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RESUMEN

La Tesina consiste en una investigacion, en la que se busca examinar las
caracteristicas de tres herramientas de Redes Neuronales Artificiales: Weka,
Matlab y NeuroSolutions, a través de una revision bibliografica de articulos, libros,
sitios web, investigaciones académicas y algunas relacionadas al objeto de
estudio. Para entender el funcionamiento de cada una de las herramientas
analizadas, se desarroll6 un ejemplo con cada una y se resaltaron las bondades

asi como las dificultades que tienen.

Segun lo presentado, se puede concluir gue Weka es de facil uso, que no requiere
conocimientos previos de programacidén gracias a que su interfaz grafica es
sencilla, Matlab es una herramienta mas completa, pero es necesario tener
conocimientos de programacion para manipular la aplicacion, asi como hacer el
pago de la licencia correspondiente. Por ultimo, se tiene NeuroSolutions, que es
la herramienta mas completa y no tan compleja de utilizar, no obstante, al igual

gue Matlab es un software de paga, por lo que se necesita comprar una licencia.

Respecto al precio, la licencia de NeuroSolutions cuesta USD $295.00 para la
version de Estudiante (Student) y Matlab cuesta USD $99.00 en la version de
Estudiante (Student). Es sencillo identificar porque la licencia de NeuroSolutions
€S mas costosa pues contiene mas herramientas y es mas facil de usar en

comparaciéon de Matlab.

En la dltima parte del trabajo, se realizaran algunas pruebas con un ejemplo en
comun para cada una de las herramientas y con ello poder mencionar algunas

particularidades asi como unas recomendaciones para el estudiante.
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Introduccién

Una Red Neuronal Artificial (RNA) es un modelo matematico que consta de varias
neuronas que trabajan en paralelo, cuyas conexiones tienen pesos que
representan el aprendizaje, inspiradas en los sistemas nerviosos biolégicos [1].
De este modo, las RNA son una forma de emular ciertas caracteristicas propias
de los humanos, como la capacidad de memorizar y de asociar hechos. Si se
examinan con atencion aquellos problemas que no pueden expresarse a través
de un algoritmo, puesto que resultan ser muy complejos, se observara que todos

ellos tienen una caracteristica en comun: la experiencia.

Las primeras propuestas de RNA surgieron en 1943 y hasta la fecha, son
utilizadas para la solucion de distintos problemas que se presentan en la vida real.
Fueron los primeros métodos computacionales con la capacidad inherente de
tolerancia a fallos, comparados con los sistemas computacionales tradicionales,
los cuales pierden su funcionalidad cuando sufren un pequefio error de memoria.
De este modo, en las RNA, si se produce un fallo en alguna de las neuronas, no
sufre una caida repentina aunque el comportamiento del sistema se ve

influenciado [1].

Al dia de hoy, existen distintas herramientas para trabajar con RNA como lo son:
Weka, Matlab, RapidMiner, NeuroSolutions, SPSS, PSPP, Python, entre otros.
De estas herramientas; la mayoria son de paga, lo que dificulta su acceso. En esta
Tesina se realiza el andlisis de 3 herramientas de software; una de ellas sin
licenciamiento, de uso libre (Weka) y las otras de licencia, de las mas utilizadas
(Matlab y NeuroSolutions), con la intencion de conocer las caracteristicas,
ventajas y desventajas de cada una de ellas en cuanto a su uso y con ello poder
identificar la factibilidad de uso de cada una de éstas por parte de los alumnos de
la Facultad de Ingenieria.



Planteamiento del Problema

Las RNA son modelos complejos de estudio y de programacion. Requieren
conocimientos puntuales, bases mateméticas y habilidades importantes en
programacion de sistemas, por parte de aquellos interesados en su estudio. De
este modo, si no se cuenta con la asesoria de un investigador experto en el tema
que guie y resuelva dudas, es practicamente imposible realizar una investigacion
seria. Aunado a esto, el material bibliografico existente, o bien es demasiado
técnico que dificulta su comprension o carece de profundidad, dificultando la

comprension del verdadero sentido y potencial del uso de las RNA [2].

Algo semejante sucede con las herramientas existentes para trabajar con RNA,
las cuales demandan conocimientos sobre el tema para la interpretacion de
resultados o son tan “cuadradas” que complican su adaptacién y en muchos casos
la informacion disponible es muy limitada de tal suerte que se abandona su uso.
Al respecto, en estos momentos en la Facultad de Ingenieria no se cuenta con
suficientes manuales de ayuda para la programacion, descripcién funcional o
interpretacion de resultados en RNA, pese a ser una materia de la linea de
acentuacion de Interaccion Hombre Maquina. Esto Ultimo obliga a recurrir a libros
o articulos que en su mayoria estan en inglés, son demasiado técnicos o no
detallan procesos, situacion que en muchos casos orilla al alumno a abandonar el

estudio en esta area del conocimiento.

En esta tesina se realiza un estudio acerca de RNA donde se explica lo
relacionado a ellas, la importancia que tienen en la actualidad para solucion de
problemas reales y brindar un acercamiento a la facilidad o dificultad de cada una
de las herramientas objeto de estudio, lo que puede brindar elementos de uso de

una u otra por los interesados en trabajar en el area de RNA.

Vi



Importancia de la Temética

Debido a la importancia que tienen las RNA en la solucion de problemas reales con
computacion no convencional, en la actualidad (2018), se han incluido como una
materia en la linea de acentuacion Interaccion Hombre Maquina de la Facultad de

Ingenieria de la UAEMex.

Pese a haber surgido en 1943 [3], hasta el dia de hoy las RNA son ampliamente
utilizadas en la solucion de problemas reales. No obstante, para utilizar los
diferentes modelos de RNA, se requieren habilidades de programaciéon y
conocimiento de los modelos matematicos, en caso de que se desee modificar la

estructura y/o funcionamiento para adaptarlo a un problema especifico.

Actualmente existen diversas herramientas de software que incluyen los principales
modelos de RNA programados, por ejemplo: Weka [4], RapidMiner [5], Matlab [6],
NeuroSolutions [7], entre otros. Con su utilizacion de alguna de estas herramientas
para fines de investigacion se podrian disminuir el impedimento de la programacion,

orientdndose mas a la interpretacion de resultados.

Pese a lo anterior, para poder utilizar cualquiera de estas herramientas, los jovenes
investigadores que desean incursionar en esta area necesitan invertir tiempo de
acuerdo al interés que tengan sobre el tema para comprender el funcionamiento de
los modelos de RNA, su programacion y experimentacion, tiempo que en muchas
ocasiones no se dispone. Esto ultimo es lo que motiva a realizar la investigacion
documental aqui presentada, de la que se busca identificar los aspectos que hacen

atractivas o dificultan el uso de las herramientas.

Objetivo

Realizar un estudio para describir el funcionamiento de tres herramientas de RNA:
Weka, Matlab y NeuroSolutions, con el propésito de brindar las ventajas y
desventajas de cada una de ellas, y de este modo, brindar un panorama general de

uso a estudiantes interesados a incursionar en el area.



Para dar cumplimiento al objetivo planteado, fueron utilizadas 3 técnicas de

investigacion:

e Documental. Para el caso de esta Tesina, la investigacion documental fue
utilizada al realizar la lectura y revision bibliogréfica de distintos documentos
y fuentes de informacion formal, como repositorios de Redalyc y otros mas
sobre RNA, para asi obtener la informacion mas importante relacionada al
tema, asi como también saber la importancia de RNA en la actualidad de
acuerdo a informacion consultada [8].

e Exploratoria. Para el caso de esta Tesina, se realizd la exploracion de
informacion en algunos articulos seleccionados e identificar aquella
informacion que ayudaria a comprender la importancia de las RNA, el uso
que se le da en distintas ramas de la ciencia y la solucion de casos reales
[9].

e Analitica. Para el caso de esta Tesina, se aplicé una investigacion analitica
al momento de tener distintos usos de algunas herramientas enfocadas a
RNA, saber la diferencia que hay entre estas herramientas y con ello poder
dar una conclusién final de cual es la mejor herramienta para trabajar con
RNA exponiendo algunos puntos de vista que deducen porqué dicha
herramienta es la mejor segun la informacion consultada. Para esto, se
realizaron ejercicios y se manipularon las aplicaciones a fin de identificar las

ventajas y desventajas que cada una de ellas tiene [10].

Estructura de la tesina

La tesina se encuentra estructurada de la siguiente forma: en el Capitulo 1 se
incluye el marco tedrico que sustenta la revision bibliografica, en el Capitulo 2 se
describen las herramientas caso de estudio, en el Capitulo 3 se incluyen los
ejercicios que se realizaron para validar las caracteristicas de las herramientas vy,
finalmente se incluye una seccion de Conclusiones, recomendaciones y trabajo

futuro.



Capitulo 1. Marco tedrico y estado del arte

En este capitulo se incluyen los conceptos basicos relacionados con las redes
neuronales artificiales, mismos que son necesarios para explicar el funcionamiento

general de las herramientas caso de estudio, que son descritas en el Capitulo 3.

1.1 Generalidades de las RNA

Las RNA estan inspiradas en las redes neuronales biolégicas del cerebro humano,
y se constituyen por elementos que se comportan de forma similar a la neurona

bioldgica en sus funciones mas comunes [11].

El cerebro consta de billones de neuronas densamente interconectadas. Cada
neurona es una simple unidad procesadora que recibe y combina sefiales desde y
hacia otras neuronas mediante el axén (Figura 1). El axén (salida) de la neurona se
ramifica y esta conectada a las dendritas (entradas) de otras neuronas a través de
uniones llamadas sinapsis. La eficacia de la sinapsis es modificable durante el

proceso de aprendizaje de la red [12].

Arborzacion
ot axonal
Axon de otra neurona

Sinapsi

dendritas

Nicleo

0
X

Soma o cuerpo synapss

Figura 1. Esquema de una neurona biolégica [12].

En contraste, una red neuronal artificial (RNA) es un sistema de procesamiento de
informacion que tiene ciertas aptitudes en comun con las redes neuronales

bioldgicas [13]:



El procesamiento de informacion ocurre en muchos elementos simples

llamados neuronas.
Las sefales son transferidas entre neuronas a través de enlaces de conexion.

Cada conexion tiene un peso asociado, el cual, tipicamente, multiplica a la

sefal transmitida.

Cada neurona aplica una funcion de activacion (usualmente no lineal) a su

entrada de red (suma de entradas pesadas) para determinar su salida.

Existen numerosas formas de definir a las redes neuronales, algunas de ellas son:

Forma de emular ciertas caracteristicas propias de los humanos, como la

capacidad de memorizar y de asociar hechos [14].

Redes interconectadas masivamente en paralelo de elementos simples
(usualmente adaptativos) y con organizacién jerarquica, las cuales intentan
interactuar con los objetos del mundo real del mismo modo que lo hace el

sistema nervioso bioldgico [14].

Derivado de lo anterior, las RNA basicamente se pueden interpretar como la

emulacion virtual del cerebro humano, puesto que funcionan muy similar a él y de

igual manera se tienen que mandar distintos pesos o como en el cerebro humano

se ve como las sefiales que manda a distintas partes del cuerpo humano, asi como

también el cerebro humano tiende a pensar, las RNA tienen la parte de

entrenamiento que es algo muy similar. En este sentido, algunas de las ventajas de

algunas RNA son [15]:

Aprendizaje Adaptativo: Capacidad de aprender a realizar tareas basadas

en un entrenamiento 0 en una experiencia inicial.

Auto-organizacion: Se trata de una particularidad que algunos modelos de
RNA tienen para crear su propia organizacion o representaciéon de la

informacion que recibe en la etapa de aprendizaje.

-10 -



e Tolerancia a fallos: Si se produce un fallo en un nimero no muy grande de
neuronas y aunque el comportamiento del sistema se ve influenciado, no

sufre una caida repentina.

e Operacion en tiempo real: Los procesos neuronales pueden ser realizados

en paralelo; con la capacidad de dar respuestas en tiempo real.

e F&cil insercion dentro de la tecnologia existente: Se pueden obtener
chips especializados para redes neuronales que mejoran la capacidad de
respuesta en ciertas tareas, lo que facilitara la integracion modular en los

sistemas existentes.

1.2 Topologia de las RNA

La topologia o arquitectura de una RNA consiste en la organizacion y disposicion
de las neuronas en la misma, formando capas o agrupaciones de neuronas mas o
menos alejadas de la entrada y salida de dicha red. En este sentido, los parametros
fundamentales de la red son [16]: el nUmero de capas, el nUmero de neuronas por

capa, el grado de conectividad y el tipo de conexiones entre neuronas.

e Redes monocapa. Las redes monocapa generalmente son utilizadas para
realizar tareas de auto asociacién. En este tipo de redes, se realizan las
conexiones entre las neuronas de la Unica capa que constituye la red hacia

la salida (Figura 2).

.
=< > o
S
\\ o Q\J
N5 —
K :\#X\%&_/ }—)

s g W

Capa de Capa de
entrada salida

Figura 2. Red neuronal monocapa [16].
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Redes multicapa. Este tipo de redes son las que disponen de un conjunto
de neuronas, agrupadas en distintos niveles o capas. Para estos casos, se
puede distinguir la capa a la que pertenece una neurona solo con identificar
el origen de las sefnales que recibe la entrada e identificar el destino de la
sefial de salida. Por lo regular, todas las neuronas de una capa reciben
sefales de entrada de una capa anterior y posteriormente envian sefales de
salida a una capa posterior (que esta mas cerca a la salida de la red) (Figura
3).

S
seplies

H_J
Capa de Capas Capa de
entrada ocultas salida

Figura 3: Red neuronal multicapa [16].

A partir de la Figura 3, se pueden distinguir tres tipos de capas [17]:

De entrada: es la capa que recibe directamente la informacion proveniente

de las fuentes externas de la red.

Ocultas: son internas a la red y no tienen contacto directo con el entorno
exterior. Las neuronas de las capas ocultas se interconectan con las

neuronas de la capa de salida.

De salidas: Recibe la informacion de las capas ocultas y transfieren la

informacion de la red hacia el exterior.

1.3 Conectividad de la RNA

En un gran nimero de estas redes también existe la posibilidad de conectar la salida

de las neuronas de capas posteriores a la entrada de capas anteriores. De acuerdo

-12 -



a esto, se pueden agrupar las RNA en dos grandes grupos, dependiendo de la

conectividad que éstas tengan [18]:

e RNA con conexiones hacia adelante o redes feedforward: son aquellas en las
qgue, como su nombre indica, la informacion se mueve en un Unico sentido,
desde la entrada hacia la salida. Estas redes estan cldsicamente organizadas
en capas". Cada capa agrupa a un conjunto de neuronas que reciben
sinapsis de las neuronas de la capa anterior y emiten salidas hacia las
neuronas de la capa siguiente. Entre las neuronas de una misma capa no
hay sinapsis.

e RNA con conexiones hacia adelante y hacia atras entre neuronas o redes
feedforward/feedback: en este tipo de redes circula informacion tanto hacia

adelante como hacia atrés durante el funcionamiento de la red (Figura 4) [19].

Lateral

7N

0,0 0O 0O

Hacia atré/ \Hacia adelante

O O 00 OO0

\ J
I

Numero de entradas

Figura 4: RNA con propagacion feedforward/feedback

1.4 Paradigmas de aprendizaje en RNA

Una vez disefiada la arquitectura de la red (capas y niumero de neuronas por capa)
y las funciones que la regiran, se tiene que proceder a entrenar a la red para que
aprenda el comportamiento que debe tener; es decir, para que aprenda a dar la
respuesta adecuada a la configuracién de estimulos o patrones de entrada que se

le presenten [20]. En la literatura se distinguen al menos tres diferentes estrategias

-13 -



para realizar el proceso de aprendizaje de la red, mismas que son explicadas a

continuacion.

Supervisado: El aprendizaje supervisado presenta a la red las salidas que
debe proporcionar ante los patrones de entrada. Se observa la salida de la
red y se determina la diferencia entre ésta y la sefial deseada; para realizar
esto es necesario presentar un conjunto de datos o patrones de
entrenamiento para determinar los pesos (parametros de disefio) de las
interconexiones de las neuronas [20].

No supervisado: En los algoritmos no supervisados no se conoce la salida
gue debe presentar la RN. La red en este caso se organiza ella misma
agrupando, segun sus caracteristicas, los diferentes patrones de entrada.
Estos sistemas proporcionan un método de clasificacion de las diferentes
entradas mediante técnicas de agrupamiento o clustering [20].

Hibrido: En este caso existen en la red los dos tipos de aprendizaje basicos,
supervisado y no supervisado en distintas capas de neuronas [20].

1.5 Proceso de reconocimiento

Una vez que la RNA ha finalizado su proceso de entrenamiento, da inicio lo que se

conoce como Vvalidacion y prueba. Esta etapa consiste en probar los resultados de

acuerdo a los pesos obtenidos y comparar los resultados finales con los esperados.

En esta fase se le pedira a la red que responda a estimulos diferentes a los

presentados durante la fase de entrenamiento. Gracias a los ejemplos aprendidos

del juego de ensayo, la red debera ser capaz de generalizar y dar respuestas

correctas ante patrones de estimulos nuevos [21].

1.6 Aplicaciones de Redes Neuronales

Las RNA pueden utilizarse en un gran niumero y variedad de aplicaciones. Algunas

aplicaciones comerciales son las siguientes:
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1. Mercadotecnia. En este ejemplo [22], se utiliza un Perceptrén Multicapa con
un tipo de aprendizaje denominado Extreme Learning Machine (ELM), con la

siguiente arquitectura:

e 4 nodos en la capa de entrada, correspondientes a cada una de las 4
variables explicativas: calidad del producto (Q), precio (P), distribucion (D)
y comunicaciéon (C) normalizadas en el intervalo [-1,1] .

e 2 nodos en la de salida, uno para cada una de las dos categorias de
clasificacion: més exportadoras (E=1) y menos exportadoras (E=0).

e 10 nodos en la capa intermedia.

e La funcién de transferencia polinomial de tercer grado.

Con una muestra de 32 empresas, se evalué el rendimiento de la red analizando
los indices de sensibilidad y especificidad, se realizd la clasificacion de las
empresas como las mas exportadora (E=1) o menor exportadora (E=0).

2. Video juegos. Demis Hassabis y su equipo de investigadores en Inteligencia
Artificial de la empresa Deep Mind, de Google, han disefiado una red neuronal

artificial capaz de aprender a dominar diversos videojuegos [23].

El estudio muestra que este agente artificial ha aprendido por si mismo a jugar a
49 videojuegos clasicos de la videoconsola Atari 2600, entre los que se
encuentran Pacman y Space Invaders, partiendo de informacién sobre los pixeles

y el nUmero de acciones posibles en cada juego.

El sistema es capaz de descubrir el objetivo del juego y dominar sus controles sin
contar con mas informacion que las imagenes que aparecen en pantalla y la
puntuacion. Gracias a sus mecanismos de adaptacion y aprendizaje, la maquina
actia a un nivel comparable al de un humano profesional de los videojuegos.
Derivado del éxito del sistema, se pensoé en utilizar este algoritmo para mejorar
el motor de busqueda de Google para completar tareas complejas como o la

planeacioén de viajes.
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3. Medicina. Existen diversas aplicaciones en medicina que utilizan RNA. Una
de ellas es la propuesta por [24], en la que se propone un sistema para
deteccidn de problemas visuales con la arquitectura multicapa de una RNA con
12 neuronas en la capa de entrada, 10 en la capa oculta y 4 en la capa de
salida. Para la experimentacion se contdé con una muestra de 120 pacientes
agrupados en las diferentes clases que representan los problemas visuales a

reconocer: refraccion, astigmatismo, hipermetropia y miopia.

En la elaboracion del algoritmo de la RNA se utiliza el ingreso de preguntas por
medio de un formulario que le realiza la anamnesis al paciente, segun las
respuestas obtenidas, la RNA entrenada genera un diagndstico y el resultado
es presentado mostrando el problema visual con los ojos en 3D desarrollados
en OPENGL. Finalmente, al usuario se le presenta el problema visual en un
Entorno Virtual que funciona de manera inteligente, de acuerdo al proceso con
la RNA MLP que tuvieron sus respuestas (Figura 5). Los resultados

experimentales mostraron un 99.2% de precision.
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Figura 5: Resultados experimentales [20]
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Capitulo 2. Caracteristicas de las herramientas

En esta seccion se describen algunas herramientas actualmente utilizadas para el
procesamiento de RNA, asi como un ejemplo de procesamiento con cada una de

ellas.

2.1 Weka

WEKA en su version 3.8 es una extensa coleccion de algoritmos de aprendizaje
automatico desarrollados por la Universidad de Waikato [25] implementados en
Java, Utiles para ser aplicados sobre datos mediante interfaces que ofrece o para
embeberlos dentro de cualquier aplicacién. Actualmente es el software con mayor
reconocimiento en areas de mineria de datos y reconocimiento de patrones,
contiene herramientas necesarias para realizar transformaciones sobre los datos,

tareas de clasificacion, regresion, clustering, asociacién y visualizacion.

Ademas de estar disefiado como una herramienta orientada a la extensibilidad, es
decir, permite afiadir nuevas funcionalidades, tiene licencia de GPL (General Public
License), lo que significa que este programa es de libre distribucion y difusion.
Actualmente la version 3.8 es la mas reciente, aunque ya se encuentra en desarrollo

la versién 3.9 pero aun no es estable y confiable a diferencia de la versién 3.8.

Weka funciona a través de 4 métodos con los cuales se puede interactuar con la

aplicacion [21]:

e Explorer: Entorno visual que ofrece una interfaz grafica para el uso de los

paquetes.

e Experimenter: Entorno centrado en la automatizacion de tareas de manera

gue se facilite la realizacién de experimentos a gran escala.

e Simple CLI: Entorno consola para invocar directamente con java a los

paquetes de Weka.
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e The Knowledge Flow Interface: Entorno visual que ofrece una interfaz

gréfica como alternativa al Explorer como un gréfico dirigido.

2.1.1 Explorer

El modo Explorador es el modo mas usado y descriptivo. Este permite realizar

operaciones sobre un sélo archivo de datos. La ventana principal es la mostrada en

la Figura 6:

Pestafia para el pre
proceso de los datos (1).

Opcién para abrir un
archivo.

Esta opcién permite abrir
una direccién URL.

Esta éarea muestra los
atributos a utilizar (2).

Attributes: None

Selected altribute-

Name: None
nissing: None

Distnc: None unig;

T~

>| visuatize an |

\

Status

Opcién para guardar los
cambios v resultados.

Opcién para abrir un
archivo desde una Base
de Datos.

Esta area muestra los
atributos  seleccionados

@3)-

Muestra las clases del

Welcome to the Weka Explorer

(o] g 0

conjunto de datos a
visualizar (4).

Figura 6: Pantalla principal del explorer.

Como se puede observar, el explorer permite tareas de:

1 Pre-procesado de datos y aplicacion de filtros: Esta es la parte por la que
se debe pasar antes de realizar cualquier otra operacion, ya que se requiere
de los datos para poder llevar a cabo cualquier analisis.

2 Clasificacion: Esta opcion permite construir un modelo para fines de
clasificacion, entrenamiento y evaluacion del rendimiento. La clasificacion se
realiza bajo un enfoque supervisado, es decir, realiza la prediccion de clase
de nuevos patrones en funcion de una serie de atributos de entrada.

3 Clustering: Los algoritmos de agrupamiento buscan grupos de patrones con
caracteristicas similares, segun un criterio de comparacion entre valores de
atributos de los patrones definidos en los algoritmos.

4 Busqueda de Asociaciones: Mediante algoritmos de asociacion se puede

realizar la busqueda automatica de reglas que relacionan conjuntos de
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atributos entre si. Son algoritmos no supervisados, ya que no existen
relaciones conocidas a priori con las que contrastar la validez de los
resultados, sino que se evalla si esas reglas son estadisticamente
significativas.

5 Seleccion de atributos: Se refiere a la seleccion de entradas y salidas de la
red, asi como también la seleccion de topologia y algoritmo de la misma red.

6 Visualizacién de datos: La herramienta de visualizacion de Weka permite
representar graficas 2D que relacionan pares de atributos, en las
coordenadas horizontal y vertical. La idea es que se selecciona la grafica

deseada para verla en detalle en una ventana nueva.

2.1.2 Experimenter

El moédulo de Experimenter sirve para aplicar varios algoritmos de aprendizaje
automatico sobre distintos conjuntos de datos y determinar de manera estadistica
su rendimiento en términos de precision. La ventana principal es la que se muestra
en la Figura 7.

=p¢ 088
Esta area muestra la /&""" ] RN : . +— Esta opcion permite abrir

- Simple
configuracion

un archivo.

Esta area sirve para la T Esta opcién  permite

Eupesfmment Type Tneration Cantral

ejecucion [ pfuss-vatiganion ~ | Number of repedtions: |10

guardar los cambios.

Number of folds; [10 & Data sets first

& Classifi = i ' Algorthms firt

Esta é&rea realiza el Dataseus Alguriuims
andlisis estadistico. ILI Add e Deeteselrad Esta opcion permite crear
| Use refative paths
un nuevo archivo.
Esta area se visualizan los N N
datos. \
Esta area se muestran los
Notes T
Esta éarea se pueden \ _A| algoritmos.
agregar notas. |

Figura 7: Pantalla principal del Experimenter.

2.1.3 Simple CLI
Simple CLI es una abreviacion de Simple Client. Esta interfaz proporciona una
consola para poder introducir comandos, realizar cualquier operacion soportada por

Weka de forma directa. Es complicada de manejar por usuarios inexpertos ya que
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es necesario un conocimiento completo de la aplicacion (Figura 8), por lo que se

recomienda la utilizacion del modulo de Experimenter.

= X D00,

welcome to the WEKA SimpleCLT

Enter commands in the textfi=ld at the bottom of
the window. Use the up and down arrows to move
through pravicus commands.

> halp

Command must be one of:
java <classnamas <argss
break
kill
cls
exit
help <commands>

Figura 8: Pantalla principal de Simple CLI.

2.1.4 Knowledge Flow

Knowledge Flow permite a los usuarios seleccionar los componentes de Weka de
una barra de herramientas, los colocan en un lienzo de disefio y los conectan a un
grafico dirigido que procesa y analiza los datos. Proporciona una alternativa al
Explorer para aquellos que les gusta pensar en términos de como los datos fluyen
a través del sistema. También permite el disefio y la ejecucién de configuraciones
para el procesamiento de datos transmitidos, lo que el Explorer no puede hacer

(figura 9).

Figura 9: Pantalla principal de Knowledge Flow
2.1.5 RNA con Weka

Weka contiene muchos algoritmos, de los cuales los siguientes son los relacionados
con RNA [2]
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MultilayerPerceptron. Con el algoritmo MultilayerPerceptron se crea una
red neuronal multicapa en donde enlaza todos los nodos de la capa de
entrada con la capa oculta (de procesamiento). Luego se asigna un valor de
activacion a cada uno de los nodos mediante una retro propagacion. A partir
de estos datos, se realiza un entrenamiento de la red, lo cual condice a la

respuesta o salida de la red [26].

BayesNet. Es un modelo grafo probabilistico que representa un conjunto de
variables aleatorias y sus dependencias condicionales a través de un grafo
ciclico dirigido que utiliza varios algoritmos de busqueda y medidas
cualitativas que determinan la red o estructura gréafica de las probabilidades

de los patrones de entrada [26].

RBFNetwork. (Radial basis function network). RBFNetwork implementa una
red gaussiana normalizada conocida como funcion de base radial, la cual
construye sus modelos con funciones de activacion que son diferente tanto
en la capa oculta como la de salida. Esto es, las neuronas en la capa oculta
se activan mediante funciones radiales de caracter no lineal con sus centros
gravitacionales propios y en la capa de salida mediante funciones lineales
[26].

SMO. Sequential Minimal Optimization (SMO) es un método rapido para
entrenamiento de maquinas de soporte vectorial (SVMs). El entrenamiento
de una SVM requiere la solucion a un problema de programacion cuadrética
(QP), para lo cual SMO particiona este problema en una serie de problemas
mas pequefios QP. Estos problemas mas pequefios son resueltos de forma
analitica, con lo que se reduce significativamente el tiempo de procesamiento
[26].

Métodos de aprendizaje. Los métodos de aprendizaje que se encuentran
disponibles en Weka son: Backpropagation, Kohonen, Art 1, Art 2, Self-
Organization y Hopfield.
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2.1.6 Ventajas
Algunas ventajas referentes al uso de RNA con Weka:
e Disponible libremente bajo la licencia publica general de GNU (General
Public License), lo que facilita su acceso y permite tener un mejor intercambio

entre redes creadas en este software.

e Es portable debido a que esta totalmente implementado en Java y puede
correr casi en cualquier plataforma, logrando una mejor compatibilidad de
funcionamiento e interaccion con el software sin importar el Sistema

Operativo que se esté utilizando.

e Es facil de utilizar por un principiante gracias a su interfaz grafica de usuario.
Gracias a esto permite una mejor interaccion del usuario con el software y a
su vez se hace mas facil su manejo sin necesidad de tener un nivel alto de

experiencia en cuanto a programacion.

e Proporciona acceso a bases de datos via SQL, lo que quiere decir; que se
pueden manejar los distintos problemas con bases de datos que sean

creadas en SQL y asi poder combinar las bases con el software.

2.1.7 Desventajas
e La principal desventaja de Weka es que no se cuenta con la documentacion
necesaria orientada al usuario. Aunque no es dificil la interacciéon con la
herramienta, se cuenta con poca informacion o tutoriales que ayuden a la

manipulacion de la aplicacion.

e Cuando se utilizan métodos de combinacién de modelos, los resultados
suelen ser mas complicados y dada esta situacion; es mas dificil la

comprensién de estos por parte de usuarios inexpertos.

2.2 Matlab

Matrix Laboratory es un software matematico que tiene un entorno IDE (desarrollo

integrado) y un lenguaje propio que puede utilizarse en Unix, Windows y Mac OS.
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El entorno de desarrollo que Matlab en su version R2016b ofrece esta totalmente
integrado y orientado a llevar a cabo proyectos en donde se encuentren implicados
elevados célculos matematicos y la visualizacién grafica de los mismos. Para esto
Matlab integra analisis numérico, calculo matricial, procesamiento de sefales y
visualizacion grafica en un entorno completo donde los problemas y sus soluciones
son expresados del mismo modo en que se escribirian tradicionalmente, sin

necesidad de hacer uso de la programacion tradicional [27].

Entre las utilerias de Matlab, la utileria Neural Network Toolbox es la que cuenta
con utilerias para RNA de aprendizaje supervisado y no supervisado. Incluye los
mapas auto-organizados y capas competitivas. Con la caja de herramientas se
puede disefar, entrenar, visualizar y simular redes neuronales para aplicaciones
como ajuste de datos, reconocimiento de patrones, agrupamiento, la prediccién de

series de tiempo y el modelado de sistemas dinamicos y control [27].

Dentro de las aplicaciones basicas de este toolbox, destacan aquellas que se
enmarcan dentro del campo de la industria aeroespacial y automocion (simulacién,
sistemas de control, auto pilotaje), banca, defensa (reconocimiento de patrones,
procesamiento de sefales, identificacibn de imagenes, extraccion de
caracteristicas, compresion de datos), electronica (control de procesos, analisis de
errores, modelado no lineal, sintesis de voz, visiébn por ordenador), economia
(andlisis financiero, andlisis predictivo), industria (control de procesos, identificacion
en tiempo real, sistemas de inspeccion), medicina, robdtica (control de trayectorias,
sistemas de visién), reconocimiento y sintesis del habla, telecomunicaciones
(control de datos e imagenes, servicios de informacién automatizada, traduccion del

lenguaje hablado en tiempo real, diagnosis, sistemas de enrutamiento), etc.

2.2.1 Métodos de Aprendizaje

Los métodos de aprendizaje que Matlab incluye son tres:

e Aprendizaje supervisado. Un conjunto conocido de datos de entrada-salida

se utiliza para iterativamente ajustar los pesos de la red.

-23-



e Aprendizaje no supervisado. Unicamente se disponen de datos de entrada

y una funcién de coste a minimizar.

e Aprendizaje reforzado. Combina el aprendizaje supervisado y el no

supervisado. La informacion que se proporciona a la red es minima,

limitandose a indicar si la respuesta de la red es correcta o incorrecta.

2.2.2 Entorno de trabajo de Matlab

Matlab utiliza una interfaz Unica que da acceso a todas las opciones para la RNA,

independientemente del tipo que esta sea, de tal manera que utilizando las distintas

opciones de configuracidén que esta ofrece, se podran modificar las entradas, capas,

conexiones, pesos, etc. Una vez configurada la RNA, se invocan las funciones de

simulacion, entrenamiento, inicializacién, etc., pasandole como parametro la
estructura de la RNA (Figura 10) [28]:

En esta parte se muestran los
algoritmos que utilizara la red

).

En esta parte se muestran las opciones
de la red y algunas modificaciones que
se pueden hacer a la red (3).
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Figura 10: Pantalla de Neuronal Toolbox
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el | <— | Enestaparte se muestra

la red creada (1).

En esta parte se muestra el
progreso de la red creada (4).

El contenido de cada apartado, se divide en cinco secciones que se mencionan a

continuacion:

1. Arquitectura: Define las caracteristicas basicas de la RNA, numero de

entradas, capas, conexiones, etc.
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2. Sub objetos: Contiene referencias a las subestructuras de la RNA, que

permiten configurar las propiedades de los distintos componentes que la
forman (capas, entradas, salidas, etc.).

. Funciones: Funciones principales de la RNA, utilizadas para ejecutar las

operaciones de inicializacion, entrenamiento o simulacion.

. Pardmetros: Configuracion de los pardmetros asociados a las funciones

seleccionadas en el bloque de funciones.

. Valores: Aqui se definen las matrices con los valores de los pesos de

entrada, conexiones entre capas y vias.

Una vez creada la RNA, se pueden utilizar las siguientes funciones para realizar las

operaciones tipicas de RNA:

1.

Inicializacion (net = init(net)): Mediante la funcién de inicializacion, se
obtiene una RNA con los valores de los pesos y bias actualizados segun las
funciones de inicializacion que se le hayan asociado a la red, mediante su
propiedad net.initFcn, o bien net.layers{i}.initFcn y net.biases{i}.initFcn.
Entrenamiento ([net, tr, Y, E, Pf, Af] =train (net, P, T, Pi, Ai, VV, TV);): En
esta parte se realiza el entrenamiento de la red neuronal y para ello es
necesario modificar los pesos que estan asociados a las conexiones entre
las distintas capas y neuronas de la red. Para ello, se debe indicar los
patrones de entrada que tendra la red (P, matriz de dimensiones MxN siendo
M la suma de los tamafos de las capas de entrada de la red neuronal, y N el
namero de patrones que deseamos aplicar en el entrenamiento).

En el caso de ser un entrenamiento del tipo supervisado es necesario indicar
los patrones (T, matriz de MxN), con estos datos la matriz de patrones se
aplica a la red neuronal, y el toolbox utilizando las funciones de
entrenamiento que se ha indicado en las propiedades “trainFcn” la cual se
encargara de actualizar los pesos asociados a las conexiones de la red. Los

resultados del entrenamiento se visualizaran en la variable de retorno Y y los
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errores para cada patron de entrada respecto a la salida esperada en la
variable de retorno E.

3. Simulacion ([Y, Pf, Af, E, perf] =sim(net, P, Pi, Ai, T)): Funcion parecida a
la anterior pero que no actualizara los pesos de la red neuronal. Una vez que
se tiene entrenada la red neuronal y esta ofrezca resultados aceptables, se

utilizara esta funcion para analizar nuevos patrones de entrada.

2.2.3 Ventajas
A continuacién, se mencionan algunas de las ventajas que son consideradas como

importantes de Matlab en el uso de RNA:

e Su capacidad gréfica, en 2 y en 3 dimensiones permiten visualizar de mejor
manera la simulaciéon de las RNA y gracias a ello se pueden interpretar de

mejor manera los resultados.

e Lenguaje de alto nivel basado en vectores, arrays y matrices. Para los
expertos en programacion esto les permite trabajar de mejor manera la

creacion de las RNA.

e Tiene una coleccion de funciones de aplicacion lo que facilita mas la

interaccién del usuario con la aplicacion.

e Al utilizar el Neuronal Toolbox, el usuario puede realizar las redes neuronales
con mayor facilidad gracias a su interfaz grafica y las opciones que esta

proporciona.

e Los archivos de Matlab son completamente portatiles en diferentes
plataformas (Linux, Apple, Windows), lo que facilita el manejo del software

en los distintos Sistemas Operativos.

e Se puede encontrar una gran cantidad de archivos gratis en Internet, escritos
en Matlab que pueden servir como referencia de consulta y facilitar el uso de

Matlab y sus herramientas.
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2.2.4 Desventajas
A continuacién, se mencionan algunas de las desventajas que sobresalen acerca
de Matlab en RNA:

e No es gratuito y la licencia de Matlab cuesta USD $99.00 sin contar el costo
de Neural Network Toolbox, pues este toolbox tiene un costo de USD
$250.00 para la version de Estudiante (Student) tanto para la licencia de
Matlab como la del toolbox (dato obtenido de la pagina oficial de Matlab
consultado el dia 20 de Mayo de 2018).

e Porsu costo, el estudiante tiende a perder el interés de utilizar esta aplicacion
ya que en ocasiones es complicado tener al alcance una licencia de este tipo.

e Se debe tener conocimientos de programacion puesto que, en caso de no
contar con estos conocimientos, sera muy dificil la manipulacién de este
software por lo que para algunos estudiantes de la Facultad de Ingenieria se

les dificulta programar.

2.3 NeuroSolutions

NeuroSolutions es una herramienta de desarrollo grafico de RNA que permite crear
facilmente un modelo de red neuronal para los datos, basandose en una
aproximacion al disefio de sistemas adaptativos orientada a objetos. De este modo,
las redes son descompuestas en un conjunto fundamental de componentes que son
individualmente simples pero susceptibles a ser combinados para crear sistemas
capaces de resolver problemas complejos [6]. Algunas de las arquitecturas
neuronales y métodos de aprendizaje que incluye son: Perceptréon Multicapa,
Modular, Retroalimentacion generalizada, Jordan/Elman, Mapas auto-organizables
(SOM), Funcion radial basica (RBF), Red neuronal probabilistica (PNN), Red
neuronal de regresion general (GRNN), Red neuronal tipo Time Delay (TDNN), Red
neuronal tipo Time-LAg (TLRN), Red recurrente, Neuro-Fuzzi (CANFIS) y SVM

(support vector machine network).
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2.3.1 Métodos de Aprendizaje

e Backpropagation.

e Backpropagation a través del tiempo (BPTT)

e Backpropagation recurrente

e Gradientes conjugados

e Teacher Forcing/predicciones iterativas

e Aprendizaje no-Supervisado

e Hebbian
e Ojas

e Sanger

e Kohonen

2.3.2 Entorno de trabajo de NeuroSolutions

La interfaz de usuario de NeuroSolutions esté inspirada en el proceso de disefio de

un circuito electronico. Diversos componentes son colocados en una tablilla de

conexion y después son interconectados para formar un circuito que puede ser

validado, introduciendo sefiales y monitoreando las respuestas (Figura 11).

& NeuroSolutions - [Breadboard1]

| Ele Edt lignment Took View Window Hep

0 = =] = o 0 A ® e L
New  Open  Sawe stan NBuider  NSEwel  CSW e

mmmmmmmmm

Explain | Modify | Test
S
o TimeRematin |

T NeuralExpert - Step 1

1 What type of problem do you want to solve?

Click the "Help" button on the bottom-left corner of this panel for
descriptions and examples of each problem type.

Problem Type
Selection
@+ Classification
Determine a dass or group for each input pattern
" Function Approximation
Determine a continuous value for each input pattern
" Prediction
Determine a time-series value using information from the past
" Clustering
Group or visualize data without knowledge of the desired groupings

r level” check box below s checked, optional panels willbe skipped.

)

Help

Cancel Next >

Figura 11: Pantalla principal de NeuroSolutions
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La interfaz de usuario de NeuroSolutions organiza sus componentes en paletas,
donde cada paleta de componentes contiene una familia de componentes que
tienen una funcion similar. Se pueden encontrar todas las paletas en el mena de

paletas como se muestra en la Figura 12.

m Jools View

v Axon

v Memotyduion

v Synapte

v EnceCritena
GradentSearch
Backpeop
Unsupervized

v Cortioks

Schedule
v Tranamitters

v Input
v Piobes

Dislog X

Figura 12: Menu de paletas.

Si se abre una paleta, se marcara inmediatamente con una palomita. Una paleta
abierta se ve y actia como una barra de herramientas con un conjunto de iconos.
Las paletas pueden ser desplazadas y colocadas como cualquier barra de
herramientas estandar de Windows. La figura 13 muestra como ejemplo la paleta

de la familia Axon.

hen —
H A | | | | |4

Figura 13: Paleta de la familia Axén.

Para la construccion de una RNA, NeuroSolutions dispone de las familias de
opciones Axon y Sinapsis. Por un lado, la familia Axén (Figura 14) implementa los

elementos de procesamiento en la red y tiene dos funciones.
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en— — — )
H|A A | 4

Axon family palette

% #® &

Axon Bias Axon Stgmond Axon

Figura 14: Paleta de la familia Axdn y unos componentes

Los diferentes componentes en la familia Axén aplican una funcién diferente a la
suma de entradas. Cada una de las diferentes imagenes en los iconos de dicha
familia representa la funcién que sera aplicada. El axén de tipo lineal (llamado
simplemente Axdn) solamente pasa la suma de las entradas directamente a la
salida. El ax6n Bias suma la entrada y agrega un valor de umbral. Un sélo
componente de la familia Axén puede representar cualquier nimero de los
elementos de procesamiento. Por otro lado, la familia Sinapsis implementa las

conexiones entre los axones (Figura 15).

[Smaee
==

Symapse family palette

Full Synapse Arbitrary Synapse

Figura 15: Paleta de la familia Sinapsis y componentes

En general, se le asigna un peso a cada conexién en una sinapsis que hace un
escalamiento de los datos que pasan a través de ella. La manera en que se ajustan
€S0s pesos sera la manera en que se entrena una red o sistema adaptativo para

ejecutar la tarea deseada.

El miembro més utilizado de esta familia es la Sinapsis Completa y conecta todos y
cada uno de los elementos de procesamiento en el axon del otro componente.
Ademas, la Sinapsis Completa contiene nm conexiones (y pesos) para n elementos

de procesamiento de entrada y m elementos de procesamiento de salida. La
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Sinapsis Arbitraria permite seleccionar cual de las nm conexiones posibles unira un

axon a otro.

2.3.3 Funcionamiento de Redes Neuronales
En esta seccion se explica el proceso de entrenamiento del Perceptrén multicapa

utilizando gradiente descendente sobre las tres herramientas estudiadas.

El aprendizaje adaptativo que utiliza el Perceptron multicapa se basa en utilizar el
error entre la salida del sistema y la salida del sistema deseada para entrenar la
RNA. El algoritmo de aprendizaje adapta los pesos del sistema basado en el error
hasta que el sistema produzca la salida deseada. La familia de Criterios de Error,
gue se muestra en la figura 16. NeuroSolutions calcula diferentes medidas de error

que pueden ser utilizadas en el entrenamiento de una red.

EnoCatenia )

o bl kA oA

Figura 16: Paleta de la familia Criterios de Error

Una vez que se ha obtenido la salida y se desea hacer la propagacion del error
hacia atras para actualizar los pesos de la red Puede ser utilizado el error para poder
realizar modificaciones a los pesos del sistema y con ello permitir el aprendizaje
(Figura 17). El objetivo del sistema es igualar la salida del sistema a la salida

deseada, para esto se necesita minimizar el error.

Figura 17: RNA con plano de retro propagaciéon
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NeuroSolutions visualiza el plano de retro propagacion anterior gracias a que se
utilizan versiones de tamafio menor de axones y de sinapsis en forma de pila. Este
plano regresa los errores desde el componente de criterios hasta llegar al principio
de la red. NeuroSolutions posteriormente agrega un tercer plano donde utiliza el
error para poder cambiar los pesos de la red en el plano de retro propagacion y es

aqui donde realmente se realiza el aprendizaje.

Este tercer plano es conocido como plano de gradiente descendente que se puede
encontrar en la parte de arriba del plano de retro propagacion. En la Figura 18 se

puede observar la simulacién de una rede neuronal con los tres planos:

Figura 18: RNA con los tres planos: propagacion hacia adelante, retro propagacion
y gradiente descendente.

2.3.4 Ventajas
A continuacion, se mencionan algunas de las ventajas que sobresalen acerca de

NeuroSolutions en RNA:

e Crear y entrenar una RNA y ver de forma grafica el rendimiento de la red,
sirve para poder visualizar la red de manera que sea mas entendible para el

usuario.

e Se pueden incorporar facilmente modelos de redes neuronales en sus
propias aplicaciones, lo que facilita la union o combinacién de redes creadas

en el mismo software.

e Los usuarios pueden apreciar que al utilizar esta aplicacion se tiene la
facilidad de trabajar con RNA de una manera muy rapida ya que esta es una

de las caracteristicas de NeuroSolutions, su velocidad.

e Tiene una interfaz grafica que es muy facil para la interaccion hombre —

maquina y que gracias a sus componentes graficos se puede ir
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seleccionando lo se desee para la creacion de la red neuronal pues cada
icono muestra una descripcion y al estar en el area de trabajo, se puede hacer

la creacion de manera sencilla.

2.3.5 Desventajas
Algunas de las principales desventajas de NeuroSolutions son la escasa
documentacion orientada al usuario, ademas de ser una aplicacion costosa que

maneja 3 tipos de licencias (1 afio c/u):

e NeuroSoluions Pro: USD $1,495.00
e NeuroSolutions: USD $495.00
e NeuroSolutions Student: USD $295.00
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Capitulo 3. Pruebas y usabilidad

En este capitulo se implementa 1 mismo ejemplo para cada una de las herramientas
con la finalidad de poder observar la forma que muestran los resultados y con ello
comparar las herramientas. Posteriormente se muestran graficas que miden la
usabilidad de cada una de las herramientas reflejando un resultado final de cual es

la que mejor le parece al usuario.

3.1 Realizacién de pruebas con las herramientas

Para la realizacion de los ejercicios se utilizo el conjunto de datos (CD) "breast-
cancer", el cual cuenta con 150 patrones, 30 atributos (entradas) y 2 clases

(salidas).

3.1.1 Ejercicio con weka

A continuacion, se explica un ejemplo del funcionamiento de Weka en su version
3.8 utilizando el algoritmo Perceptron Multicapa. Utilizando el CD descrito
anteriormente, empieza por abrir Weka y a continuacién la herramienta Explorer. Se
presiona en "Open file" y se selecciona el archivo " breast-cancer”. Una vez abierto
se podra ver una serie de datos y graficos en la ventana del Explorer, como se

puede ver en la Figura 19:

5 Weta Explorer - Sser ]

Preprocess | Guassty | uster | Assacste | Seect sttiutes | vesioe

Figura 19: Pantalla de explorer
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Si se desea conocer la distribucion de todos los datos de manera grafica, se debe

elegir la opcion “Visualize All” y mostrara todas las graficas (Figura 20).

|

— " mor-se ==
N o .
o . |
. _I||Ii- /- I I lilll‘lll.lu ||'--._-. e
—— — = ==
= =

Figura 20: Pantalla de todos los atributos.

Se selecciona la pestafia "Classify" en la pantalla principal y se da clic en "Choose"
para elegir el clasificador. En este caso se selecciona MultilayerPerceptron dentro
del apartado "funtions". Por ultimo, se selecciona "Training set" dentro del apartado
"Test options" para realizar el proceso de entrenamiento y se da clic en "Start" como

se muestra en la Figura 21:

Figura 21: Resultados del algoritmo.

Como se puede observar, en la parte de resultados se muestra la hora en la que se
realizé el analisis especificando el algoritmo que se utilizé. En la parte de salidas,

se muestra las instancias que fueron correctamente clasificadas que en este caso
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fue el 96.5035% (276 de 286) y 3.4965% (10 de 286) en la parte de instancias
incorrectas, también se menciona la parte de posibles errores, asi como también
nos muestra una matriz de confusion donde nos indica los eventos recurrentes al

igual que los eventos no recurrentes.

A modo de conclusion se puede decir lo siguiente: El ejemplo anterior se ejecuto
con un Perceptrén Multicapa, pero igual se puede implementar con los otros
modelos de RNA que Weka posee ya que la operacion es muy similar para las
demas redes y los resultados resultan sencillos de interpretar gracias a la

informacion que se proporciona en la pantalla de resultados.

Como pudo verse, Weka es una herramienta muy facil de utilizar ya que tiene una
gran capacidad de analizar, clasificar e interpretar el contenido de bases de datos

gue de igual forma pueden estar conectadas desde SQL.

3.1.2 Ejercicio con Matlab

A continuacion, se muestra un ejemplo del funcionamiento de Matlab en su version
R2016b (trial) utilizando el algoritmo Perceptron Multicapa y el CD "Breast Cancer".
Al iniciar el asistente, lo primero que se debe especificar es el tipo de problema que

tiene que resolver la red neuronal (figura 22):

4\ Neural Network Start (nnstart) E@

27 Welcome to Neural Network Start

Learn how to solve problems with neural networks.

Getting Started Wizards | More Information

Each of these wizards helps you solve a different kind of problem. The last panel of
each wizard generates a MATLAB script for selving the same or similar problems.
Example datasets are provided if you do not have data of your own.

Input-output and curve fitting. | & Fitting app | (nftool

Pattern recognition and dassification. | & Pattern Recognition app | (nprtool)
Clustering. & Clustering app (nctool)
Dynamic Time series. & Time Series app (ntstool)

Figura 22: Pantalla de inicio
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Posteriormente se tiene que seleccionar el archivo con el conjunto de datos que se
quiere trabajar (figura 23):

% Select Data
$

What inputs and targets define your pattern recognition problem?

Get Data from Workspace Summary
Input data to present to the network. No inputs selected,

B mmputs 0909k T
Terget data defining desired network output,

@ Targets: (none) -

Samples are: @ [] Matrix colurmns ) [E] Matrix rows

No targets selected.

Want to try out this tool with an example data set?

Load Example Data Set

@ selectinputsand targets, then dick [Next.

| @ Newral Network Start | [ d Welcome | [ #Back || ®net | [ @ cancel |

Figura 23: Pantalla de datos

Para este ejemplo se cargara el archivo “Breast Cancer” y se procede a dar clic en
la opcién Import (figura 24):

il

4\ Pattern Recognition Data Set Chooser

Select a data set: Description
Simple Classes Filename: cancer dataset
s Flowers
s e Pattemn recognition is the process of training & neural network to assign
Types of Glass the correct target classes to a set of input pattems. Once trained the
Thyroid network can be used to classify patterns it has not seen before.
Wine Vintage

This dataset can be used to design a neural network that classifies
cancers s either benign or malignant depending on the characteristics
of sample biopsies.

LOAD cancer dataset MAT loads these two variables:

cancerlnputs - a 5599 matrix defining nine attributes of 699 biopsies.

1. Clump thickness
2. Uniformity of cell size
3. Uniformity of cell shape
4. Marginal Adhesion

5. Single epithelial cell size
6. Bare nuclei

7. Bland chomatin

8. Normal nucleoli

% Import @ Cancel

Figura 24: Seleccion de archivo.

Posterior a esto, se procede al entrenamiento de la red como se muestra en la
siguiente figura dando clic en la opcion train (figura 25):
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e o) =)

Train Network
Train the network to dlassify the inputs according to the targets,

Train Network Results
Train using scaled conjugate gradient backpropagation. (trainscg) & samples CE SBE
@ Training: 489
Train
W Validation: 105
@ Testing 105

Training automatically stops when generalization stops improving, as
indicated by an increase in the cross-entropy error of the validation

samples. Plot Confusion Plot ROC

Notes

Wy Training multiple times will generate different results due Minimizing Cross-Entropy results in good classification.
to different intial conditions and sampling. Lower values are better. Zero means no error,

Percent Error indicates the fraction of samples which are
misclassified. A value of 0 means no misclassifications,
100 indicates maximum misclassificatians,

@ 1rvin network: then diick [Nextl

[ @ NewralNetworkstart | [ Kd Welcome | * Next

Figura 25: Entrenamiento

Después de los pasos anteriores, la herramienta muestra la red creada con
informacion de la misma, asi como también proporciona algunas opciones para
visualizar resultados (figura 26):

-\ Neural Network Training (nntraintool) = i |

Neural Network

Hidden Output

Input l Output
— (3{: I-A — .—l luf-o—o |
s (=] 5
10 2
Algorithms
Data Division: Random (dividerand)
Training: Scaled Conjugate Gradient (trainsca)
Performance: Cross-Entropy (crossentropy)

Calculations:  MEX

Progress
Epoch: o [l 20 iterations 1000
Time: 0:00:00
Performance: 0424 0.0236 0.00
Gradient: 0.442 0.0188 1.00e-06
Validation Checks: 0 6
Plots
i Performance 1 (plotperform)

[ Training State ] (plottrainstate)

[ Error Histogram | teloterrhist)

[ Confusion ] tploteonfusion)

[ Receiver Operating Characteristic | (plotroc)

PlotInterval: [} 1 epochs

@ Validation stop.

@ Stop Training @ Cancel

Figura 26: Red creada

Al dar clic en la opcién Confusion de la pantalla anterior, se reflejan los resultados
de la red como matrices de confusion (figura 27):
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|4 Confusion (plotconfusion) = =

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix

Output Class
Qutput Class
~

1 2 i 2
Target Class Target Class

Test Confusion Matrix All Confusion Matrix

Output Class
Output Class

Target Class Target Class

Figura 27: Matrices de confusion

Al igual nos permite visualizar los resultados de distintas maneras y en la siguiente

figura se muestra una grafica de los mismos (figura 28):

Best Validation Performance is 0.039514 at epoch 8

Train
Validation
Test

Cross-Entropy (crossentropy)
3

19'2 = L L L 1 L L y
0 2 4 8 8 10 12 14
14 Epochs

Figura 28: Gréfica de resultados

Una vez revisada la informacién, se puede afirmar que Matlab es una excelente
opcion para el analisis y simulacion de las RNA para personas que tengan
experiencia en programacion y conocimientos teodricos de los modelos en caso de
no querer trabajar y/o adquirir el Neuronal Toolbox. Brinda algunas bondades como

la visualizacion de los resultados en 2D y 3D.
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3.1.3 Ejercicio con NeuroSolutions

A continuacién, se muestra un ejemplo del funcionamiento de NeuroSolutions en su
version 7.1.1.1 (trial) utilizando el algoritmo Perceptron Multicapa y el CD Cancer

descrito anteriormente.

En NeuroSolutions se puede crear rapidamente una RNA, si es primer contacto con
el software y sabe muy poco acerca de las redes neuronales, se puede seleccionar
el asistente para principiantes NeuralExpert (Beginner) al inicio del programa asi

como también se puede trabajar mediante Excel.

Al iniciar el asistente, lo primero que se debe especificar es el tipo de problema que
tiene que resolver la red neuronal: Clasificacion, Aproximacion o Clustering (figura
29).

™ NeuralExpert - Step 1 @
1 What type of problem do you want to solve?
Click the "Help" button on the bottom-left corner of this panel for

Problem Type descriptions and examples of each problem type.
Selection

+ Classification
Determine a dass or group for each input pattern
" Function Approximation
Determine a continuous value for each input pattern
" Prediction
Determine a time-series value using information from the past
" Clustering
Group or visuglize data without knowledge of the desired groupings

If the "Beginner level” check box below is checked, optional panels will be skipped,
¥ Beginner level

Help Cancel ‘ | Next = |

Figura 29: Eleccion del problema.

Posteriormente se debe especificar el archivo (extensién .csv) con los datos de

entrenamiento (figura 30).
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#® MeuralExpert - Step 2 - N N - | - Ié
1 - | Where is your input file located?

Froblem Type
Selection

|C:'J-‘rogram Files\MeuroSolutions T\Excel'gDemDs\DemDS'Demcj

), NOTE: The NeuralExpert can only be used with ASCI View File
text files with column labels.

Input File Selection

3

Tag Input Columns

| Help Cancel ‘ < Back | Mext = |

Figura 30: Seleccion de archivo.

Se deben seleccionar los campos que corresponden a los atributos del sector de
caracteristicas, distinguiendo aquellos que corresponden a las categorias del

problema (Figura 31):

Which columns would you like to use as inputs? Select the columns to model (e.g. Desired
Outputs).
Oopenn; CJopenz Clopent
Cpenz Opend O Higha O Highz OHigh
[AHighz [ High+ OLewa OLowe | [
OLowo Lowz Lowd Closel Oclosez Oclose4
Oclosen Close2 Closed O opent O open3 Oopens
Openl Opend Opens O Hight O Highs OHighs
High1 [AHigha FHighs Orewt OLowa OLaws
| [ [PlLows FlLows O close1 Ocloses Oc<loses
Closel Closed Closes r; et
3| J 3
Select Al | Unselect Al ‘
Select all i Unselect all i
Cancel 1 < Back i ext > i Eimish 1 Cancel | < Back | Mext > |
a) Seleccion de atributos b) Seleccion de clases

Figura 31: Seleccion de Atributos y Clases.

Una vez identificados los campos de atributos y clases, el asistente propone crear

la red con el grado de complejidad mas adecuado al problema (Figura 32).
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Choose a level of neural network complexity.

Simple networks will train faster and produce better results if they are
sufficiently powerful to solve the problem, Since most people
underestimate the power of neural netwarks, we suggest that you start
with "Low" complexity and increase if performace is poor,

+ Low

 Medium

£~ High

Cancel E < Back | | Finish

Figura 32: Eleccion del nivel de complejidad

Con esto, el asistente ha finalizado su trabajo creando un modelo de red neuronal

e inicia la etapa de entrenamiento (Figura 33).

i - [Demo3-PNN-0-N-N Neural Networklnsb]

File Edit Alignment Tools View Window Help
D = =] > N s) 0 A & & = i<} L
Hew Open Save start Pause Feset  Zero Court MBulder MSEscel  CSW  MEwpert  Testing Cr Help

Desired and Output

e wa
=]

Des Malignant (1)
0.000000000000
0.000000000000
0.000000000000
1.000000000000
1.000000000000
1.000000000000
1.000000000000
0.000000000000 -

Figura 33: Red creada

Finalizado el entrenamiento, se muestran los resultados de la fase de entrenamiento
asi como también los resultados de la validacion cruzada en la siguiente imagen
(figura 34):
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MSE wversus Epoch

LR
LE-IE
0.7
o6

05 o

MSE

Training MSE
04

Cross Validation MSE
as

0z o

0.1 -

1 2 3

Epoch

Best Networks Training Cross Validation
Epoch # z - z
Minimum MSE 5 02951E-06 0 00056418
Final MSE 5.02951E-06 ™ 0.00056418

Express Summary Trainl Report Trainl MSE Demo5-T Cen

Figura 34: Resultados de entrenamiento

Por ultimo se genera una hoja con los resultados obtenidos mostrando: las métricas

de rendimiento al igual que las matrices de confusion (figura 35).

+ Summary of All Networks

Performance Metrics

Training Cross Validation
Wodel Name:
MLPR-1-0-M {Regression MLP)
LinR0-B-R {Linear Regression)
PHN-DHEN (Probabilistic Newral Network) | 0.0031716] 0.9%9%8003] _100.00%]

"
£ Summary of Best-Performing Networks
16 Model Name: PNN-D-N-N (Probabilistic Neural Network)
17 Breadboard Location: C:Wsers\Calodo\Documents\HeureDimensiontbeureSolutions\Demo5-PNN-0-H-H (Probabilistic Neural Network).nsb
Model Name: PMN-0-N-N (Probabilistic Neural Network)
Breadboard Location: C:\Wsers\Calixto\Documents\MeuroDimensioniNeuroSo

Performance Metrics

Training Cross Val. Testing
# of Rows 90 22 38
RMSE 0.0031716| 0.03359107| 0.08883583
Correlation (r) | 0.99998003| 0.99735126| 098546635

# Correct 90 22 38

# Incorrect 0 0 0

% Correct 100.00% 100.00% 100.00%

Confusion Matrices (Percentages) Confusion Matrices (Totals)

35.89% 0.00% 0.00% 0.00% 35| 0 0 0
0.00%[ B111%| 0.00% 0.00%] 0| 55 [l [i|
0.00%| 0.00%] 0.00%] 0.00%] of 0 o] [i |
0.00%] 0.00%] 0.00%] 0.00%]| of o] of q
Z7.27%) 0.00% 0.00% 0.00% - 0 o
0.00%[ 7273%| 0.00% 0.00%] of 16] [l q
0.00% | 0.00% 0.00% 0.00%] | of 0 [i|
0.00%] 0.00%] 0.00%] 0.00%| of o o] ]
5263% 0.00% 0.00% 0.00% 20| o o [
0.00%[ 47.37%]| 0.00%] 0.00%]| [ 18] | q
0.00%| 0.00% 0.00%| 0.00%] | of 0 [i|
000%[  oo0w|  0.00%[ 000 o of of o

Figura 35: Resultados finales
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Lo mostrado anteriormente deja de manifiesto que NeuroSolutions es una aplicacion
que facilita la realizacion de experimentos con RNA, utilizando una interfaz intuitiva
y facil de utilizar pues implementa muchos iconos que hacen que el usuario pueda

interactuar de manera mas simple.

Es importante mencionar que NeuroSolutions maneja conexiones con Matlab que
permiten la interaccion entre estas 2 aplicaciones y gracias a ello se puede importar
0 exportar redes creadas en cualquiera de las 2 aplicaciones.

Aungque NeuroSolutions es una aplicacidon muy costosa, vale la pena para aquellas
personas gue estan dedicadas en todo lo relacionado con RNA pues es la aplicacion

mas completa que existe y no estd limitada en cuanto a los modelos que se

manejen.
Tabla 1: Despliegue de resultados
Weka Matlab NeuroSolutions
Matrices de confusion Si Si Si
Resultados Sencillos Completos Completos

3.2 Prueba de usabilidad

Para esta parte se utilizo la evaluacion heuristica, la cual sirve como un método de
la evaluacién de usabilidad llevado a cabo a través de una serie de preguntas que
se realizaron a 5 usuarios (Series) con la finalidad de medir la calidad de la interfaz
y algunos aspectos que se mencionan en las imagenes siguientes y asi conocer
mas del que piensa el usuario acerca de cada herramienta y con ello; medir que tan
facil o dificil resulta la interaccion Hombre — Maquina [29]. A continuacion se

muestran los resultados obtenidos de usabilidad de cada herramienta.
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100%

90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%
Paginade @ Confianzay Navegabilid Funcionalid Calidad del Disefio Ayuda
Inicio credibilidad ad ad Contenido Grafico
M Seriesl 88% 67% 75% 72% 90% 88% 79%
M Series2 81% 75% 83% 78% 80% 85% 71%
M Series3 81% 75% 83% 78% 80% 85% 71%
W Series4 75% 83% 92% 89% 75% 79% 86%
W Series5 75% 83% 75% 72% 75% 82% 86%
Grafica 1: Usabilidad de Weka.
90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%
0%
Paginade @ Confianzay Navegabilid Funcionalid Calidad del Disefio Ayuda
Inicio credibilidad ad ad Contenido Grafico
M Seriesl 85% 67% 75% 72% 78% 88% 79%
M Series2 81% 75% 83% 78% 80% 83% 71%
M Series3 78% 78% 80% 78% 80% 85% 71%
i Series4 75% 83% 84% 82% 75% 79% 82%
m Series5 75% 81% 75% 72% 75% 80% 86%

Grafica 2: Usabilidad de Matlab.
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W Series5 84% 81% 86% 80% 85% 80% 75%

Grafica 3: Usabilidad de NeuroSolutions

Como puede verse, los usuarios encuestados aquellos aspectos que tuvieron menor
calificacién son los relacionados a Confianza y credibilidad, que es lo relacionado
contar con un contacto para asistencia técnica, principalmente. El resto de las

heuristicas, puede observarse que tienen un rendimiento semejante.

Finalmente, al analizar el resultado global de los resultados de la prueba, es posible
observar que, en términos generales las tres herramientas ofrecen un grado de

usabilidad superior al 75%, predominando NeuroSolutions con un 88%.
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Conclusiones, recomendaciones y trabajo futuro

En esta seccién se tratan algunas conclusiones finales, asi como también
recomendaciones que se dan para el estudiante respecto al tema de RNA y se
propone un analisis futuro de otras herramientas existentes para realizar

experimentos de RNA.

Conclusiones

Esta Tesina fue realizada con el objetivo de hacer el andlisis comparativo de tres
herramientas: Weka, Matlab y NeuroSolutions que son de las mas utilizadas para
trabajar con RNA, aunque existen otras herramientas para uso de RNA como lo son:
TradingSolutions, Noesis, Neuronal Stock, Trader 68, RapidMiner, SSPS y otras
mas que como trabajo futuro resultaria conveniente realizar su analisis. Aunque
todas son de paga, seria de gran utilidad su analisis y con ello contar con mas

opciones para tratar RNA.

Se eligieron estas herramientas debido a las opciones implicitas para la
construccion y procesamiento de informacion con RNA, cada una de ellas funciona
de manera diferente y tiene diferentes entornos, opciones y salidas diferentes. La

siguiente Tabla muestra un resumen de los principales aspectos analizados en la

Tesina.
Tabla 2: Resumen de las 3 Aplicaciones
. : . Pago (USD
Licencia Libre Pago (USD$99.00) $295.00)
Facil de Complejo (se
Complejidad de interactuar necesitan Facil de interactuar
Uso con el conocimientos de con el usuario
usuario programacion)
Interfaz Gréfica Gréfica Gréfica
Documentacion Mucha Mucha Poca
y Apoyo
Visualizacion de . ,
Resultados Sencillos Complejos Completos
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Como puede verse, para el caso de Weka, se destaca que es un software libre, pero
sobre todo que es muy sencillo de utilizar porque maneja una interfaz grafica que
para el usuario es muy Util y practico el manejo de esta herramienta sin importar sus
niveles de experiencia en software. Otro aspecto importante es que, al ser
implementado en Java, se puede ejecutar en casi cualquier plataforma que es una
ventaja, asi como también el poder permitir el acceso a bases de datos a través de
SQL a través de la interfaz del explorer y que también se puede descargar codigo
de distintas fuentes y con el poder hacer adaptaciones para lograr una mejor red.
Por ultimo, la visualizacion de los resultados es sencilla ya que gracias a la interfaz
que maneja se pueden interpretar de manera facil sin necesidad de ser experto en

la materia o que requiera conocimientos de programacion.

Para el caso de Matlab, se destaca que es una herramienta muy utilizada para
realizar simulaciones de Redes Neuronales y también se puede visualizar los
resultados de manera grafica ya sea en 2 o 3 dimensiones, pero su interpretacion
resulta compleja ya que requiere un cierto nivel de programacién para poder
entenderlos de manera correcta. Aunque esta herramienta no es gratuita, es muy
utilizada debido a que permite la codificacién de manera rapida en un lenguaje de
alto nivel siempre y cuando se cuente con un nivel poco avanzado de conocimientos
en la parte de programacion ya que es necesaria y su interfaz es un poco compleja,

pero en Internet se pueden encontrar gran variedad de archivos escritos en Matlab.

Para el caso de NeuroSolutions, se destaca que pese a ser una herramienta de
licencia un poco costosa, es muy utilizada debido a ser una de las mas completas
en cuanto a sus algoritmos y técnicas de RNA, a pesar de que esta herramienta no
cuenta con mucha documentacién de apoyo al usuario, la interaccién con el sistema
no es tan compleja y la visualizacion de sus resultados se pueden interpretar de

manera sencilla y sobre todo que son completos respecto a las otras aplicaciones.

En resumen, Weka es sencillo de utilizar y es libre a diferencia de Matlab, ya que
Matlab tiene un costo por su licencia de USD $99.00 sin contar el costo de Neural
Network Toolbox, pues este toolbox tiene un costo de USD $250.00. Respecto a

NeuroSolutions se habla de una aplicacibn mas completa, pero a su vez es mas
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costosa la licencia ya que maneja 3 tipos de licencia; NeuroSoluions Pro: USD
$1,495.00, NeuroSolutions: USD $495.00 y NeuroSolutions Student: USD $295.00,
por lo que podria ser una buena inversion que la Facultad de Ingenieria podria
realizar y con estas licencias, el alumno tenga a la mano una herramienta mas para

estudiar sobre el tema.

Es importante la difusion de las diferentes herramientas de RNA para motivar a los
estudiantes a incursionar en el conocimiento de estos algoritmos, pues hoy en dia
es muy utilizado y no se tiene duda de que en un futuro seguira siendo un tema de

interés e implementacion en distintas tecnologias que se han desarrolladas.

Como se menciond6 anteriormente, el estudio de las RNA es bastante amplio, lo aqui
mostrado no es mas que un panorama general del contexto de uso de las
herramientas estudiadas. No obstante, un estudio complementario al aqui mostrado
es la realizaciéon de un cuaderno de ejercicios, mismos que pueden ser utilizados
como parte de las practicas de laboratorio en materias como Redes Neuronales
Artificiales y Mineria de datos.

Recordar que antes de incursionarse en el tema de RNA, se recomienda que el
estudiante aprenda un poco sobre el tema, principalmente su funcionamiento para
poder entenderlas de manera correcta y al estudiar RNA se tenga mayor facilidad
de aprendizaje e interpretacion ya que este tema puede ser implementado en

distintas areas del conocimiento, como se vio anteriormente.

Como resultado de esta tesina y como experiencia personal, se recomienda
NeuroSolutions ya que fue mas sencillo trabajar con la herramienta puesto que al
manejar una interfaz muy gréfica y sobretodo amigable, fue méas facil manipular la

herramienta asi como también facil de interpretar los resultados.

Recomendaciones

Aqui se muestran algunos aspectos a tomar en cuenta por parte del estudiante y

gue considere respecto a RNA:
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e No perder el interés en el tema, ya que actualmente puede ser implementado
en distintas areas del conocimiento, muchas de las cuales son de interés para
el estudiante como lo es: los video juegos y la robotica, donde gracias a las
RNA se puede lograr la creacion de video juegos o el poder hacer que un
dispositivo sea inteligente y tenga la facilidad de aprender por si mismo.

e Si el estudiante tiene interés en RNA, acercarse a expertos que puedan
apoyarles con asesorias, dentro de los cuales; la Facultad de Ingenieria
cuenta con varios profesores que tienen conocimiento sobre el tema, asi
como también se cuenta con profesores que son expertos en algunas de las

aplicaciones mencionadas.

e Consultar en internet documentacion que facilite al estudiante el aprendizaje
sobre RNA, su funcionamiento mas a detalle y todo lo que sea de interés por

parte del estudiante.

e Investigar acerca de las distintas aplicaciones que son utilizadas para RNA 'y
segun la que sea de mayor interés por parte del estudiante, utilizar la version
de prueba de cada aplicacién y asi tomar en cuenta la que se facilite mas de
acuerdo a los conocimientos de cada estudiante y si el interés es ser experto
en una aplicacion en especifica, tomar en cuenta la parte del costo de la

licencia.

e Consultar en internet ejercicios de apoyo que permitan al estudiante realizar

practicas e ir conociendo mas sobre RNA y su funcionamiento.

Como opinién personal, tengo que reconocer el trabajo de la Facultad asi como de
los docentes que imparten este tema o alguno relacionado puesto que es un tema
no muy facil pero si se tiene interés se pueden lograr muchos desarrollos y que me
llena de satisfaccién el saber que existe una linea de acentuacién relacionada con
RNA, espero que los estudiantes aprovechen las instalaciones y exploten el

conocimiento de los docentes.
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Yo espero que con este trabajo pueda aportar algo a los comparieros estudiantes
asi como también a los docentes y que pueda servir como guia para conocer un
poco acerca de las RNA y/o sea de utilidad para el comparfiero estudiante para

guiarse un poco en cuanto a la manipulacion de las herramientas mencionadas.

Trabajo futuro

Actualmente (2018) las RNA han ido tomando mayor importancia por
investigadores, desarrolladores y gente interesada en el tema ya que son de gran
utilidad en distintas areas de la ciencia y la caracteristica que tienen de predecir,
asociar hechos, reconocimiento de patrones ha permitido implementar las RNA para
cosas muy interesantes (por ejemplo: video juegos, medicina, etc.) y que se ha
demostrado que funcionan de manera muy eficiente y que hoy en dia se tienen

muchas herramientas para trabajar RNA.

Para esta tesina, se eligieron estas 3 herramientas (Weka, Matlab, NeuroSolutions)
tomando en cuenta que Weka era de licencia libre y en este caso; una herramienta
totalmente desconocida, en cuanto a Matlab hubo interés ya que es una herramienta
utilizada no solo para RNA sino para algunas otras cosas y me intereso ver como
trabajaba con RNA. Por ultimo se tiene a NeuroSolutions que al leer sobre esta
herramienta me interesé la parte de saber que reflejaba sus RNA como un circuito

eléctrico y que tiene buena reputacion en cuanto a trabajar con RNA.

Para esto, se sugiere que mas adelante pudiera existir un analisis de otras
herramientas mencionadas al inicio o alguna otra para trabajar con RNA y asi como
estudiantes de la Facultad de Ingenieria dejar una aportacibn a nuestros
comparieros y puedan tener mas material de apoyo e incluso material que les pueda
servir para la eleccion de alguna herramienta ya analizada segun sea su interés o
en otro caso haya material que pueda servir para hacer comparaciones entre las
distintas herramientas para trabajar RNA y asi debatir por cual es la mejor 0 en su

defecto por aumentar nuestros conocimientos.
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Por ultimo, otras herramientas existentes que también pudieran ser viables de ser
estudiadas son: PSPP, librerias de Python, TradingSolutions, Noesis , Neuronal
Stock y Trader 68.
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ANEXO
INSTRUMENTO DE EVALUACION DE USABILIDAD

Pagina de Inicio

1 Todos los elementos de la pagina de inicio estan claramente enfocados en las
tareas solicitadas por el usuario

2 La pégina de inicio contiene buenos ejemplos sobre el contenido en el resto
del sitio web.

3 Las opciones de navegacion estan ordenadas de forma ldgica, es decir
orientadas a las tareas mas importantes

4 Con solo un vistazo a la pagina de inicio el usuario que ingresa por primera
vez puede entender por dénde comenzar.

5 La pagina de inicio tiene una direccién URL facil de recordar.

6 La pagina de inicio esta disefiada profesionalmente y va a crear una primera
impresion positiva.

7 El disefio de la pagina de inicio va a animar a los usuarios a explorar mas del
sitio.

8 La pagina de inicio no se confunde con las ventanas posteriores.

Confianza y credibilidad

Preguntas

El contenido esta actualizado, autorizado y fidedigno

Es claro que hay una organzacion real detras del sitio (ej. Existe una direccion u
oficina fisica)

El sitio evita la palabreria de mercadeo

W N

Es facil de contactar a alguien para asistencia y una respuesta recibida rapidamente

El contenido es fresco: es actualizado con frecuencia y el sitio no tiene contenido
reciente

w

Existen personas reales detras de la organizacion y son honestos y autorizados

Navegabilidad

1 Existe un manera obvia y conveniente para moverse entre las pfiaginas
relaionadas y secciones y es facil de retornar a la pagina de inicio

El sistema de navegacion es amplio y sencillo (muchos items en un ménu) en
vez de un menu profundo (con muchos niveles)
El menu o mapa de sitio aparece en todas las paginas de sistema

Existe un cambio visible cuando el ratén apunta a algo "clickeable"
(excluyendo los cambios del curso)

vl b~ (W N

En todas las pégina existe el boton de "Regresar"
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Dar click en el botdn de "Regresar" siempre lleva al usuario de vuelta a la
pagina de dnde vino

Funcionalidad

El sitio estd libre de informacidn irrelevante, innecesaria y distractora

Se ha evitado el uso excesivo de scripts, applets, video, archivos de audio,
graficos e imagenes

El sitio evita que los usuarios se registren de manera innecesaria

El sitio requiere muy poco desplazamiento y uso de clicks

La ruta de cualquier tarea es de longitud razonable (de 2 a 4 clicks)

o LW N (K

El usuario no necesita recordar informacién de un lugar a otro, por ejemplo
para realizar una consulta

Los botones de accién, como "Enviar" siempre son invocados por el usuario y
7 no de forma automatica invocados por el sistema cuando el ultimo campo del
formulario ha sido llenado

8 Las caracteristicas que no se deseen (ej. Video, audio) pueden ser detenidos
u omitidos en todo momento

9 El sitio es robusto y todas las caracteristicas clave funcionan bien (ej. No hay
errores javascript, o links rotos)

Calidad del contenido

1 El sitio tiene contenido atractivo y util.

2 Las paginas son rapidas de examinar, con titulos grandes, subtitulos y parrafos
cortos.

3 El sitio evita los titulos con lenguaje dificil de entender.

4 La informacidn esta organizada jerarquicamente de lo general a lo especifico y
esta organizacion es clara y logica

5 El sitio esta libre de errores tipograficos y de errores ortograficos.

6 Cada pagina estd claramente etiquetada con un Util y descriptivo titulo alusivo
al contenido

7 Los efectos aplicados en las animaciones son atractivos.

8 El texto es conciso y sin instrucciones innecesarias .

9 Los links de los botones coinciden con el titulo de las secciones destino, asi los
usuarios sabran cuando han llegado a laseccion a la que querian ir.

10 Los textos de los botones son lo suficientemente cortos para que el usuario
pueda saber de que se trata.
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Disefo Grafico

1 El sitio es agradable a la vista.

2 El sitio tiene un consistente y claro disefio visual que es capaz de enganchar a
los usuarios.

3 El tipo y tamafio de letra es estdndar en todas las paginas

4 El sitio puede ser usado sin desplazamiento horizontal.

5 Todo a lo que se le puede dar click funciona correctamente.

6 Los iconos y graficos son estandar e intuitivos

7 El tipo de fuente utilizado es agradable para el usuario.

8 Cada pagina del sitio comparte un disefio consistente.
Existe una correcta combinacidn de colores adecuada a sus necesidades.

10 Los elementos estandar (como titulos de paginas y menu) son faciles de
localizar.

11 Los iconos son visualmente y conceptualmente distintos pero mantienen una
armonia (pertenecen a la misma familia).

12 El uso de negritas se utiliza sélo para enfatizar topicos importantes

13 Existe una correcta combinacion de colores y evita fondos complicados o no
contrastados

14 El logo de la organizacién estd ubicado en el mismo lugar en todas las paginas
y si se da click sobre él, se retorna a la pagina de la institucion

15 El tamafio de las imdgenes utilizadas es el adecuadas.

16 Las caracteristicas que atraen la atencion (animaciones, negritas o elementos
con diferente tamafio) son usados con moderacion

17 Llega en algin momento ser aburrido estar en la pagina

Ayuda

1 Los avisos al usuario son breves y no ambiguos.

El usuario no necesita consultar manuales de usuario u otra informacion
externa para usar el sitio.

N

El sitio hace obvio cudndo un error ocurrié (ej. cuando un formulario esta
incompleto).

El icono de ayuda es facil de localizar.

Las instrucciones que se le dan al usuario son faciles de entender.

Es posible deshacer una accién o cuenta con opcidn de "cancelar"

N oo b~ W

La ayuda proporcionada es suficiente para corregir errores y/o navegar en el
sistema
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Nombre: Sergio Calixto Aldama

Numero de cuenta: 0820515

Grado académico obtenido: Licenciatura de Ingenieria en Computacién
Programa educativo de procedencia: Facultad de Ingenieria

Institucién donde labora: SSEM

Domicilio: Prolongacion Francisco | Madero #114

Teléfono/ Fax: 7222693238

Correo electrénico: sca.calixto@gmail.com

—

Sergio Calixto Aldama
Nombre y firma

_de 2018

Esta informacion es recabada con fines administrativos para el proceso de titulacién del Espacio

Académico que suscribe.

Conozco y acepto los términos de privacidad de la Universidad Auténoma del Estado de México

http://web.uaemex.mx/avisos/Aviso_Privacidad.pdf
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