. RNA con Conexiones hacia Adelante Mono-Capa Tomado de
Reconocimiento de patrones mediante redes neuronales para la
determinacion del nivel de contenido calcio en la Zanahoria

Redes Neuronales Multicapa.

Es una generalizacion de la anterior existiendo un conjunto de capas
intermedias entre la entrada y la salida.

—— — Hidden
Layvers

X4 i~
wia

Figura 10. RNA con Conexiones hacia Adelante Multicapa. Tomado de
Reconocimiento de patrones mediante redes neuronales para la determinacion
del nivel de contenido calcio en la Zanahoria.
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Entre las RNA més conocidas con esta arquitectura se encuentran el
Multylayer Perceptron y el MADALINE.

Las recurrentes pueden clasificarse en:
Conexiones hacia Atras (Recurrentes o Feedback)
Se caracterizan por la existencia conexiones de retorno entre neuronas

de una determinada capa con otras de capas anteriores, conexiones entre

neuronas una misma capa o conexiones de una neurona consigo misma.

Figura 11. RNA con Conexiones hacia Atrds Tomado de Disefio y construccion de una
red neuronal artificial de propésito general

Entre las mas conocidas con esta arquitectura se encuentran las SOM

de Kohonen, Hopfield y las redes ART.



55

Segun su aprendizaje

Aprendizaje Supervisado (con Maestro)

Una RNA realiza un aprendizaje supervisado cuando tiene un supervisor
en el entrenamiento de la red, significa que existe un parametro de referencia
ya conocido (maestro), el cual es comparado con las salidas de la red, el
aprendizaje supervisado se caracteriza por el entrenamiento controlado de un
agente externo que determina la respuesta que deberia generar la red a partir
de una entrada determinada. El supervisor comprueba la salida de la red y en
el caso de que ésta no coincida con la deseada, se procedera a modificar los
pesos de las conexiones, con el fin de conseguir que la salida obtenida se
aproxime a la deseada. Un aprendizaje supervisado requiere disponer de un
conjunto de patrones de los cuales se conoce su clase cierta (ver figura 11)

/ b Bias
rd * Wyy(n)
X4(n) Activation
b LFOCI:;' function
N e
Output
vi(n) AR
O * Wya(n, X . = yil(n
: : : Summing
. . function
\x3(n5> " Wis(0) e.(n) = dy(n) = yi(n)
Synaptic = ) .
wyelgr‘:ts Awij = aXi(dj — X))

Figura 12. Aprendizaje Supervisado de una RNA Tomado de Reconocimiento de

patrones mediante redes neuronales para la determinacién del nivel de contenido calcio

en la Zanahoria
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Parametros de una red neuronal

Segun Vega (2011), se consideran ciertos parametros para la creacion

de una RNA. A continuacion, se mencionan las mas importantes:
N: Numero de neuronas en la capa de entrada.
Y: Numero de neuronas en la capa de salida.
O: Numero de neuronas en la capa oculta.

Wij: Peso sindptico de la neurona i hacia la neurona j.

RNA Tipo Perceptrén Multicapa

Segun Vega (2011), el Perceptron intenta modelar el comportamiento de
la neurona bioldgica, trabaja con funciones de activacién, el cuerpo de la
neurona es representado como un sumador lineal de estimulos Zj, seguida
por una funcion no lineal f (Zj) que es la funcion de activacion, esta utiliza la

suma de estimulos para determinar la salida de la neurona.

En el Perceptrén cada entrada es multiplicada por un factor de peso W
correspondiente, los resultados son sumados y luego evaluados contra el

valor de umbral, @ si el valor es mayor al maximo el Perceptrén se activa.

La primera capa actia como un grupo de sensores que detectan una
sefial especifica con la importancia correspondiente. La segunda capa toma
salidas de los detectores y clasifica el patron de entrada dado. El aprendizaje

empieza ajustando la fuerza en las conexiones (pesos Wi) y el valor de umbral

6. La funcién gi es fija y esta predeterminada.
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Enftrada

Dendritas

Axones Sindpsis

Figura 13. Modelo de un Perceptron Tomado de Reconocimiento de
patrones mediante redes neuronales para la determinacion del nivel de
contenido calcio en la Zanahoria

El entrenamiento de un Perceptron se hace utilizando una funcién de
aprendizaje. Si la respuesta dada por el Perceptrén es incorrecta, se modifican

todos los pesos de las conexiones de acuerdo a la funcion.
Aw, =1t x,

Donde n es la ratio de aprendizaje, ti es la salida deseada y x es la
entrada del Perceptron. La arquitectura tipica de una RNA Perceptron
Multicapa estd constituida por varias capas de nodos con interconexion
completa entre ellos. El caso mas sencillo en este tipo de red consiste en solo
2 capas de neuronas, las de entrada y las de salida. De esta manera podemos
obtener un modelo adecuado para problemas lineales del tipo de la regresion
lineal multiple.
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Nerz Mo

Figura 14. Modelo de un Perceptron Multicapa Tomado de Disefio y construccién de una

red neuronal artificial de propdésito general.

En este tipo de red, una neurona recibe distintas entradas y activa una
funcion de red (o regla de propagacion) con unos pesos de entrada asociados.
La computacion de estos pesos se sigue de la aplicacion de la funcién de

activacion que determina el nivel de activacion de salida de la neurona.

Algoritmo Backpropagation

Flores (2006) sefiala: “Es un algoritmo de aprendizaje supervisado que
se usa para entrenar RNA de arquitectura multicapa y con conexiones hacia
adelante. El algoritmo consiste en minimizar un error (comunmente cuadratico)
por medio de gradiente descendiente, por lo que la parte esencial del algoritmo
es el calculo de las derivadas parciales de dicho error con respecto a los

parametros de la RNA”.

Este consta de los siguientes pasos:

Inicializacion:



1. Construccion de la red.
2. Inicializacién aleatoria de pesos y umbrales (-0.5, 0.5).
3. Criterio de terminacién (numero maximo de iteraciones,...).

4. Contador de iteraciones n=0.
Hacia adelante

5. Seleccionamos el primer par de entrenamiento.
6. Calcular la salida de la red para cada patron de entrada.
7. Calcular el error total cometido (SSE).

8. Si la condicion de terminacion se satisface, parar. Hacia Atras

—— e————

: Calculo das Saldas
(. j’_equ /‘ 3:‘2'3” e dos Erros

Figura 15. Backpropagation hacia Adelante tomado de
Reconocimiento de patrones mediante redes neuronales para la
determinacion del nivel de contenido calcio en la Zanahoria
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Hacia atras

9. Incrementar el contador n=n+1.
10. Propaga los errores hacia la capa de entrada, ajustando los pesos de

las capas ocultas de forma que se minimice el error.

Ajuste de pesos desde
la capa de salida hasta
la capn de entrada

nlermediaios

Figura 16. Backpropagation hacia Atrds Tomado de
Reconocimiento de patrones mediante redes neuronales para
la determinacion del nivel de contenido calcio en la Zanahoria.

» Para cada neurona de salida calcular
O = (0-Yk) F'(nety) donde net, = Zw;x+b,

» Para cada unidad oculta calcular

o;= f'(net)) X35, Wy,
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* Actualizar los pesos

AW(n+1) = n 5,0+ a Aw;(n)

11.Repetimos desde el paso 5 para cada par de entrenamiento hasta que
el error para todos los conjuntos de entrenamiento sea aceptable.

Maquina de Aprendizaje (Machine Learning)

Segun Brownlee (2016) la maquina de aprendizaje (MA) “es el desarrollo
de técnicas que permitan a las aplicaciones aprender sin necesidad de
programarlas explicitamente para resolver un problema, esta logra que una
computadora pueda trabajar con mas precision a medida que recopila y
aprende de los datos que se le dan” (p.40).

Enfoques para definir el aprendizaje de la maquina

Para resolver un problema se recopilan datos y se estipula el rendimiento
esperado. Como primer paso el problema se enmarca de manera que la
magquina pueda entenderlo y que los resultados tengan significado para un ser

humano, de acuerdo a esto, se presentan seis formas de afrontar el problema:

* Exploratorio: Se analizan los datos y se busca patrones tales como una
tendencia o relacion entre las variables, esta exploracion a menudo conduce
a hipotesis, ejemplo de ello puede ser la vinculacion de la dieta con la

enfermedad, o la tasa de criminalidad entre las viviendas urbanas.



62

* Descriptivo: Intenta resumir las caracteristicas especificas de los datos,
un ejemplo es la esperanza de vida media, la temperatura media o los zurdos

en una poblacion.

* Inferencial: Trata de apoyar una hipotesis, es decir, demostrar o refutar
una proposicion, por ejemplo, un vinculo general entre la esperanza de vida y

los ingresos econdémicos usando diferentes conjuntos de datos.

* Predictivo: Se trata de anticipar el comportamiento futuro, como
ejemplo, la prediccion de la esperanza de vida mediante el andlisis de los

ingresos econdémicos.

» Casual: Se intenta de averiguar qué causa algo, como podria ser ¢,Los

bajos ingresos causan una esperanza de vida mas baja?

* Mecanismo: Trata de responder las preguntas que vinculan los

mecanismos con los resultados.

En gran medida, los problemas de aprendizaje de la maquina necesitan
varios de estos tipos de preguntas durante su desarrollo, se puede explorar
los datos buscando patrones o tendencias y luego describir ciertas
caracteristicas clave de los datos. Esto puede permitir hacer una prediccion, y

encontrar una causa 0 un mecanismo detras de un problema patrticular.

Clasificacion segun el estilo de Aprendizaje

Aprendizaje supervisado: Con el aprendizaje supervisado, el modelo es
entrenado con datos y valores de caracteristica de entrada a los valores de
salida correctos. Los algoritmos de aprendizaje supervisado se dividen en dos

tipos: correccion de error y gradiente.
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Correccion de error: el cual cambia los pesos de la NA luego de la
manifestacion de un patron para corregir el error de la salida.

Gradiente: Altera los pesos de la NA luego de la presentacion de un
patrén para minimizar el error cuadratico medio sobre todos los patrones. Para
esto se modifica los pesos en direccidén opuesta al gradiente de la funcién de

error.

Aprendizaje no supervisado: En el aprendizaje sin supervision, los datos
no contienen resultados, pero se espera que el modelo determine relaciones

por si mismo.

Semi-supervisado: Esta técnica usa una pequefia cantidad de datos
etiquetados que contienen la respuesta con una mayor cantidad de datos no

etiquetados. La combinacién puede conducir a resultados.

Aprendizaje de refuerzo: Es similar al aprendizaje supervisado pero se

proporciona una recompensa para obtener buenos resultados.

Aprendizaje profundo: este enfoque modela abstracciones de alto nivel

usando un grafico que contiene multiples niveles de procesamiento.

Dentro de las técnicas que utilizan el aprendizaje supervisado se

encuentran:

Arboles de decision: Se construye un arbol utilizando las caracteristicas

del problema como nodos internos y los resultados.
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Soporte de maquinas de vectores: Generalmente se utiliza para la
clasificacion mediante la creacién de un hiperplano que separa el conjunto de

datos y luego hace predicciones.

Redes Bayesianas: Modelos utilizados para representar relaciones
probabilisticas entre eventos dentro de un ambiente

Aprendizaje reforzado (Reinforcement Learning)

Segun Brownlee (2016) el aprendizaje reforzado es un tipo de
aprendizaje en la vanguardia de la investigacion actual en las redes
neuronales y el aprendizaje automatico. A diferencia del aprendizaje no
supervisado y supervisado, el aprendizaje reforzado toma decisiones basadas
en los resultados de una accién. Se trata de un proceso de aprendizaje
orientado a las metas, similar al que utilizan muchos padres y maestros de

todo el mundo.

Saturacion en la Red Neuronal Artificial

A través del proceso de aprendizaje de una RNA, los pesos neuronales
se afirman en su tejido dentro de la red, estos estan ajustados para cumplir
con las caracteristicas especificas que le dan una especializacion, las
neuronas colindantes confian en esto y si el alcance va demasiado lejos puede
resultar en un modelo fragil demasiado especializado para los datos de

entrenamiento.

Esta dependencia del contexto de una NA durante el entrenamiento se

conoce como co-adaptaciones complejas.
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Regularizacién de Abandono

Segun Brownlee (2016) “la desercion es una técnica en la que las
neuronas seleccionadas al azar son ignoradas durante el entrenamiento. Se

abandonan aleatoriamente” (p.19).

Esto significa que su contribucion a la activacion de otras neuronas hacia
adelante se elimina temporalmente y no se aplican las actualizaciones de peso
a las neuronas en el paso hacia atras, esta técnica se denomina regularizacion

de abandono y puede contribuir a subsanar el problema de la saturacion.

Silas NA se abandonan o excluyen aleatoriamente de la red a través del
entrenamiento, otras neuronas asumiran la representacién necesaria para
realizar las predicciones de las neuronas desaparecidas y se estima que esto
resulta en multiples representaciones internas independientes aprendidas por

la red.

El resultado es que la RNA se torna menos sensible a los pesos
especificos de las neuronas, dando como resultado que la RNA esté
capacitada para una mejor generalizacion, siendo menos probable que se

sobrecargue con los datos de entrenamiento y asi evitar la saturacion.

Topologias de redes neuronales

De manera muy resumida se puede decir que las RNA se pueden dividir

en dos grandes grupos de acuerdo a su conexion, que a saber son:
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Redes de propagacion hacia adelante

La caracteristica principal de este modelo es que la suma ponderada de
las sefiales de entrada es comparada con un umbral para determinar la salida
de la neurona. Si la suma es mayor o igual al umbral, la salida es igual a 1, de

lo contrario la salida es 0.

La regla de aprendizaje simple confluira a los pesos correctos de la red,
la regla de aprendizaje es simple y en forma automética la red aprende de sus

errores.

Figura 17. Red con propagacion hacia adelante. Tomado de Redes
Neuronales Artificiales aplicadas a la estadistica y andlisis de
fundamentos

Redes Recurrentes

Para Colmejo (2011) “Son redes con una arquitectura que implementan
memoria, para ello algunas neuronas reciben como entrada la salida de una
de las capas e inyectan su salida en una de las capas de un nivel anterior a

ella” (p.32), es decir, son redes que presentan un disefilo con memoria propia
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que actuan de acuerdo a como fueron entrenadas para dar respuesta de una
problemética en genera, por consiguiente cuando entra una informacion esta
es recibida por la salida de una informacion en un espacio de mas bajo nivel

al de la entrada

U. de - N s LA
Entrada & >

Figura 18. Red Recurrente. Tomado de Redes Neuronales
Artificiales aplicadas a la estadistica y andlisis de fundamentos

Aprendizaje Profundo (Deep Learning) y Redes Neuronales Profundas
(DNN)

Segun Lépez (2007) “se entiende por aprendizaje profundo o redes
neuronales profundas, a las que poseen al menos dos o mas capas oculta”
(p.33), en relacion a ello es importante sefialar que agregar capas afade
niveles de complejidad que pueden ser mucho mas dificiles de controlar y
requiere de muchas mas neuronas para funcionar, por lo que es vital conocer

la cantidad de capas que presenta una red.
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Ademas, en el aprendizaje profundo, la red no aprende solo a predecir
una salida Y dada una entrada X, también entiende las caracteristicas béasicas
de la entrada, la red neural es capaz de hacer abstracciones de las
caracteristicas que comprenden los ejemplos de entrada, entender las
caracteristicas basicas de los ejemplos y hacer predicciones basadas en esas
caracteristicas. En el aprendizaje profundo, hay un nivel de abstraccion que
falta en otros algoritmos basicos de aprendizaje de maquina o en redes

neurales poco profundas.

Las ventajas de aprendizaje profundo con respecto a otros algoritmos de

aprendizaje de maquina son:

- El aprendizaje profundo puede aprender representaciones.

- El aprendizaje profundo es menos sensible al ruido.

- El aprendizaje profundo puede ser un algoritmo generativo.

Los algoritmos generativos son una forma de modelar por medio del

computo el comportamiento organico de la naturaleza.

Se puede definir mas generalmente el aprendizaje profundo como una
clase de técnicas de aprendizaje automéatico en las que la informacion se
procesa en capas jerarquicas, para comprender representaciones y
caracteristicas de los datos en niveles crecientes de complejidad. En estos

algoritmos se pueden incluir:
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Perceptrones Multi-capas: red neuronal con muchas capas ocultas, con
propagacion hacia adelante.

Maquinas Boltzmann: es una red estocastica simétrica con una funcion

bien definida.

Maquinas Boltzmann Restringidas: estan compuestas de conexiones
simétricas entre dos capas, una visible y otra oculta, pero a diferencia de las
maquinas generales de Boltzmann, las neuronas no tienen conexiones intra-

capas y pueden ser juntados para formar Redes profundas de creencia.

Redes profundas de creencia: es un modelo generativo estocastico en el
que las capas superiores tienen conexiones simétricas entre ellas (no dirigidas,
a diferencia de las redes de avance), mientras que las capas inferiores reciben
la informacion procesada desde las conexiones dirigidas desde las capas

superiores.

Autoencoders: Una clase de algoritmos de aprendizaje no supervisados
en los que la forma de salida es la misma que la entrada, que permite a la red

aprender mejor las representaciones basicas.

Redes Neuronales Convolucionales (RNC): Las capas convolucionales
aplican filtros a la imagen de entrada (o sonido) deslizando este filtro a través
de la sefal entrante para producir un mapa de activacion bidimensional. Las

RNC permiten la mejora de las funciones ocultas en la entrada.

Cada una de estas implementaciones de aprendizaje profundo tiene sus
propias ventajas y desventajas, y puede ser mas facil o mas dificil de entrenar

dependiendo del nimero de capas y neuronas de cada capa.
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GPU contra CPU

El aprendizaje profundo es muy popular debido en gran proporcion a la
capacidad de procesamiento de las GPU (Unidades de Procesamiento
Gréfico). Visto desde la arquitectura de la computadora, la CPU (Central
Processing Unit) se compone de unos cuantos nucleos que pueden manejar
unos cuantos hilos a la vez, en cambio las GPU estan formadas de cientos de
ndcleos que pueden manejar miles de hilos al mismo tiempo, a su vez la GPU
es altamente paralelizable, en comparacion con la CPU que es principalmente

una unidad serial.

Factores que Influyen en el Rendimiento del Aprendizaje de la Red

Efecto del numero de muestras de aprendizaje.

Tazsade »
Eror

Error ex conjunto de test

Erroren conjunto de entrenamisnto

Mimero de patrones

Figura 19: Efecto del Niumero de Muestras de Aprendizaje Tomado de
Reconocimiento de patrones mediante redes neuronales para la determinacion
del nivel de contenido calcio en la Zanahoria.
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Efecto del nUmero de unidades ocultas.

Tasade «
Error

Error en conjunto de fest

Erroren corjunto de entrenamiento

Fimero de nnidades acultas

Figura 20. Efecto del Numero de Unidades Ocultas Tomado de
Reconocimiento de patrones mediante redes neuronales para la determinacién
del nivel de contenido calcio en la Zanahoria

Efecto del nimero de iteraciones.

Tasade &
Error

Eror en conjunto de test

Erroren corjunto de entrenarais nto

Mirmero de iteraciones

Figura 21. Efecto del Numero de Iteraciones Tomado de Reconocimiento
de patrones mediante redes neuronales para la determinacién del nivel de
contenido calcio en la Zanahoria.
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Efectos sobre-entrenamiento

1.5 L5

—— Sobreentrenamiento ——  Sobreentrenamiento

- Enftren. Correcto - Entren Correcto

0.5

-05 15

4
0 1 2 3 4 5 6 7 0 1 2 3 4 5 6 7

Figura 22. Efecto de Sobre-Entrenamiento. Tomado de Disefio y construccién de una red
neuronal artificial de propdsito general

-1

Términos Basicos

Aprendizaje Profundo (Deep Learning): es un conjunto de técnicas y
algoritmos de aprendizaje automatico que procesan datos para comprender

representaciones y caracteristicas de alta complejidad como abstracciones.

Data Science: en espafiol Ciencia de datos, es una interdisciplina que
comprende métodos cientificos, procesos y sistemas para obtener
conocimiento de los datos en sus diferentes formas, para ello se vale de
campos de analisis de datos como la estadistica, mineria de datos, aprendizaje

automatico y analitica predictiva, entre otros.

Maquina de Aprendizaje (Machine Learning): se refiere a la creacion y

uso de modelos que aprenden de los datos.
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Neurona Atrtificial: es la unidad basica de la red neuronal artificial, consta
de una 0 mas entradas y una sola salida, controlada por un peso asociado a

ella y una funcion que activa dicha salida.

Neurona Bioldgica: es una célula nerviosa que posee la capacidad de

excitarse y de propagar el impulso nervioso a otra neurona.

Python: es un lenguaje de programacion creado por Guido van Rossum
a principios de los afios 90 con una sintaxis muy limpia y que favorece un
cadigo legible, es interpretado o de script, con tipado dinamico, multiplataforma

y orientado a objetos.

Redes Neuronales Artificiales: Son estructuras algoritmicas que intentan
imitar la forma en que las neuronas funcionan en el cerebro para resolver y
modelar problemas que presentan un alto grado de dificultad en el &rea de la

computacion.



CAPITULO Il

MARCO METODOLOGICO

La fundacion metodoldogica, mejor conocido como el marco
metodoldgico, es el camino cientifico que sigue el investigador para
desarrollar la mitologia que empleara en la investigacion, en relacion a ello
Hurtado y Toro (2010) sefialan “el marco metodoldgico esta definido como la
esencia de la investigacion, se refiere a como se ha desarrollado
propiamente el trabajo investigativo indicando que métodos son usados para
lograr los objetivos propuestos” (p. 90), es decir, es la metodologia que debe
seguir el investigador para llevar a cabo el trabajo de manera correcta y

confiable, teniendo en consideracion el tipo de disefio en el cual se trabajara.

Tipo de Investigacion

La presente investigacion busca la descripcion del impacto del uso de
un sistema basado en redes neuronales en los EPP, de alli que se sefiala
gue el presente trabajo se enmarca en una investigacion de tipo descriptiva
gue para Sabino (2012) es aquella que “describe las caracteristicas
fundamentales de conjuntos homogéneos de fendmenos, utilizando criterios
sistematicos que permitan poner de manifiesto su estructura o
comportamiento. De esta forma se pueden obtener las notas que

caracterizan a la realidad estudiada” (p.51).

Por tanto, el autor sefala que por medio de este tipo de investigacion
se busca describir las caracteristicas fundamentales del fenébmeno a objeto
de estudio, que permitan hacer ver su comportamiento desde cualquier punto

de vista, por medio de este tipo de investigacion se deja en evidencia todos
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y cada uno de los elementos y factores que inciden en la problematica para
ser estudiados y analizados en su propia realidad y asi poder presentar
soluciones eficaces que conlleven a la solucién de fenbmeno a objeto de

estudio.

Modalidad de Estudio

La presente investigacion se enmarca en los lineamientos de proyecto
factible, dado a que se propone como viable el desarrollo de técnicas de
redes neuronales para la evaluacion de los programas de postgrado de
Ingenieria, el cual es definido por la Universidad Experimental Libertador
UPEL (2014) como aquel que:

Consiste en la investigacion, elaboracién y desarrollo de una propuesta
de un modelo operativo viable para solucionar problemas,
requerimientos o necesidades de la organizacion o grupos sociales. El
Proyecto debe tener apoyo en una investigacion de tipo documental, de
campo o un disefio que incluya ambas modalidades (p. 16).

En relacién a lo planteado por el autor, este disefio de investigacion
propone la elaboracion de planes o propuestas de modelos que ayuden en
la operatividad eficaz de los diferentes procesos de a las organizaciones
empresariales, es por ello que de acuerdo con las caracteristicas especificas
gue se plantean para la elaboracion de la investigacion, se determina que
este trabajo se presenta para dar solucidon eficaz, pronta y oportuna a un
problema de tipo practico que se viene presentando en el area de Postgrado

de Ingenieria de la Universidad de Carabobo.
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Disefio de Investigacion

En relacion al disefio de la investigacion, se sefiala que el presente
trabajo sera estudiado en el entorno del area de posgrado de la Facultad de
Ingenieria de la Universidad de Carabobo, por lo que se puede sefialar que
es un trabajo con disefio de campo, en relacion a ello Sabino (2012), afirma
“Los disefos de campo son los que se refieren a los métodos a emplear
cuando los datos de interés se recogen directamente de la realidad,

mediante el trabajo directo y concreto del investigador y su equipo” (p. 64).

En relacibn a lo sefalado por el autor se puede decir que una
investigaciéon con disefio de campo es aquella que se lleva a cabo dentro del
contexto donde ocurre el fenbmeno a objeto de estudio, es decir la
problematica, por lo que el investigador no puede manipular las variables que
se presenten durante el desarrollo del trabajo, en ese sentido es importante
resaltar que dicho trabajo de investigacion se estara desarrollando dentro de
la Universidad de Carabobo, especificamente en el area de posgrado de la
Facultad de ingenieria lugar en donde se propone la implementacion del
programa de redes neuronales, el cual tiene como objetivo proponer un
sistema computacional de redes neuronales para la evaluacion de los
programas de postgrado de la Facultad de Ingenieria de la Universidad de

Carabobo.

Fases del Proyecto

Diagnostico

La fase de diagnadstico de la presente investigacion sera llevada a cabo
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mediante el empleo de técnicas e instrumentos de recoleccion de
informacion, entre los que se emplearan la técnica de la observacion directa
y la entrevista, los instrumentos de la observacion directa sera el block de
notas y el diario de campos en los cuales se llevara a cabo las anotaciones
de lo observado por el investigador en el &rea de posgrado de la universidad
de Carabobo, en relacion al tiempo que emplean los profesores en cuanto a

la correccidn de las encuestas de los estudiantes.

El instrumento empleado en la aplicacion de la entrevista serd un
cuestionario de preguntas con respuestas dicotomicas “si 0 no”, ello con la
finalidad de hacer una serie de interrogantes a los profesores encargados
del departamento para conocer de primera fuente informacién relacionada
con la problematica a objeto de estudio y de alli poder realizar el estudio de
factibilidad para conocer como se aplicara el disefio que se propone.

Estudio de factibilidad

Para llevar a cabo dicha fase, se aplicé un analisis cuantitativo de los
resultados arrojados por la aplicacion de técnicas de recoleccion de datos,
con los mismos se procedio al levantamiento de cuadros y graficos que seran
acompafiados de sus respectivos andlisis todos en funciéon del sistema
computacional de redes neuronales propuesto para la solucion de la

problematica.
Disefio
La propuesta de un sistema computacional de redes neuronales para

la evaluacion de los programas de postgrado de la Facultad de Ingenieria de

la Universidad de Carabobo, se llevo a cabo con el empleo de la tecnologia
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computacional, para lo cual se emple6 una serie de técnicas, herramientas
y estrategias que se fusionaron para el disefio de la red en funcién del

desarrollo del sistema

Poblacién Y Muestra

Poblacién

Segun Tamayo y Tamayo, (2010), “La poblacion se define como la
totalidad del fenémeno a estudiar donde las unidades de poblacion posee
una caracteristica comun la cual se estudia y da origen a los datos de la
investigacion” (p.114). La poblacién de la investigacion sera la Coordinacion
de los programas de Postgrado de Ingenieria, la cual estd conformada por
los docentes que laboran en dicha &rea (ver cuadro 1)

Cuadro 1
Personal que labora en el area de Posgrado de la Facultad de Ingenieria
de la Universidad de Carabobo

Personal del area de Posgrado Poblacion

Docentes 15

Nota: Fuente propia

Muestra

Segun Tamayo y Tamayo (2010), afirma que la muestra “es el grupo de
individuos que se toma de la poblacién, para estudiar un fendomeno
estadistico™ (p.38). Dado de que la poblacion es pequefia se tomara toda la

poblacién como objeto para el estudio, en tal sentido la muestra se denomind
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muestreo censal, lo que quiere decir que la muestra estuvo conformada por

un total de 15 docentes

Técnicas de Recoleccion de Datos

De acuerdo con Arias (2012), “Se entiende por técnica, el
procedimiento o forma de recoger los datos” (p.68), es decir, el
procedimiento por medio del cual el investigador puede recolectar la
informacion de una determinada problematica por consiguiente en la

presente investigacion, se utilizaran las siguientes técnicas e instrumentos:

a. Observacion Directa: Para diagnosticar la situacion del sistema de
redes neuronales para la evaluacion de los programas de postgrado
de Ingenieria y ver los procedimientos que se llevan a cabo
manualmente, se empleara en primera instancia la observacion
directa, definida segun Méndez (2009) como “el proceso mediante el
cual se perciben deliberadamente ciertos rasgos existentes en la
realidad por medio de un esquema conceptual previo y con base en
ciertos propositos definidos, generalmente por una conjetura que se

requiere investigar” (p.25).

b. La entrevista no estructurada segun Arias (2012), “no dispone de una
guia de preguntas elaboradas previamente” (p.73), es decir, es un
instrumento que sirve para conocer informaciéon de los entrevistados
relacionada con el problema a estudiar mediante una conversacion

gue se enmarca en la problematica a objeto de estudio.
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Instrumentos de Recoleccién de Datos

En relacion a los instrumentos para la recoleccion se utilizaran:

a. Diario de campo o block de notas, con la finalidad de emplearlo para
registrar lo observado mediante diagramas de flujos de datos,

algoritmos, estructuras de bases de datos, cuestionarios y pruebas.

b. Grabador de voz que sera empleado para grabar para las diferentes

entrevistas a que diera lugar la investigacion.

Técnicas de Analisis de Datos

Segun Méndez (2011), “Las técnicas de analisis se basan en
descomponer un todo en sus partes constitutivas para profundizar el
conocimiento de cada una de ellas” (p. 118), en tal sentido el analisis de los
datos arrojados en la fase de diagndstico se llevard a cabo, mediante la

aplicacion de un andlisis cualitativo, a través de un analisis de contenido.



CAPITULO IV

RESULTADOS

Para el reporte de los resultados de la investigacion se procedié en
primera instancia a la recoleccion de los datos mediante el empleo de la
observacion directa y la entrevista no estructurada, dichas técnicas arrojaron
resultados importantes para el desarrollo de la investigacion y la propuesta
de un sistema computacional de redes neuronales para la evaluacion de los
programas de postgrado de la Facultad de Ingenieria de la Universidad de

Carabobo.

En la aplicacion de la observacion directa se procedié en primera
instancia a conocer como era el procedimiento que se ejecutaban en el
departamento de Posgrado en relacion a la evaluacion de los diferentes
programas existentes en dicha area, para ello el investigador se valié de

instrumentos para la recoleccién de la informacién necesaria.

En relacion ala entrevista, se procedio a la realizacion de una entrevista
con el personal involucrado en el area de posgrado de la Facultad de
ingenieria de la Universidad de Carabobo, para ello el investigador se valié
de un cuestionario de preguntas abiertas relacionadas con la problematica
en la cual se busco tener una conversacion fluida a través de la cual los
entrevistados dieron sus opiniones para luego someter la informacién a un

analisis de contenido.

Teniendo en consideracion la antes sefialado se abordé la entrevista
con la tematica de los sistemas computacionales como dispositivos de

interaccion en funcion de solucionar problemas mediante la aplicacion de la
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inteligencia artificial, para lo cual la mayoria de los entrevistados sefialaron
que mediante la aplicacion de dichos sistemas muchas son las aplicaciones
gue se pueden llevar a cabo en funcién de ayudar al hombre para la solucion
de eventualidades que requieren de tiempo y mediante este sistema el
tiempo se puede minimizar al maximo y asi las personas podran ocuparse

en otras actividades.

De igual forma se indagé sobre los procesos de instrucciones
existentes en un proceso los cuales ayudan a minimizar el tiempo de quienes
lo van a aplicar, facilitan la realizacion del mismo y minimizan el tiempo en
realizar las actividades para lo cual se implementaran las instrucciones, asi
mismo los entrevistados sefalaron que los sistemas computacionales son
una ayuda para la produccion de informacion de manera mas clara, rapida y
sencilla, pues dichos sistemas son elaborados en funcién de dar una

respuesta precisa.

Otra de las tematicas abordadas guardo relacion con las redes
neuronales como modelo computacional, el cual fue considerado por los
entrevistados como un sistema idoéneo para el procesamiento de
informacion, ya que aplicando dicho modelo previamente adiestrado para un
fin, el mismo puede generar informacion necesaria e importante para la
solucion de un problema para el cual fue disefiado, en tal sentido es
importante sefalar que una red neuronal debe ser entrenada para formular
una respuesta en funcion de una solucion, de alli que las Redes Neuronales
Artificiales (RNA) se constituyen en un sistema de procesamiento para

obtener una informacion relevante a un tema en particular.

En ese particular para los entrevistados el procesamiento de

informacion mediante la aplicacion de redes neuronales se emplea como
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analisis para obtener resultados de datos estudiados, es decir, se entrena la
red neuronal para que esta emita una respuesta como resultado de una

consulta que previamente fue administrada al sistema.

De igual forma los entrevistados coincidieron en que se puede
almacenar conocimiento por medio de las Redes Neuronales Atrtificiales, ya
gue estas imitan funciones cerebrales, lo que ayuda a mantener una
organizaciéon por medio de las Redes Neuronales Atrtificiales (RNA), es decir,
la red se entrena la primera vez, luego su conocimiento se almacena para

ser utilizado posteriormente sin necesidad de repetir el mismo proceso.

Por otra parte, los entrevistados sefalaron que aplicar un programa
computacional por medio de inteligencia artificial ayuda a minimizar los
tiempos empleados en las correcciones de las evaluaciones donde se
emplea mucho tiempo para obtener resultados especificos de grupos de

participantes.

Teniendo en consideracion los resultados arrojados se puede sefalar
gue con la aplicacién de la propuesta se podran minimizar los tiempos
empleados en la correccion de evaluacion de los programas del area de
postgrado lo que ayudaria a los docentes a tener mayor tiempo en sus
espacios de trabajo y por ende las diferentes actividades realizadas por estos
serian mas satisfactorias y aportarian mayor desempefio en cuanto a las

areas que imparten en la facultad.

Ello es debido a que se emplea la herramienta tecnolégica como lo es
el sistema computacional para implementar la propuesta, la cual consiste en
adiestrar un programa como lo es la Red Neuronal Artificial para que cumpla

con la tarea de evaluar los diferentes programas del departamento antes
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sefialado, teniendo en consideracion que las RNA, son un modelo
computacional inspirado en redes neuronales biol6gicas que puede ser
considerada como un sistema de procesamiento de informacion, es una
estructura distribuida, formada de neuronas artificiales, las cuales son
usadas para procesar el conocimiento e intentar emular las funciones

computacionales elementales de la red nerviosa del cerebro humano.

Por consiguiente se trata de una imitacion de las funciones del cerebro
con el empleo de un sistema computacional, que implica la inteligencia
artificial donde la computadora es el canal para que se cumpla tal funcion,
de alli que tanto la tecnologia como el proceso de evaluacién se conforman
para trabajar a la par por medio de un sistema que tiene como funcion la
evaluacion de los diferentes programas del &rea de posgrado de la facultad
de Ingenieria de la Universidad de Carabobo, de alli que la propuesta es la

alternativa mas viable para la solucion de la problematica.



CAPITULO V

LA PROPUESTA

En este capitulo se trata lo concerniente al sistema de redes
neuronales propuesto, disefio, entrenamiento, ejecucion, eficacia y

resultados del mismo.

Encuesta al Estudiante

La encuesta aplicada al estudiante y de la cual provienen los datos
gue seran suministrados a la RNA para su entrenamiento y posterior
validacion se encuentra en el anexo Ay consta de 33 preguntas y son las

siguientes:

Para cualquiera de las anteriores preguntas las posibles respuestas son:

- Muy Insatisfactorio
- Insatisfactorio

- Poco Insatisfactorio
- Indiferente

- Poco Satisfactorio

- Satisfactorio

- Muy Satisfactorio

Preparacion de la data

Previo al desarrollo del modelo computacional, es necesario hacer

una conversion y depuracion de los datos existentes.
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La data suministrada por la Universidad de Carabobo se recibié en
formato de hoja de célculo Excel de nombre “EVALUACION DEL
FUNCIONAMIENTO ACADEMICO ADMINISTRATIVO.xIsx”, he aqui una

vista parcial de dicho archivo.
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Figura 23. Vista parcial del archivo base de la data “cruda” en formato Excel. Fuente

propia.

En una primera fase se procedio a convertir el formato Excel a “cvs”,
un formato de archivo de texto delimitado por caracteres especiales como

pueden ser las comas “,” en este caso.

Luego se procedi6 a la eliminacion de datos nulos o con errores.
Posteriormente se hizo una conversion de datos categoricos en etiquetas
de texto a valores numéricos para su posterior utilizacion en el modelo

neuronal en forma cuantitativa y asi finalmente se dispone de una base de
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datos adecuada para entrenar y probar el modelo como se muestra a

continuacion.

i,z2,3,4, 55, ,7,2,5,10,11L,1=z2,1=3,14,15,1<,17,18,15, 20,21, 22,233,244, 20
L, BEE, 27,28, 25,30,31, 32, 33, It

7,6,3,6,1,5,2,7,2,7,2,5,6,3,1,3,6,2,6,6,5,14,4,7,6,3,2,3,7,5,4, 7,3
‘3,64,2,7,5,7,5,2,‘_,‘_,6,7,1,3,5,3,5,3,2,7,7,3,2,7,3,1,2,1,3,1,6,3,6
%?‘9,3,‘2,3,7,l,3,2,2,4,2,5,5,6,‘2,7,2,2,6,7,l,4,2,4,3,7,4,l,5,l.,6,5
:3,53_,2,7,6,2,4,3,_’,7,6,4,E,L,3,3,5,5.3.645434l42¢64547¢4¢_’4647f342
;1.66.5.4.1.6.5.7.4,4,6.2.2,5,6,1,1,2_2,6,6,6,2,2,3,7,3,2,1,6,4,2,4
8 8. .5, 7.5, 4,7, A, 6,5, 5, 7.8, 5,7, 2,8, 6,5,8.4.,7.,6.,6,7.3.7,4,7,6,7
i76,4,5,5,1,7,7,1,5,6,1,7,5,5,3,5,6,1,6,6,7,2,2,5,6,5,4,3,3,1,7,4
-;—A-5_7'3'J~-3-5'5p3-lp7p4.7g5;-7;6,3,6,7,3,3,7,7,l,L,l,6, r6,6,5,3,4,6
575.6.7.6.2.4.7,7,.4.3,6,6,6.,6,3,1,5.,7.3,1,1.,1,1,1.5,2,6,3,2.3,2,7
5,4.3,2.3,3,4,3.2,2,6,5,7,7,6,4,8,2,3,2,2,7,1,4,3,1,7,2.7,5,1,7,5
é?j,6,4,7,4,1,6,4,7,6,7,2,'.l',3,3,6,3,1’,6,6,3,4,7,4,1,4,6,3,1,4,6,4
573,2,4,7,6,5,5,5,7,4,4,6,2,5,1,5,7,4,1,4,7,3,5,3,1,5,5,2,2,6,5,1
e T e e P
& e,1,2,7,7,2,2,7,5,5,6,7,6,2,1,2,6,1,2,6,4,3,2,1,5,2,6,1,4,5,4,1
5 4.2,4.4.6.5,6,3,6,3,5,7,6,5,28,2,7.7.,0,7,7,3,7,1,6,4,4.4,6,4,6,3
521 .2.7.7.2.4.4.7.7.6.7.2.7.5.1.6.6.4.3.5.3.3.2.3.3.7.3.7.2.7.2.1
5 6. 5.5.1.5.5,4,7,4,4,7,4.7,4,3.3,2.3,7,2,1,53,1.3,7,7.3,4,3,4,4,2
"J‘f'l,:ﬁ, ,3,2,6,7,6,3,6,5,1,7,6,1,7,1,1,3,7,2,4,3,1,1,7,5,1,3,1,4,2
2%s oo, 6.4, 2, a8, s, s, L, L, S, 6, a6, L, B, 4, 6, Y, 6, 5,8, 0, 4

Figura 24. Vista de la data de entrada del modelo neuronal (entrenamiento y

prueba). Fuente Propia.
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1,2,3,4,5,6,7
0,0,0,0,1,0,0
0,0,1,0,0,0,0
0,0,0,1,0,0,0
0,0,0,1,0,0,0
0,0,0,1,0,0,0
0,0,0,0,1,0,0
0,0,0,0,1,0,0
0,0,0,0,1,0,0
0,0,0,1,0,0,0
0,0,0,1,0,0,0
0,0,0,1,0,0,0
0,0,0,1,0,0,0
0,0,0,0,1,0,0
0,0,0,1,0,0,0
0,0,0,1,0,0,0
0,0,0,1,0,0,0
0,0,0,1,0,0,0
0,0,1,0,0,0,0
0,0,0,0,1,0,0
0,0,0,1,0,0,0
0,0,0,1,0,0,0
0,0,0,1,0,0,0
0,0,0,0,1,0,0
0,0,1,0,0,0,0
0,0,0,1,0,0,0
0,0,0,1,0,0,0
0,0,0,1,0,0,0
0,0,0,0,1,0,0
0,0,0,0,1,0,0
0,0,0,1,0,0,0
0,0,1,0,0,0,0
0,0,0,1,0,0,0
0,0,0,1,0,0,0
0,0,0,0,1,0,0
0,0,0,1,0,0,0
0,0,0,1,0,0,0
0,0,0,1,0,0,0

0,0,1,0 o

Figura 25. Vista de la data de salida del modelo neuronal (entrenamiento y

prueba). Fuente Propia.

Muestra para el entrenamiento de la RNA

Descripcion de la muestra

Para el entrenamiento de RNA se debe tener una muestra que
contenga las respuestas a todas las preguntas de la encuesta y al mismo

tiempo representen toda la variedad posible de su poblacion.

Para resolver problemas mediante el entrenamiento de RNA es
importante cuan diferentes son entre si los elementos que conforman dicha
poblacion. Como el objetivo de la presente investigacion es realizar una
prediccién de la evaluacion, entonces se debe tomar el total de las

preguntas a evaluar para conseguir la informacién mas completa que logre
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entrenar correctamente la RNA. La muestra consta de una base de datos
existente en la unidad de postgrado de antiguas encuestas, esta alcanza a
256 registros con respuestas a 33 preguntas por cada uno de ellos y una

evaluacion general.

Cada pregunta hecha tiene solo 7 posibles respuestas y vienen
expresadas en forma cualitativa, luego la asociamos a un namero para

darle el grado de satisfaccion de manera cuantitativa (ver cuadro 2):

Cuadro 2
Respuesta ponderada numéricamente

Respuesta Ponderacion

Muy Insatisfactorio 1

Insatisfactorio

Poco Insatisfactorio

Indiferente

Poco Satisfactorio

Satisfactorio

~N| O g A WON

Muy Satisfactorio

Nota: Fuente propia
La siguiente especificacion matematica muestra la estructura de cada

registro:

R ={P1,P2,P3,P4,...33, RE}; Encuesta a un estudiante.

Donde R es un registro cualquiera, P1, P2,...P33 son las respuestas

a cada pregunta y E es la evaluacion general a esa encuesta individual.
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Generacion de datos de entrada a partir de la muestra seleccionada

Representacion Funcional entre las RNA y sus Datos de Entrada y

Salida

En teoria, la dependencia funcional entre una RNA y sus datos de

entrada y salida es la siguiente:

Datos de Entrada Datos de Salida
[(X1, X2,....Xn) |—»| RED NEURONAL |-»{(Y1, Y2,...Ym)]

[Y1, Y2, ... Ym] =F ( [X1, X2, .... Xn] )

Figura 26: Representacion funcional entre la RNA y los datos de entrada
y salida. Fuente propia

Para el caso que nos ocupa la dependencia funcional entre los datos

de entrada y salida y de la RNA es la siguiente:

DATOS DE ENTRADA DATOS DE SALIDA

EVALUACION DE

ENCUESTA ENCUESTA

Figura 27: Dependencia Funcional entre la Encuesta y la Evaluacién
de la encuesta. Fuente propia
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Como el objetivo es demostrar que una RNA puede ser entrenada
para predecir las evaluaciones de las encuestas, se explicara el proceso en
detalle, la dependencia funcional de la RNA y sus datos de entrada y salida

sera la siguiente:

DATOS DE ENTRADA DATOS DE SALIDA
PREGUNTAS DE LA ENCUESTA EVALUACION DE LA ENCUESTA

1 = Muy Insatisfactorio.
2 = Insatisfactorio.

PREGUNTAS 3 = Poco Insatisfactorio.
DE LA

ENCUESTA

4 = Indiferente.

5 = Poco Satisfactorio.

6 = Satisfactorio.

.32 7 = Muy Satisfactorio.

Figura 28: Relacion entre los Elementos de la Muestra y la Evaluacién. Fuente
propia

El problema sera generar por cada encuesta de la muestra un vector
lineal de siete posiciones con informacién binaria y solo habra un nimero

uno en la posicién que corresponda con la prediccion hecha.

Almacenaje de los Vectores Lineales en una Tabla

A cada encuesta le corresponde como salida de la RNA un vector
lineal con 7 valores binarios, que corresponden a los valores obtenidos por

el modelo para predecir la evaluacion.
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La union de todos los vectores lineales con informacion binaria
generados por cada encuesta, conformara una matriz de n x 33 con la
prediccion de todos los datos suministrados. En la siguiente figura se

aprecia la conformacion de la matriz de entrada de la RNA:

Cuadro 3
Matriz de datos de entrada de la RNA.
Pregunta | Pregunta | Pregunta | Pregunta - - Pregunta

1 2 3 4 33
Registro 1 1 2 3 4 5 6 7
Registro 2 2 1 3 4 5 6 7
Registro 3 3 4 2 1 5 7 6
Registro 4 4 5 6 7 2 1 3
5 2] 7 1 2 3 4
] 5 1 2 3 4 7
7 6 3 4 3 2 1
3 2 1 5 4 6 7
Registro n 4 5 6 7 1 2 3

Nota: Fuente propia

De igual manera, la salida de la RNA producird una matriz de valores
binarios, cada fila estara compuesta por 7 celdas y solo una de ellas tendra
un 1 como valor, el resto seran 0, indicando asi la posicién donde se realizé

la prediccion.

Cuadro 4:
Matriz de datos de salida de la RNA.

1 2 3 4 5 6 7

Prediccion 1 0 0 0 1 0 0 0
Prediccion 2 0 1 0 0 0 0 0
Prediccion 3 0 0 0 1 0 0 0
Prediccion 4 1 0 0 0 0 0 0
0 0 ] 0 0 0 1

0 0 1 0 0 0 0
Prediccion n 0 0 0 0 1 0 0

Nota: Fuente propia
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Arquitectura de la RNA

Tipo de Red Neuronal

El tipo de red neuronal que utilizaremos es Deep Neural Network
(DNN) o Red Neuronal Profunda, que se distinguen de las demas redes
neuronales porque poseen mas de una capa oculta, de alli el término
profundo. En las redes de aprendizaje profundo, cada capa de nodos se
entrena en un conjunto distinto de caracteristicas basadas en la salida de
la capa anterior. Cuanto mas avance en la red neuronal, mas complejas
seran las caracteristicas que sus nodos pueden reconocer, ya que agregan
y recombinan caracteristicas de la capa anterior. En nuestro caso

tendremos dos capas ocultas.

NUumero de Neuronas en la Capa de Entrada

El vector de entrada X almacena los valores de respuesta de la
encuesta, en un formato de datos que consta de valores entre el 1 al 7, cada
elemento del vector lineal de entrada debe ser ingresado a la RNA a través
de una neurona, por lo tanto, la red neuronal debe tener 33 neuronas de
entrada, debido a que es una por cada valor de las respuestas a las 33
preguntas. Es decir, nuestra entrada sera un vector lineal con 33 posiciones

y sus valores oscilaran entre 1y 7.
Numero de Neuronas en la Capa de Salida
Cada neurona de salida de una red neuronal sirve para reconocer una

evaluacion diferente, como el objetivo de la investigacion es pronosticar la

evaluacion de la totalidad de las preguntas hechas a cada encuestado,
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entonces debemos tener siete neuronas en la capa de salida, es decir, una

por cada valor posible que pueda tomar la prediccion de la evaluacion.

De las 7 neuronas de salidas solo una estara activada y se hace con
el conjunto binario, es decir, el valor de 1 para la activacion de la neurona y
0 para el estado de desactivado, asi la respuesta al prondstico esperado se

obtiene mediante una de las neuronas de la capa de salida.

Y1

Y2

Y3

Y4

Y5

Y6

Figura 29: Arquitectura de la RNA para la Prediccion de las encuestas.
Fuente Propia

Desde el punto de vista funcional el vinculo entre nuestra RNA y los
datos de entrada y salida sera como sigue:
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DATOS DE ENTRADA DATOS DE SALIDA

(X1, X2... X33) (Y1, Y2..Y7)

Figura 30. Representacién Funcional entre la RNA y los Datos de Entrada y Salida
parala prediccion de Evaluacion de Encuestas. Fuente propia

Numero de Neuronas en las capas ocultas

El nUmero de neuronas adecuadas de la capa intermedia es muy
importante, sin embargo, aunque el funcionamiento de la red depende en
forma importante del nimero de nodos en las capas ocultas, no existe aln
un método confiable que permita determinar con precision el nimero 6ptimo

de estos, por lo tanto, la realizaremos de una manera experimental.

Para esta investigacion se utilizan dos capas ocultas, cada una de
ellas tendra 128 neuronas, de este modo las dos capas ocultas tendran 2 x
128 = 256 neuronas. Si sumamos las siete neuronas de entradas y las siete

de salida obtendremos un total de 270 neuronas.

Funciones de activacion para las neuronas

La funcién de activacién que usan las neuronas ocultas es “RelLU”

(Rectified Linear Unit) y su férmula es la siguiente:
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f(z) = 27 = max(0, z)
donde x es la entrada de la neurona.

Esto también se conoce como funcion de rampa y es analogo a la
rectificacion de media onda en ingenieria eléctrica. Es la funcion de
activacion mas popular para redes neuronales profundas. Para la activacion
de las neuronas de salida se usara la funcién “SoftMax” (Funcion

Exponencial Normalizada).

esi

0(2) = ———
! EkK—l ek

Donde z es un vector de las entradas a las capas de salida, j indexa
las unidades de salida siendo j=1,2,...K. Es una generalizacién de la funcion
sigmoidea y es con frecuencia la funcién de activacion de la capa final.
Trabaja apilando capas de funciones lineales y no lineales, detectando una
amplia gama de patrones y prediciendo con precision una etiqueta para una
imagen determinada. Actla basicamente como un normalizador y produce
un vector discreto de distribucion de probabilidad y la salida de la RNA es
una probabilidad de que los valores ingresados se corresponda con una

clase en patrticular.
Momentum

El momentum permite reducir las oscilaciones y consigue que la

convergencia de la funcion de activacion del gradiente sea mas rapida, pero
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tiene una dificultad y es que no detecta cuando se ha alcanzado un minimo.
Debido a que a la inercia se le da un valor elevado y constante, sucede con
frecuencia que cuando se alcanza el minimo de la funcién este no se

detecta y el algoritmo se dirige a un 6ptimo local.

Para solucionar este problema, Nesterov propuso un algoritmo que
lleva su nombre y se conoce como método del gradiente acelerado que es
el siguiente: Una vez computado el gradiente en la manera habitual, se
calculan cuales son los nuevos parametros tras ser actualizados con el

factor momento seleccionado.

Luego, se calcula el gradiente del error respecto de dichos parametros
futuros. El gradiente a futuro admite comprobar si los nuevos parametros
permiten acercarse al minimo o, si por el contrario lo alejan, esto nos da la
opcion de corregirlos si se da el segundo caso mediante la identificacion del

momentun en la siguiente iteracion.

9:9t—l—avt

1 & . -
= = VoLl (z,y,0).
gNAG n 2= VoL (x\",y'*,0)

Donde vt es la velocidad para los pardmetros 6 que calculan los
parametros provisionales 8. Luego se calcula el gradiente usando los

parametros interinos.

Luego se actualiza los parametros utilizando una regla de

actualizacion similar con al método Momentum.



98

Ut4+1 — Ut — TGN AG
Ot+1 = 0t + Veg1.

Funcién de Pérdida

La funcién de pérdida o funcién objetivo, o funcion de puntuacion de
optimizacién, es uno de los parametros requeridos para construir nuestro
modelo y usaremos ‘categorical - crossentropy’ (entropia categorica
cruzada), que trabajard recortando los valores de prediccion de la red
neuronal por el bien de la estabilidad numérica antes de que se active la

funcién ‘SoftMax’ y esta es su ecuacion:

bﬂ.
LOSSNN = = E LOSS?, correction t)
i=1

Generaciéon de la base de entrenamiento

Representacion en una Tabla el Conocimiento de la Evaluacién de las

Encuestas

La Base de Entrenamiento para la RNA, es la representacion del
conocimiento que tiene el experto humano, en forma de datos procesables

por una computadora.

Para la presente investigacion, se seleccionaron 256 encuestas,

pertenecientes a los programas de Postgrado de Doctorado en Ingenieria,
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Maestria en Gerencia de la Construccion, Maestria en Ingenieria Ambiental,
Maestria en Ingenieria Mecanica, Maestria en Ingenieria de Procesos,
Maestria en Ingenieria Eléctrica, Maestria en Matematica y Computacion,
Maestria en Ingenieria Industrial y Especializacion Técnica en Gerencia de

Servicios Automotrices.

Las muestras seleccionadas representan para nuestra investigacion
el conocimiento del experto humano y se puede representar mediante la

siguiente tabla:

Cuadro 5:
Representacion del Conocimiento

Prediccion Evaluacion
1 Muy Malo.
2 Malo.
3 Deficiente.
4 Regular.
5 Bueno.
3 Muy Bueno.
7 Excelente.

Nota: Fuente propia

Generacion de la Base de Entrenamiento

Para la generacion de la base de entrenamiento de la RNA se debe
transformar la tabla de representacion del conocimiento del experto, en

datos procesables por el computador.
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Como se ha descrito antes, la representacion mediante el vector lineal
33 valores de X (uno por cada encuesta) y otro vector lineal de 7 valores
binarios (que representa el valor de la prediccion de la RNA) conformara la

base de conocimiento para el aprendizaje de nuestro modelo.

Prediccion | Evaluacién

1 Muy Malo. ~|
Malo. ~J
Deficiente. - \\\

Regular. | \:\\ ~
_BASE DE CONOCIMIENTO PARA EL ENTRENAMIENTO DE LA RED

R s T N I SO S Iy )
2
(=]

eno.~
\E(\\?yeﬁ\e _Datosde Entrada._ Datos de Salida

nta | Prequita Pregunta- > Pregunta
o s
o [ oL N s e Nkt Jofofofofo]o
w S I S O s G S NI fao|1/0]0]0olo0]o
3 RN s wo|o[1]olo] oo
[ ; 5 7w a0 [0]o0o]21]0]0]o0
o5 | 6 | 7 [ 1] 2 ~< fa0 |0|o|o|1]|0 o0
6 | 5 | 1 | 1] 3| ¢~ JMololo]olo]1]o0
a7 | 6] 5 4] 3 2] 1m|olofolo]o]|1

Figura 31: Base de Entrenamiento de la RNA. Fuente propia

De esta manera se generan los datos de entrada y salida para cada
una de las encuestas de la muestra, por lo tanto, para esta investigacion la

Base de Entrenamiento de la RNA tendra un total de 256 registros.

Los datos de esta base de conocimiento se guardan en archivos tipo
texto con extension ‘csv’ con el nombre de ‘trainX.csv’ y ‘trainY.csv'. Estos

archivos se utilizaran en la RNA para su entrenamiento.
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Generacion de los datos de salida de la RNA a partir de la muestra

seleccionada

De acuerdo a arquitectura definida los datos de salida se generan de

la siguiente manera:

a. Si la prediccidon corresponde a “Muy Insatisfactorio” entonces el
vector de salida (y1, y2, y3, y4, y5, y6, y7) sera igual a (1, 0, 0, 0, 0, 0, 0).

b. Si la prediccion corresponde a “Insatisfactorio” entonces el vector de
salida (y1, y2, y3, y4, y5, y6, y7) serdigual a (0, 1, 0, O, O, O, 0).

c. Si la prediccidon corresponde a “Poco Insatisfactorio” entonces el
vector de salida (y1, y2, y3, y4, y5, y6, y7) sera igual a (0, O, 1, O, 0, 0, 0).

d. Si la prediccion corresponde a “Indiferente” entonces el vector de
salida (y1, y2, y3, y4, y5, y6, y7) seraigual a (0, 0, 0, 1, O, O, 0).

e. Sila prediccion corresponde a “Poco Satisfactorio” entonces el vector
de salida (y1, y2, y3, y4, y5, y6, y7) sera igual a (0, 0, O, O, 1, O, 0).

f. Si la prediccidn corresponde a “Satisfactorio” entonces el vector de
salida (y1, y2, y3, y4, y5, y6, y7) seraigual a (0, 0, 0, 0, O, 1, 0).

g. Si la prediccion corresponde a “Muy Satisfactorio” entonces el

vector de salida (y1, y2, y3, y4, y5, y6, y7) sera igual a (0, 0, 0, 0, 0, O, 1).
Entrenamiento de la RNA en la prediccion de las encuestas
Para construir y entrenar la RNA usaremos varios softwares, estos

son: el sistema operativo Linux, lenguaje de programacion Python, las

librerias numpy, tensorflow, tflearn y pandas.
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Mostraremos el procedimiento de entrenamiento de la RNA con el
sistema de redes neuronales constuido suministrandole la base de

entrenamiento almacenada en ‘trainX.csv’ y ‘trainY.csv'.

El primer paso consiste en subir los datos al programa y transformarlos
en matrices para que pueda ser utilizado por nuestro sistema de redes
neuronales. Utilizando la libreria Pandas lo almacenamos en la variable
‘dataX’ y luego lo transformamos a matriz bajo el nombre de ‘matrizX’, estos
son los vectores lineales de los valores de las encuestas. A continuacion se
hace lo mismo con los vectores que contienen los valores de prediccion, los
almacenamos en la variable dataY y posteriormente los transformamos en

una matriz de nombre ‘matrizY’.

Luego de tener los datos preparados, la tarea es suministrar a la RNA
los datos de entrada para que sea capaz de aprender a reconocer los datos
de entrada y vincularlos con los datos de salida. Previamente hemos
definido el nimero de neuronas de entrada y de salida, asi como también
las capas ocultas, por lo tanto, la arquitectura de la RNA esta

completamente definida y conformada.

Ingreso de Pardmetros

En el entorno del Python ejecutamos el programa Tesis.py e

ingresamos los parametros requeridos.
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Figura 32: Ingreso de Parametros en RNA. Fuente Propia

Justificacion de los Hiper-Parametros Ingresados

Neuronas Capal: [0] Asume por defecto 128/ [n]

Son el nimero de neuronas que tendra la capa oculta nimero 1.

Neuronas Capaz2: [0] Asume por defecto 128/ [n]

Son el nimero de neuronas que tendra la capa oculta nimero 2.

Porcentaje de Datos para la Validacion: [0] Asume por defecto 0.1/ [n]

Este parametro le dice al modelo que porcentaje de datos va a tomar

para realizar las predicciones, el restante se utilizara para entrenamiento.

Por defecto se asigna 0.1 (asume una muestra del 10% para la validacion
del modelo)
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NUumero de muestras a propagarse: [0] Asume por defecto 500/ [n]

Son el numero de muestras que se propagaran a traves de la red

Epocas: [0] Asume por defecto 100/ [n]

Son el numero de épocas en la cual sera entrenado el modelo.

Resultado del entrenamiento

Se realizaron un total de 21 pruebas de entrenamiento, buscando
obtener el mas Optimo cambiando los hiper-parametros, funciones de
activacion internas de las neuronas, funcién de pérdida utilizada por el
optimizador de capa y funciébn de momentum. Finalmente se lleg6 a la
siguiente configuracion con la cual logramos 95,41% de acierto o certeza,

lo cual es muy bueno.

Resumen de ajuste de Hiperpardmetros utilizados

Porcentaje de datos de validacion (learning_rate) = 0.1

Tipo de Red Neuronal: Red Neuronal Profunda (DNN)

Numero de neuronas de entrada: 34

NUmero de neuronas de la primera capa oculta: 128

NUumero de neuronas de la segunda capa oculta: 128

Numero de neuronas de la capa de salida: 7

Epocas de entrenamiento: 200

Cantidad de paquetes a propagar en la red (batch_size): 500
Funcion de activaciéon de las capas ocultas: Unidad Lineal Rectificada

(ReLU, por sus siglas en inglés).
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Funcion de activacion de las neuronas de salida: “SoftMax”

Funcién de pérdida del optimizador de capa:
“categorical_crossentropy”.

Funcion de Momentum: Nesterov.

NuUmero de nucleos para el calculo sobre la tarjeta gréfica (GPU): 8

Fraccién de memoria para el célculo sobre la tarjeta grafica (GPU): 0.5

Analisis de la ejecucion del Entrenamiento

Con los parametros antes mencionados se obtuvieron los siguientes

indicadores del proceso de entrenamiento y funcionamiento de la RNA.

FullyConnected_1/Relu/Activations EESNEE
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0.000 2000k 40.00k 60.00k 8000k 100.0k 120.0k 1400k 160.0k 180.0k 200.0k
Gréfico 1: Funcién de activacion ReLu en las capas ocultas.
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En el gréfico 1 se puede apreciar como se comporta el rectificador a
traves de los entrenamientos, va incrementado a medida que se realizan

los entrenamientos.

FullyConnected_1/W/Gradients EL3YGE
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Gréfico 2: Funcion de Gradiente en la Primera capa oculta de la RNA.

En el grafico 2 se observa el ajuste de la funcion de gradiente

descendiente a medida que avanza el entrenamiento.
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FullyConnected_2/Softmax/Activations
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Graéfico 3: Funcion Softmax en las neuronas de la capa de salida

En el grafico 3 observamos como la funcion Softmax aumenta las
probabilidades del valor maximo (1) de la capa anterior en comparacion con el

otro valor (0).
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FullyConnected_1/W/Gradients ELSYGE

Gréfico 4: Funcion de Gradiente de acuerdo al learning-rate 1.

En el grafico 4 se observa el ajuste de la funcion de gradiente
descendiente a medida que avanza el entrenamiento de acuerdo al parametro

de learning-rate 1.
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FullyConnected_1/b/Gradients EL3YGE
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Gréfico 5: Funcion de Gradiente de acuerdo al learning-rate 2.

En el grafico 5 se observa el ajuste de la funcién de gradiente
descendiente a medida que avanza el entrenamiento de acuerdo al parametro

de learning-rate 2.
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Gréfico 6: Funcidn de Gradiente en la capa oculta 2 de la RNA.

En el grafico 6 se observa el ajuste de la funcién de gradiente
descendiente en la capa oculta nimero 2 a medida que avanza el

entrenamiento.
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Graéfico 7: Funcion de Gradiente en la capa oculta 1 de la RNA.
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En el grafico 7 se observa el ajuste de la funcién de gradiente

descendiente en la capa oculta nimero 1 a medida que avanza el

entrenamiento.
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Graéfico 8: Funcion de Momentum Nesterov Capa Oculta 1 de la RNA

En el gréfico 8 se puede apreciar el nivel de correccion de la funcion de
gradiente acelerado (Nesterov) luego de calcular el gradiente del error
respecto a los parametros futuros, comprueba si los nuevos parametros
permiten acercarse al minimo o, si por el contrario lo alejan, tomando una

decision al respecto en la capa oculta nimero 1.
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Gréfico 9: Funcion de Momentum Nesterov Capa Oculta 2 de la RNA

En el grafico 9 se puede apreciar el nivel de correccion de la funcién de
gradiente acelerado (Nesterov) luego de calcular el gradiente del error
respecto a los parametros futuros, comprueba si los nuevos parametros

permiten acercarse al minimo o, si por el contrario lo alejan, tomando una
decisién al respecto en la capa oculta nimero 2.



114
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Gréfico 10: Funcién de Momentum Nesterov Capa Oculta 1y 2.

En el gréfico 10 se puede apreciar el nivel de correccion de la funcion
de gradiente acelerado (Nesterov) luego de calcular el gradiente del error
respecto a los parametros futuros, comprueba si los nuevos parametros
permiten acercarse al minimo o, si por el contrario lo alejan, tomando una

decision al respecto en la capa oculta nUmero 1y 2.
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Finalmente, luego del entrenamiento y la validacion, se concluye
guardando en archivos todos los pesos singpticos de la RNA, esto lo
hacemos en “tesis.modelo.index” y “tesis.modelo.meta” y es muy
importante ya que una vez entrenada y validada la RNA, se pueden
recuperar todos los datos de su aprendizaje sin necesidad de volver a
realizar dichos procesos y de esta manera podemos utilizarla en el

momento que se requiera.
Eficiencia de la RNA entrenada

Los siguientes graficos muestran de manera muy precisa como el
proceso de aprendizaje va aumentando la certeza con la que la RNA realiza
las predicciones. En el primero vemos solo la exactitud de las predicciones
conforme avanzan las épocas de entrenamiento. En la segunda figura se
puede comparar la exactitud y la validacion del modelo que de igual forma

van en forma ascendente, es decir, aprendiendo mas con cada iteracion.

Accuracy

Accuracy

Gréfico 11: Progreso de la Exactitud de la prediccion de la RNA.
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En el grafico 11 se puede ver como la RNA va aumentando la
exactitud de las predicciones acorde aumenta el nuamero de

entrenamientos, también se observa como tiende a estabilizarse.

Rocuracy Validation

000 100K 200k 000k 0 5000k G000 000 000K 9000 100k 00

Gréfico 12: Progreso de la Exactitud vs Validacién de la RNA.

En el gréfico 12 se puede ver como la RNA va aumentando la
exactitud de las predicciones vs los datos de prueba (validacién) acorde

aumenta el nimero de entrenamientos.

Graficos del funcionamiento de los Nodos de Tensor Flow

A continuacién, se muestran una serie de graficos computacionales que
describen las operaciones que la libreria de TensorFlow realiza en forma de
nodos y que organiza el trabajo de la red neuronal. TensorFlow utiliza un
grafico de flujo de datos para representar su calculo en términos de las
dependencias entre operaciones individuales. El flujo de datos es un modelo

de programacion comun para la computacién paralela.
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En un gréfico de flujo de datos, los nodos representan unidades de
calculo y los bordes representan los datos consumidos o producidos por un
calculo. La estructura grafica de los nodos y los bordes del grafico indican
como se componen las operaciones individuales, pero no prescriben cémo
deben usarse. La estructura del grafico es como un cédigo de ensamblaje:
inspeccionarlo contiene cierta informacion util, pero no todo lo que el codigo
fuente transmite. De esta manera se pueden observar tres elementos en estos

gréficos:

Nodos: Realizan el calculo y tienen cero o mas entradas y salidas. Los
datos que se mueven entre nodos se conocen como tensores y son matrices

multidimensionales de valores reales.

Bordes: Sefalan el flujo de los datos, bifurcaciones, bucles y
actualizaciones de los estados. También se usan para sincronizar el

comportamiento dentro del grafico.

Operacién: Es un célculo abstracto con nombre que puede tomar

atributos de entrada y producir atributos de salida.

En la informacion contenida de los siguientes gréaficos, se puede observar
relaciones entre funciones utilizadas por la RNA, el entrenamiento, la exactitud

de las predicciones y su entropia.
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Figura 33. Estructura principal de los nodos creados por TensorFlow. Fuente

propia
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Figura 34. Estructura principal 2 de los nodos creados por TensorFlow. Fuente propia
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Nodos Auxiliares
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Figura 35. Nodos auxiliares creados por TensorFlow. Fuente propia

Interpretacion de los Datos de Salida

Para los valores de salida del proceso de reconocimiento primero se

colocan los valores en una matriz, luego con esos valores se reemplazan

los valores respectivos de la tabla de Datos de Reconocimiento

presentados en la tabla.
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Figura 36: Datos de Entrada y Salida del Proceso de
Reconocimiento. Fuente propia

Vectores resultantes por cada prediccion:

(1,0,0,0,0, 0, 0) = Muy Insatisfactorio = Se transforma a 1
0, 1,0,0,0, 0, 0) = Insatisfactorio = Se transforma a 2
(0,0,1,0,0,0, 0) = Poco Insatisfactorio = Se transforma a 3
(0,0,0, 1, 0,0, 0) =Indiferente = Se transforma a 4
(0,0,0,0, 1, 0,0) = Poco Satisfactorio = Se transforma a 5
(0,0,0,0,0, 1, 0) = Satisfactorio = Se transforma a 6

(0,0,0,0,0,0, 1) = Muy Satisfactorio = Se transforma a 7
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Resultado de la Validacion (Prediccion)

Como se puede apreciar, a medida que transcurren las 200
iteraciones o épocas el aprendizaje de la RNA va mejorando hasta llegar a
un muy buen margen de certeza en la prediccién de 95,41%, lo que quiere
de decir que nuestro error es de apenas 5.59%, como ya dijimos esto es
muy bueno. Hemos logrado el objetivo y se puede afirmar que tenemos una

RNA bien entrenada para la prediccion de las encuestas estudiadas en este

trabajo.

1 loss: 0.1770% | time:
1100 | loss: 0.17295 - acc: 0.9266
ﬁ‘ | total loss: 0.17:66 | time:
00 | loss: 0.17566 - acc: 0.9250 -- iter:
BI | total loss: 600051 | time: 12,8665
| loss: 0.18051 - acc: 0.9223 -- iter:
| total loss: 0.:7650 | time: 12.872s= |
100 | loss: 0.17650 - acc: 0.9230 -- 1
| total loss: 0.17411 | time: 12, 87
| loss: 0.17411 - acc: 0.9237 -
| total loss: 0,17916 | time: 12 0035
0 | loss: 0.17018 - acc: 0.9252 -- iter:
| total loss: @, 17507 | time: .8905 ;
100 | loss: 0.17597 - acc: 0,9228 - xt&r;q
Ctotal loss: 0.18230 | time: 12,
he - acc: 0,9226 ¢+ Lter;‘

1 Noss: 01000 | tined 121 saas |11 '
bs 0.17444 - acc: 0,9257 - 996500/9990
al loss: 0. 10651 | time: 12,

Figura 37: Resultados del entrenamiento de la RNA. Fuente propia



CAPITULO VI

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Conclusiones

Se logré hacer un diagnoéstico de la situaciébn de los procesos de
evaluacion de programas de postgrado de Ingenieria de la Universidad de
Carabobo y se pudo verificar la necesidad de un sistema que automatice el
proceso.

Luego de estudiar la factibilidad de incorporar un sistema de redes
neuronales se observo la viabilidad del mismo y se procedio a disefiar el mismo
para cumplir con la evaluacién de los programas de postgrado de Ingenieria

de la Universidad de Carabobo.

Al finalizar el presente trabajo, Se puede concluir que la RNA ha realizado
las predicciones de las evaluaciones de manera correcta con una certeza del
95,41%, siendo un margen de acierto muy bueno para un modelo aprendizaje

profundo.

El modelo propuesto permite automatizar los procesos de evaluacion de
los programas de postgrado de la Facultad de Ingenieria de la Universidad de
Carabobo, asi como también la creacién de un registro historico de las
encuestas para futuras generaciones de reportes estadisticos que guarden
relacion con dichas evaluaciones. El disefio de la RNA ha sido capaz de
pronosticar de manera eficiente las evaluaciones que son realizadas por

personas.



123

Se pudo constatar que muchos de los algoritmos de Machine y Deep
Learning estan automatizados en librerias disponibles en lenguajes como
Python y R. Luego de la creacion del programa surgen dos aspectos muy
importantes para lograr el éxito del proyecto: la adecuacion de los datos para
el modelo y el ajuste de los hiperpardmetros del sistema, esto es critico y
puede ser crucial en la obtencion de los resultados deseados.

Es probable que el modelo de red neuronal profunda utilizado, posea mas
potencia de la necesaria para resolver el problema planteado en esta
investigacién. Quizas con algoritmos de Machine Learning como Regresion
Lineal, Arboles de Decision o Modelos Mixtos Gausianos, por mencionar
algunos, también se podria lograr de manera satisfactoria los objetivos, es
decir, es factible que al haber utilizado las RNA se incurri6é en el uso exagerado
de la fuerza de este algoritmo para un problema que no requiere tanta
potencia, pero se demostro su efectividad y adaptabilidad para este proceso,
ademas del valor investigativo que se obtuvo al utilizar técnicas de vanguardia

como lo son las Redes Neuronales Profundas.

Recomendaciones

Se sugiere proponer proyectos afines al presente trabajo que utilicen
técnicas de Machine Learning, de esta forma pueden surgir comparaciones
entre las bondades y conveniencias de utilizar diferentes algoritmos en

diversos tipos de problemas.

Se recomienda el uso del presente modelo en otras areas de la
Universidad que requieran la evaluacibn de encuestas, con algunas
modificaciones se haria factible su uso para resolver problemas planteados

gue sean afines a los de esta investigacion.
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Se sugiere el uso e investigacion de las técnicas de RNA para futuros
desarrollos ya que son de mucha utilidad y gracias al vertiginoso desarrollo del
hardware de las computadoras se hacen posible desarrollar en la actualidad.
Estas son técnicas que constituyen el corazon de la Inteligencia Atrtificial,
utilizadas en reconocimiento de imagenes y patrones, voz, automatizacion de
procesos, educacion, ingenieria, conduccién autbnoma de vehiculos, vision
artificial y muchos otros. Se trata de una tecnologia que lleg6 para quedarse y
que se encuentra muy en boga en estos momentos, son mas que suficientes
las razones para embarcarse en este tren de conocimientos que seguramente

es y seguira siendo protagonista de la cuarta revolucién industrial.

También se sugiere seguir con los proyectos de automatizacién de
procesos en la Universidad de Carabobo, ya que pueden agilizar y modernizar
el funcionamiento de dicha institucién de cara al mundo 2.0, esto requiere de
talento y dedicacion, precisamente lo que abunda en las Universidades,
aprovechar y desarrollar estas capacidades seria de gran beneficio para
ambas partes, los estudiantes se capacitarian en las tecnologias de dominan
el mercado para asegurarse un futuro laboral brillante y la instituciéon se

modernizaria para lograr prestar un mejor servicio educativo.
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ANEXO A-1 ENCUESTA A LOS ESTUDIANTES DE SATISFACCION

1) ¢ El participante es informado por la direccion de postgrado acerca

del proceso de seleccion de cada programa?

2) ¢ El participante es informado por la direccién de postgrado acerca

del proceso de inscripcion de cada programa?

3) ¢ La seleccién del personal docente responsable de la facilitacion de

los cursos en el programa de parte de las instancias directivas es idonea?

4) ¢El costo de la matricula esta ajustado a las posibilidades

presupuestarias de un profesional en su area?
5) ¢ El costo de los aranceles es adecuado?

6) ¢Los procedimientos establecidos para realizar los tramites son
expeditos?
7) ¢La atencion dispensada por funcionarios adscritos a las unidades

administrativas esta acorde a un publico profesional?

8) ¢ Eltiempo que se realizan los tramites administrativos en una unidad

esta ajustado a las necesidades del participante?

9) ¢El trato de los funcionarios adscritos a cada unidad académico-

administrativa es cortés y amable?

10) ¢La orientacion ofrecida por los funcionarios adscritos a cada

unidad es asertiva, consistente y oportuna?

11) ¢El horario de atencion al publico en las unidades administrativas
esta adecuado a las actividades de docencia e investigacion que se realizan

en el programa?
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12) ¢El horario de atencion de la biblioteca estda ajustado a las

necesidades de documentacion e informacion de los participantes?

13) ¢ El horario de atencion de control de estudios esta ajustado a los

requerimientos de documentacion de los participantes?

14) ¢ El proceso de inscripcion automatizado en cada periodo lectivo es

expedito y seguro?
15) ¢ El tiempo de una automatizado en cada periodo lectivo?

16) (El tiempo de respuesta en la inscripcion del trabajo de

investigacion es adecuado?

17) ¢ Los procedimientos académico-administrativos correspondientes
al trabajo de investigacion se ejecutan en acuerdo a lo establecido en el

Reglamento de estudios de postgrado?

18) ¢Los procedimientos inherentes a los procesos académico-

administrativos se divulgan suficientemente?
19) ¢ Es facil el contacto con la Comisién Coordinadora del Programa?

20) ¢La respuesta de la comisién coordinadora ante una solicitud

formulada es asertiva, oportuna y diligente?

21) ¢La Comisién Coordinadora informa sobre los pormenores

académico-administrativos del Programa en una jornada de induccién?

22) ¢Los procedimientos establecidos para realizar tramites son

conocidos por los participantes?

23) ¢La Comision coordinadora del programa mantiene contacto

permanente con los participantes?
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24) ¢El organigrama organizacional es del conocimiento de los
participantes para facilitar la ejecucion de los tramites académico-

administrativos?

25) ¢El horario establecido para el desarrollo de las actividades

docentes y de investigacion esta ajustado a las necesidades del participante?

26) ¢ El participante recibe informacion sobre sus deberes y derechos

como estudiante de postgrado?

27) ¢ El participante recibe de las unidades académico-administrativas
los manuales de procedimiento para orientarle en la ejecucion de los tramites

correspondientes?

28) ¢La informacion suministrada por funcionarios adscritos a las

unidades académico-administrativas es uniforme y consistente?

29) ¢El personal adscrito a las unidades académico-administrativas

evidencia tener una formacion especializada?

30) ¢ Los criterios de seleccidn previstos en el reglamento y aplicados
para ingresar al programa estan adecuados a la poblacion que demanda los

estudios?

31) ¢Las restricciones en el horario de atencion en las unidades
académico-administrativas favorecen la gestion de los procesos

correspondientes?

33) ¢ El participante de postgrado recibe de la institucion la identificacion

gue le acredita como tal durante sus estudios?
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